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Chapitre 1 Introdu
tionUn projet d'entreprise ne peut tenir debout quesur trois pieds : un 
on
ept solide, un 
r�eateurd�etermin�e et une pr�eparation rigoureuse.
1.1 Contexte et motivationD epuis l'apparition des standards de 
ompression vid�eo MPEG-1 et MPEG-2, l'�evolutionrapide des performan
es des pro
esseurs et des te
hnologies de sto
kage 
omme leCDROM et le DVD, et la forte pr�esen
e du Web et la fa
ilit�e d'y a

�eder via le r�eseauInternet, la vid�eo num�erique dispose aujourd'hui d'une te
hnologie qui la rend a

essible
omme les autres donn�ees.Les appli
ations de la vid�eo sont en 
onstante augmentation : les servi
es de la \vid�eo�a la demande", l'enseignement �a distan
e, la vid�eo surveillan
e, les bases de donn�ees vid�eode �lms et de journaux t�el�evis�es, la \vid�eo en 
ontinu" sur le Web (streaming), \TV Any-Time", et
. De nouvelles fon
tionnalit�es essentiellement li�ees �a l'intera
tivit�e s�eduisentde plus en plus les grandes entreprises dans 
e domaine d'appli
ations. On peut ainsid�es �a pr�esent visionner sur le Web des vid�eo panoramiques et obtenir automatiquementdes informations suppl�ementaires �a 
ertains moments-
l�es d'un reportage dite de \vid�eoenri
hie".1.1.1 Stru
tures et hyperliensLe do
ument vid�eo a une stru
ture qui n'apparâ�t pas expli
itement, �a la di��eren
ed'un ouvrage ave
 ses 
hapitres et ses paragraphes. Permettre une manipulation avan
�eed'une vid�eo demandera don
 de mettre en �eviden
e 
es �el�ements.Les premi�eres entit�es �a 
onsid�erer sont l'�equivalent des mots dans un texte: les objets�el�ementaires dans un �lm. Il nous faudra don
 extraire de tels objets qui se 
onfondentave
 le fond; le 
hapitre 2 d�etaille 
et aspe
t. L'�equivalent de 
e que pourrait être un
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tionparagraphe serait le plan vid�eo, et des stru
tures de plus haut niveau existent 
omme less
�enes et les s�equen
es.Une fois 
ette stru
ture 
r�e�ee, des hyperliens sur les entit�es existantes jouent le mêmerôle que dans un do
ument �e
rit; les liens peuvent typiquement être 
lass�es dans deux
at�egories :{ Lien interne : il lie des entit�es dans la vid�eo, typiquement lorsqu'une relation
hronologique et/ou s�emantique existe entre deux ou plusieurs entit�es d'un do
umentvid�eo. Le même objet dans le plan suivant est un exemple (voir �gure 1.1).{ Lien externe : il s'agit d'un lien 
lassique permettant par exemple d'atta
her unepage web �a un objet dans un plan. Un exemple d'appli
ation publi
itaire serait ainsid'atta
her un des
riptif te
hnique �a un v�ehi
ule visible dans une vid�eo.
plan t plan t+2 plan t+3plan t+1

suivant précédent

tempsplan n

Images de ¨Rene Russo¨Scène de ¨demande au mariage"

Liens sémantiques

Liens chronologiquesFig. 1.1: Exemple des hyperliens intra-�lm.1.1.2 Intera
tivit�eAve
 un magn�etos
ope 
lassique, on peut visualiser un �lm vid�eo, rebobiner pour ob-server un segment plusieurs fois, ave
 une vitesse rapide ou lente, sauter des segments,ou bien faire une pause. Ces 
apa
it�es de 
ontrôle de la vid�eo rendent la vid�eo intera
tivepour 
ertains utilisateurs. Mais l'intera
tion i
i est s�ev�erement limit�ee. Pour être vrai-ment intera
tive la vid�eo doit o�rir des niveaux d'intera
tions plus li�es �a son 
ontenu; parexemple on peut imaginer l'option suivante : \Indiquez l'a
teur qui vous int�eresse dans le�lm pour avoir plus d'information sur lui ou bien \Un 
li
 sur un objet permettra de visua-liser la s
�ene suivante/pr�e
�edente o�u il est pr�esent". Un exemple d'une vid�eo intera
tiveest illustr�e dans la �gure 1.2.Les propositions sur l'intera
tivit�e ont 
ommen
�es �a apparâ�tre tr�es r�e
emment aud�ebut de l'ann�ee 1998. Plusieurs so
i�et�es telles Intervu, Langages virtuels et Artsvid�eoIntera
tive, ont propos�e d'ins�erer de fa�
on transparente aux vid�eos une 
ou
he d'intera
-tivit�e 
ompatible ave
 les trois prin
ipaux formats de di�usion sur le R�eseau (Realplayer,Qui
ktime et Windows Media Player). En 1999, deux nouveaux formats de vid�eo enri
hie
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Fig. 1.2: Appli
ation d'une vid�eo intera
tive : l'utilisateur demande plus d'informations surl'a
tri
e \Purdey" dans le �lm \Avengers"; par un simple 
li
 sur une de 
es apparitionsdans la vid�eo (
oin haut-gau
he), des informations diverses (histoire, rôle, ...) s'aÆ
hent�a 
ot�e de la vid�eo et des outils de navigation avan
�es sont a
tiv�es qui lui permettent parexemple de se positionner dire
tement sur la s
�ene ou l'apparen
e suivante/pr�e
�edente dePurdey.sont apparus, le SMIL (Syn
hronised Multimedia Interfa
e Language) standard des logi-
iels Realplayer et Qui
ktime, et le format ASF (Advan
ed Streaming Format), utilis�e parle logi
iel Windows Media Player.L'intera
tion �a laquelle 
e travail se limite est li�ee �a la navigation utilisant la stru
turede vid�eo et les hyperliens mentionn�es 
i-dessus. Cette intera
tion permet non seulementune navigation en suivant les hyperliens, mais o�re des extensions naturelles 
omme desre
her
hes �a granularit�e variable : par
ours a

�el�er�e de s
�enes en s
�enes �a la re
her
hed'une a
tion parti
uli�ere o�u apparâ�t un a
teur donn�e; re
her
he plus d�etaill�ee d'un planparti
ulier �a l'int�erieur d'une s
�ene.Quelques �el�ements de 
ette sp�e
i�
ation de l'intera
tivit�e sont o�erts par des produits
ommer
iaux en vente aujourd'hui, 
omme par exemple \Mvshots" et "Movideo 2 Stu-dio" 
on�
us par la so
i�et�e fran�
aise Artsvid�eo Intera
tive. Le produit Mvshots poss�edeune fenêtre de navigation dans la stru
ture plan-s�equen
es, et Movideo o�re en plus uneintera
tion au niveau des objets qui ont manuellement �et�e segment�es et ratta
h�es �a des
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tionliens internes et externes.1.2 Les probl�emes soulev�esL'intera
tion entre l'homme et la vid�eo se fait n�e
essairement au travers de la ma-
hine. Il en d�e
oule que les probl�emes �evoqu�es plus haut interviennent �a deux niveaux :au niveau Homme/Ma
hine et au niveau Ma
hine/Vid�eo. Au niveau Ma
hine/Vid�eo, l'in-
ompr�ehension est totale : la ma
hine n'est pas 
apable de 
omprendre la vid�eo et don
 apriori de la manipuler. Un traitement, globalement d�esign�e sous le terme d'indexation,doit être mis en oeuvre pour stru
turer un do
ument vid�eo brut et en fa
iliter la manipu-lation. Au niveau Homme/Ma
hine, 
'est la repr�esentation qui pose le plus de probl�emes.L'homme est 
apable de 
omprendre la vid�eo mais il n'arrive pas �a 
ommuniquer ave
une ma
hine qui a du mal �a le 
omprendre et �a lui montrer fa
ilement 
e qui l'int�eresse.Les requêtes portent g�en�eralement sur un 
on
ept s�emantique enti�erement absent 
hez lama
hine. Par exemple, la ma
hine n'est pas 
apable d'interpr�eter une requête simple dugenre : \Trouvez moi la s
�ene o�u Mr. Bean est sur la plage".Au niveau 
on
eptuel de 
et handi
ap entre l'homme et la ma
hine se rajoute unediÆ
ult�e te
hnique dûe �a la nature �a la fois temporelle et spatiale de la vid�eo. D'abord, lavid�eo repr�esente un volume �enorme d'information (1 heure de vid�eo en format 
ompress�e
orrespond �a 575 Mega o
tets environ). Ensuite, les entit�es pr�esentes dans 
ette vid�eon'ont pas de 
ara
t�erisation �able et ne sont pas extra
tibles : un personnage se 
onfondplus ou moins dans la s
�ene, et ses aspe
ts varient 
onsid�erablement durant le �lm. On setrouve don
 dans une situation tr�es di��erente du texte o�u un mot se lo
alise fa
ilement; ila un ensemble de sens tr�es limit�e et tr�es peu de variations orthographiques.Fa
e �a 
ette double diÆ
ult�e, nous listons 
i-dessous les probl�emes �a r�esoudre pouratteindre nos obje
tifs :� Extra
tion des objets : L'int�erêt qu'un spe
tateur donne au 
ontenu visuel d'unevid�eo se fo
alise essentiellement sur les objets 
omme personnages, voitures, ob-jets 
ommer
iaux, et
. L'extra
tion de 
es objets, qu'elle soit automatique ou semi-automatique, repr�esente une tâ
he tr�es 
omplexe. Ce
i est dû prin
ipalement au faitque les mod�eles de 
es objets ne sont pas 
onnus a priori, au 
ontraire de l'extra
tiondes visages ou des doigts par exemple.� Indexation d'objets vid�eo : L'indexation de toutes les images ou objets d'unevid�eo n'est pas faisable �a 
ause du nombre �enorme des images �a indexer (�a un �lmde 1h30 
orrespondent 129600 images). Les dimensions des des
ripteurs �a extrairede 
es images sont g�en�eralement assez grandes et 
elles-
i rendent ineÆ
a
es lesstru
tures de donn�ees souvent utilis�ees pour g�erer 
es des
ripteurs et re
her
her desrequêtes.� Appariement des objets : Il s'agit i
i d'identi�er les di��erentes apparen
es dumême objet. Ces apparen
es intra- et inter-plans vid�eo sont tr�es variables et rendentleur identi�
ation tr�es d�eli
ate. Le 
hangement d'apparen
e est dû �a la nature de



1.2 Les probl�emes soulev�es 15la vid�eo : les images sont a
quises dans des 
onditions naturelles et le montage dess
�enes exige de �lmer les objets (a
teurs, voitures, ...) sous une grande vari�et�e deprises de vues, de 
hangements d'�e
helles et d'�e
lairages, et
.� Classi�
ation des objets vid�eo : La 
lassi�
ation est une te
hnique qui regroupeles apparen
es d'objets en di��erentes 
lasses d'�equivalen
e. Une telle te
hnique estpratiquement plus diÆ
ile que l'appariement. Car, d'une part la 
lassi�
ation h�eriteles probl�emes de l'appariement qui lui repr�esente un pro
essus \interne", et d'autrepart en 
lassi�
ation automatique il s'agit de d�eterminer le nombre de groupes d'ob-jets �a fabriquer, 
e qui n'est pas du tout fa
ile sur des donn�ees simul�ees, voir desobjets d'apparen
es variables.� Segmentation �el�ementaire de la vid�eo : Il s'agit i
i de regrouper les imagessu

essives en des unit�es qui 
orrespondent �a des prises de vues de la 
am�era souvent
onnues sous le nom de \plans vid�eo". Notons que toutes les m�ethodes de traitementdu 
ontenu de la vid�eo (suivis d'objets dans les plans, similitudes entre plans, et
.)se basent sur 
es unit�es et don
 la �abilit�e de leurs r�esultats d�epend de la pr�e
isionde la d�ete
tion des plans.� S�ele
tion des images- apparen
es-
l�es : Pour permettre une visualisation rapidedu 
ontenu d'un plan vid�eo et a�n de simpli�er la pr�esentation d'un tr�es grandnombre de plans, la s�ele
tion des images ou apparen
es les plus repr�esentatives duplan ou objet suivi semble être un point important �a r�esoudre. Souvent le plan vid�eoest r�esum�e par l'image m�ediane. Ce 
hoix n'est pas toujours valide surtout quand leplan n'est pas �xe et son 
ontenu varie (objets mobiles).� Ma
ro-segmentation de la vid�eo en s
�enes : Lorsqu'il s'agit d'un �lm vid�eod'une heure 
ontenant environ par exemple 1000 plans, il devient tr�es diÆ
ile deles repr�esenter graphiquement et �a les explorer lin�eairement par l'utilisateur. Ene�et, un d�e
oupage plus ma
ros
opique que les plans vid�eo en des unit�es appel�eess
�enes est r�ealis�e. Cette te
hnique de ma
ro-segmentation peut-être vue 
omme unpro
essus qui 
onsiste �a 
r�eer une partition de l'ensemble de tous les plans d'un �lmvid�eo. Cela veut dire que deux probl�emes se pr�esentent fa
e �a un pro
essus de ma
ro-segmentation : le probl�eme de la 
lassi�
ation automatique des plans et le probl�emede la d�e�nition de la s�emantique lors de la 
lassi�
ation des plans.� Intera
tion entre utilisateur et vid�eo hyperli�ee : Lors de la 
r�eation d'unevid�eo hyperli�ee l'intervention de l\'auteur de la vid�eo hyperli�ee" peut-être indis-pensable, par exemple aux endroits o�u les m�ethodes automatiques d'indexations�e
houent. A 
e niveau, il s'agit de d�e�nir pr�e
is�ement 
es intera
tions et de fournirdes outils eÆ
a
es de pr�esentations et d'�editions des r�esultats d'indexation. Aussi,lors de la pr�esentation d'une vid�eo hyperli�ee �a un utilisateur �nal, il s'agit i
i defournir des interfa
es graphiques simples et intuitives, qui re
�etent la puissan
e etla souplesse d'utilisation d'une vid�eo hyperli�ee.
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tion1.3 Les 
ontributions de 
ette th�eseFa
e aux probl�emes 
it�es au-dessus les 
ontributions prin
ipales de 
ette th�ese peuventêtre r�esum�ees par les points suivants :� Mod�elisation de la variabilit�e intra-plan : Nous proposons de mod�eliser la va-riabilit�e intra-plan d'un objet suivi d'un plan vid�eo, dans l'espa
e de des
ripteurs, parune fon
tion statistique de densit�e de m�elange gaussien, qui 
apture les di��erentesapparen
es intra-plan de l'objet. L'id�ee i
i est de 
lassi�er les apparen
es intra-plansemblables en des groupes. Ensuite, 
haque groupe d'apparen
es sera repr�esent�e parses param�etres statistiques, 
e qui r�eduit 
onsid�erablement le nombre des des
rip-teurs �a indexer par objet suivi (par plan vid�eo).� Identi�
ation d'objets �a travers la vid�eo par une 
lassi�
ation supervis�ee :Dans un premier temps, l'auteur de la vid�eo hyperli�ee 
hoisi d'une fa�
on intera
tiveles \mod�eles d'objets suivis". Dans un se
ond temps, une mod�elisation de la va-riabilit�e de 
es objets est e�e
tu�ee. En adoptant le m�elange gaussien dans 
e 
asde dis
rimination, deux te
hniques sont employ�ees pour 
lasser les requêtes (toutesles apparen
es d'objets dans le �lm) : le 
lassement individuel par maximum aposteriori (MAP) et le 
lassement robuste par vote majoritaire.� Identi�
ation d'objets �a travers la vid�eo par une 
lassi�
ation automa-tique : Pour automatiser la 
lassi�
ation des objets suivis, on 
al
ule des distan
esadapt�ees �a nos donn�ees statistiques repr�esentant les objets suivis : les densit�es dem�elanges gaussiens. La distan
e entre deux objets suivis est 
al
ul�ee par le minimumde la distan
e de Kullba
k (ou de Bhatta
haryya ) entre les 
omposantes gaussiennesdes deux densit�es de m�elanges 
orrespondant. Sur la matri
e de distan
es ainsi obte-nue, une 
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique est e�e
tu�ee. Une m�ethode intera
tivea �et�e propos�ee �egalement pour 
hoisir le nombre de 
lasses d'objets suivis. De mêmedes outils graphiques et intera
tifs sont mis �a la disposition de l'auteur de la vid�eointera
tive pour 
orriger �eventuellement de mauvaises 
lassi�
ations d'objets ainsiobtenues.� S�ele
tion des images repr�esentatives d'un plan : Fa
e au probl�eme de s�ele
tiondes images- apparen
es-
l�es, et en s'inspirant des travaux pr�e
�edents sur la mod�elisa-tion de la variabilit�e intra-plan des objets suivis, il �etait fa
ile pour nous de proposerune te
hnique performante �a 
e probl�eme. Apr�es l'identi�
ation des 
lasses d'appa-ren
es intra-plan, 
haque 
lasse d'apparen
es est d'abord repr�esent�ee par l'apparen
em�ediane, et ensuite deux tests de v�eri�
ation temporelle et spatiale permettent de negarder que les images- apparen
es-
l�es les plus repr�esentatives. Ce 
hoix des images-
l�es est automatique.� Ma
ro-segmentation d'une vid�eo en s
�enes : Pour la ma
ro-segmentation d'un�lm vid�eo, nous avons men�e d'abord une �etude exp�erimentale sur la 
omparaisonde deux plans vid�eo sur la base de trois des
ripteurs de bas niveaux : le 
ontenu duplan, la distribution globale de la 
ouleurs et la distribution spatiale de la 
ouleurs
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e m�emoire 17de l'image m�ediane du plan. La distan
e propos�ee pour mesurer la similarit�e entredeux plans sur la base du des
ripteur du 
ontenu est le nombre des objets simi-laires de deux plans. Cette �etude a d�emontr�e l'importan
e d'une telle strat�egie de
ara
t�erisation mixte du plan vid�eo. De l�a, nous avons �etendu une appro
he exis-tante de ma
ro-segmentation [53℄ [25℄. Cette extension est r�esum�ee par une �etape defusion des 
lasses de plans obtenues par les di��erents des
ripteurs. Une am�eliorationnette des r�esultats de l'appro
he de base est r�ealis�ee sur plusieurs s�equen
es vid�eo.� Impl�ementation de 
es outils dans un prototype : En analysant les perfor-man
es et les limites des m�ethodes utilis�ees lors de la 
onstru
tion de la vid�eo hy-perli�ee, nous avons d�e�ni les intera
tions entre l'indexeur, la vid�eo et la ma
hine.Ensuite on les a impl�ement�ees dans un syst�eme de fabri
ation de la vid�eo hyperli�eeappel�e VideoPrep. Les r�esultats obtenus apr�es 
ette �etape sont utilis�es par un autresyst�eme de pr�esentation de la vid�eo hyperli�ee nomm�e VideoCli
.Des d�emonstrations pour l'ensemble des appro
hes propos�ees dans 
ette th�ese sontdisponibles sur le web �a l'adresse suivante :http://www.inrialpes.fr/movi/pub/Demos/DemoRiad.1.4 Organisation de 
e m�emoireChapitre 2. Il rappelle la stru
ture hi�erar
hique d'un �lm vid�eo, ainsi que les m�ethodesde segmentation en plans et de suivis d'objets dont nous nous sommes servis durant 
etravail.Chapitre 3. Les probl�emes d'indexation et de variabilit�e abord�es plus haut, ainsi quel'appro
he retenue pour palier �a 
es deux probl�emes, sont dis
ut�es en d�etail dans 
e 
ha-pitre. Les donn�ees exp�erimentales (des
ripteurs de 
ouleurs) et leur pr�e-traitement sontd�e
rites i
i.Chapitre 4. Il d�e
rit l'appro
he semi-automatique de 
lassi�
ation des objets bas�ee surles mod�eles de variabilit�e estim�es dans le 
hapitre pr�e
�edent. Une validation exp�erimentalede 
ette appro
he sur la s�equen
e vid�eo \Avengers-1", ainsi qu'une 
omparaison deperforman
e ave
 une m�ethode 
lassique d'appariements sont �egalement pr�esent�ees.Chapitre 5. L'objet de 
e 
hapitre est de d�e
rire en d�etail l'appro
he de 
lassi�
ationautomatique des objets suivis dans l'espa
e de param�etres gaussiens. Les exp�erimentationssont men�ees sur la s�equen
e vid�eo \Avengers-2".Chapitre 6. Il d�etaille l'algorithme de s�ele
tion des apparen
es-
l�es d'un objet suivi.
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tionChapitre 7. Ce 
hapitre rappelle les deux �etapes de base pour la ma
ro-segmentationen s
�enes, ensuite il pr�esente l'extension propos�ee durant 
ette th�ese. Des r�esultats sur las�equen
e \Dan
es with Wolves" sont montr�es pour l'appro
he de base et son extension.Chapitre 8. Les niveaux d'intera
tions entre Utilisateur/Vid�eo, Utilisateur/Ma
hine etMa
hine/Vid�eo ainsi que les deux syst�emes VideoPrep et VideoCli
 sont l'objet de 
e
hapitre.Chapitre 9. Cet ultime 
hapitre pr�esente le bilan du travail e�e
tu�e durant 
es troisans de th�ese. Quelques perspe
tives de re
her
hes et d'appli
ations terminent 
e m�emoire.



Chapitre 2G�en�eralit�es sur la stru
turationde la vid�eo Je reglerai au plus viteles petits p�epins.
L 'obje
tif de 
e 
hapitre est de rappeler la stru
ture hi�erar
hique d'un do
ument vid�eo etde d�e
rire bri�evement les m�ethodes utilis�ees dans 
e travail pour segmenter la vid�eo enplans �el�ementaires et pour suivre automatiquement ou semi-automatiquement des r�egionsmobiles �a travers le temps. Nous nous servirons des m�ethodes d�evelopp�ees par l'�equipeVista de l'Inria Rennes suite �a une 
ollaboration entre trois partenaires : Al
atel AlsthomRe
her
he et les deux projets de l'Inria Movi et Vista. Apr�es une 
ourte pr�esentation de
es outils nous �evaluons leurs performan
es sur des exemples r�eels. Ensuite, nous d�e
rironsle 
orpus vid�eo utilis�e dans l'�evaluation de nos appro
hes, et avant de 
on
lure on introduitle future standard MPEG-7.2.1 Stru
ture hi�erar
hique de la vid�eoPlusieurs 
at�egories des do
uments vid�eo existent dans la r�ealit�e : les journaux t�el�evis�es,les �emissions sportives (foot, tennis, et
.), les dessins anim�es, les �lms, et
. Parmi eux il y ena qui poss�edent un mod�ele a priori (e.g. les journaux t�el�evis�es) et d'autres qui poss�edent unehistoire (e.g. les �lms). L'analyse des �emissions de journaux t�el�evis�es d�e�nit le do
ument
omme �etant une alternan
e entre une s�equen
e d'images montrant le pr�esentateur etdes s�equen
es d'images asso
i�ees �a des reportages [132℄. Les plans sont 
lassi��es selon unmod�ele sp�e
i�que �a 
haque type de plan : d�ebut, pr�esentateurs, publi
it�es, m�et�eo et �n.Si on 
onsid�ere la stru
turation et la pr�esentation des �lms 
in�ematographiques, 
eux-
i ne disposent d'au
une information a priori sur leur pr�esentation. Leur traitement devradon
 être tr�es g�en�eral et pourra don
 servir �a tout autre type de do
uments vid�eo.



20 G�en�eralit�es sur la stru
turation de la vid�eoUn �lm n'est pas simplement une suite quel
onque d'images, il r�e
ite une histoire etdon
 il est possible d'y asso
ier une stru
ture de 
omposition hi�erar
hique [85℄ [68℄. Eng�en�eral, 
ette histoire est d�e
ompos�ee en plusieurs �episodes ou s�equen
es narratives et
haque �episode est form�e de plusieurs s
�enes ou a
tions. A son tour 
haque s
�ene regroupeune suite 
ontinue dans le temps de segments d'images ayant un rapport s�emantique entreeux. Ces segments sont souvent 
onnus sous le nom des plans 
in�ematographiques.Les di��erents niveaux physiques et s�emantiques qui peuvent être distingu�es dans lastru
ture d'un �lm sont :� Plan vid�eo : une suite d'images �lm�ee sans interruption temporelle par la même
am�era. Il repr�esente l'unit�e physique de base pour la 
onstru
tion et la manipulationde la vid�eo.� Image 
l�e : une image du plan vid�eo qui peut repr�esenter visuellement son 
ontenu.� S
�ene vid�eo : est d�e�nie 
omme �etant une 
olle
tion de plans, adja
ents dans letemps, ayant un lien s�emantique entre eux et qui poss�edent une unit�e d'a
tion et delieu.� Groupe vid�eo : une entit�e interm�ediaire entre les plans physiques et les s
�eness�emantiques. Dans la 
as d'une vid�eo segment�ee en r�egions on peut distinguer entre\groupe de plans" et \groupe d'objets".� Groupe de s
�enes : une suite de s
�enes non su

essives o�u l'unit�e de lieu est
onserv�ee.� S�equen
e narrative : une suite de s
�enes su

essives o�u l'unit�e d'a
tion est 
onserv�ee.Deux s�equen
es narratives sont souvent s�epar�ees par un e�et de transition de typefondu au noir.La �gure 2.1 illustre 
es di��erents niveaux et les liens entre eux. Les niveaux plan, s
�eneet s�equen
e sont 
onsid�er�es 
omme des niveaux de base pour la produ
tion et l'analyse des�lms [68℄ [50℄. Rui et al. [105℄ dans leur 
ontribution �a MPEG-7 proposent une stru
turesimilaire �a 
elle de la �gure 2.1. Au niveau \groupe vid�eo" ils fabriquent des groupes deplans lo
aux (dans un intervalle de temps) pour ensuite 
onstruire les s
�enes. Don
, poureux, 
'est un niveau 
a
h�e �a l'utilisateur �nal de la vid�eo stru
tur�ee. Par 
ontre, dans 
etravail, et 
omme nous le verrons dans les 
hapitres suivants, les groupes d'objets (plans)sont des entit�es essentielles pour une vid�eo stru
tur�ee et intera
tive. Aussi, �a partir dedeux niveaux \groupe vid�eo" et \s
�enes" on d�eduit un nouveau niveau \groupe de s
�enes"qui n'a pas les mêmes 
ara
t�eristiques que le niveau \s�equen
e narrative".Un do
ument vid�eo stru
tur�e 
omportera �a la fois des informations li�ees �a la stru
turedu do
ument, 
omme la position des plans et les relations qui les unissent pour former less
�enes, et des informations relatives au 
ontenu des plans, 
omme la des
ription des objetsen pr�esen
e et les relations de similarit�es.
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turation de la vid�eo2.2 Vers une stru
turation automatiqueD�e�nition 2.2.1 Stru
turation : La stru
turation est un pro
essus de segmentation spatio-temporelle des do
uments en segments de di��erentes unit�es et de 
onstru
tion des relationsentre 
es segments. En d'autre termes, 
'est une op�eration d'abstra
tion dont le but est detrouver les di��erentes 
orr�elations s�emantiques au 
ours du temps.� Aper�
us des probl�emes : L'handi
ap majeur de l'utilisation de la vid�eo est dû d'unepart �a sa taille importante et �a son format purement s�equentiel, et d'autre part �a ladiÆ
ult�e d'en extraire une information s�emantique �a la di��eren
e du texte.A l'heure a
tuelle la produ
tion et la di�usion de la vid�eo num�erique au niveau mondialest gigantesque. Par exemple, l'Inath�eque de Fran
e 1 a

umule environ 17:000 heurespar an d'�emissions t�el�evis�ees [65℄ soit 85:000 heures depuis son ouverture (en Janvier1995). Aussi, si on prend l'exemple important des bases d'images et vid�eos 
onstitu�ees surles serveurs web du monde entier, le volume du 
ontenu a

essible et la rapidit�e de son�evolution sont 
onsid�erables.Du fait que la stru
ture d'un �lm n'est pas fournie a priori, le seul moyen de le 
onsulterest de se servir des outils 
lassiques de navigation et de re
her
he des le
teurs vid�eos :le
ture arri�ere et avant a

�el�er�ee, �a vitesse normale ou ralentie, l'arrêt sur l'image et unas
enseur permet, �a l'aide d'un 
urseur, un positionnement par a

�es dire
t al�eatoire dansle do
ument.� La stru
turation : Pour permettre de g�erer la taille importante de la vid�eo et d'ex-plorer son 
ontenu d'une fa�
on non s�equentielle et eÆ
a
e, la stru
ture intrins�eque de lavid�eo doit être identi��ee. Comme nous l'avons mentionn�e dans l'introdu
tion, par analogieave
 les livres, la stru
ture hi�erar
hique peut servir de table de mati�eres pour la vid�eo.La stru
turation manuelle de la vid�eo semble être ineÆ
a
e : quantit�e immense dedonn�ees, 
oût de la main d'oeuvre, subje
tivit�e et nature monotone et fatigante des tra-vaux. En 
ons�equen
e, la re
her
he dans 
e domaine est orient�ee depuis quelques ann�eesvers des m�ethodes automatiques de stru
turation et d'indexation par le 
ontenu [12℄ [129℄[53℄. La �gure 2.2 r�esume les points essentiels de la stru
ture d'un syst�eme de vid�eoth�equeadapt�e par Yeo et Yeung [129℄.La suite de 
e 
hapitre se fo
alise sur les m�ethodes dont nous nous sommes servi poursegmenter la vid�eo en plans et pour lo
aliser et suivre des objets �a travers le temps.2.3 Segmentation temporelle en plans� Prin
ipe : La d�ete
tion des ruptures de plans est bas�ee sur la segmentation ou parti-tionnement de la bande vid�eo en unit�es adja
entes simples. Un plan, d�e�ni par la su

essionde plusieurs images repr�esentant une a
tion spatiale et temporelle 
ontinue, est 
onsid�er�e
omme l'unit�e de base de manipulation de la vid�eo (�gure 2.3). Le partitionnement de1. d�epartement de l'Institut National de l'Audiovisuel (INA) 
harg�e de la mise en oeuvre du d�epôt l�egalde la radio-t�el�evision fran�
aise
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Fig. 2.2: S
h�ema de la stru
ture d'un syst�eme de vid�eoth�eque.la vid�eo est peut être vu 
omme un pro
essus de re
her
he de rupture ou d'anomalie de
ontinuit�e d'un 
ertain 
rit�ere quantitatif. Par exemple, la di��eren
e entre deux images
ons�e
utives 
onstitue un 
rit�ere quantitatif simple qui peut être utilis�e pour d�ete
ter desruptures brusques de plans.� Les m�ethodes existantes : A
tuellement, le probl�eme de d�ete
tion des ruptures deplan est bien mâ�tris�e et plusieurs m�ethodes eÆ
a
es ont �et�e propos�ees dans la litt�erature[4℄ [122℄ [13℄ [14℄. Ces m�ethodes peuvent être subdivis�ees en deux grandes 
at�egories : 
ellesqui 
her
hent �a �evaluer une similarit�e entre images su

essives et d'autres qui 
her
hentplutôt �a �evaluer si le 
ontenu �a t+ 1 est une suite 
oh�erente au 
ontenu de l'image t.Parmi les m�ethodes de la premi�ere 
at�egorie on peut distinguer entre les m�ethodes quianalysent la distribution des 
ouleurs en utilisant des histogrammes globaux [89℄ ou lo
aux[72℄, les m�ethodes bas�ees sur la 
omparaisons de primitives extraites des images 
ommele 
ontour [131℄ et les foyers d'expansion [4℄ (se
tion 2.3.2), et les m�ethodes qui analysentdire
tement la bande 
ompress�ee MPEG-1 [128℄ [24℄.La deuxi�eme 
at�egorie regroupe les m�ethodes qui examinent la mani�ere dont une infor-mation li�ee au mouvement estim�e dans la s�equen
e peut d�e
rire \le degr�e de 
ontinuit�e"du 
ontenu [14℄ (se
tion 2.3.1).Une 
omparaison quantitative des performan
es des m�ethodes existantes est diÆ
ile,
ha
un des travaux utilisant son propre jeu de tests. Une �etude 
omparative r�e
ente estmen�ee par [40℄. Parmi les m�ethodes �evalu�ees, les meilleures performan
es sont obtenuespar [128℄, mais elles restent tr�es moyennes, notamment en 
e qui 
on
erne la d�ete
tion des
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#1 #30
#90 #91Fig. 2.3: Exemple d'un 
hangement de plan dans une s�equen
e vid�eo.transitions progressives (fondu en
hâ�n�e, fondu au noir, et
.).� Crit�eres de 
hoix d'une m�ethode : Le 
hoix d'une m�ethode de d�e
oupage de lavid�eo en plans d�epend des besoins de l'appli
ation en terme de rapidit�e de 
al
ul et depr�e
ision des r�esultats. Les te
hniques assez simples m�enent �a des performan
es pouvantsatisfaire un 
ertain nombre d'appli
ations importantes qui r�e
lament surtout la rapidit�ede traitement. Le traitement de la repr�esentation 
ompress�ee MPEG est alors une optionpertinente. D'autres appli
ations peuvent être moins exigeantes en temps de 
al
ul, maisn�e
essitent des r�esultats 
omplets et pr�e
is. Par exemple, la qualit�e de la fabri
ation dess
�enes d�epend de la pertinen
e des r�esultats de segmentation en plans et de 
lassi�
ationde 
es plans. Don
 un fa
teur �a prendre en 
ompte aussi pour 
hoisir une m�ethode ded�e
oupage en plans est la pr�esen
e �eventuelle d'autres �etapes d'analyse dans le syst�eme,g�en�eralement en aval. En e�et, si 
es �etapes utilisent le r�esultat du d�e
oupage en plans, ilfaut �etudier son impa
t sur les modules qui en d�ependent. D'autre part, il faut �evaluer le
oût 
al
ulatoire du d�e
oupage en plans, relativement au 
oût total de 
al
ul d'un syst�emed'analyse du 
ontenu - et le 
oût de 
orre
tion manuelle.Dans la se
tion suivante nous pr�esentons bri�evement la m�ethode de Bouthemy et al.[14℄ employ�ee dans 
e travail suite �a une 
ollaboration d�ej�a mentionn�ee au d�ebut de 
e
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hapitre. Les avantages et les in
onv�enients de 
ette m�ethode sont aussi rappel�es. Ensuite,nous pr�esentons la m�ethode de Ardebilian et al. [4℄ dont nous nous somme servis dans lasegmentation en plans de la s�equen
e \Danse ave
 les loups" pour un but de 
onstru
tiondes s
�enes [52℄ [51℄ (
hapitre 7).2.3.1 Mesure de 
oh�eren
e temporelle du 
ontenuCette m�ethode propos�ee par Bouthemy et al. [14℄ est bas�ee sur l'estimation robusted'un mod�ele aÆne de mouvement dominant. Le mod�ele aÆne (�equation 2.1) permet de serendre 
ompte d'une large vari�et�e de mouvements 2D (translation, rotation, divergen
e,et
.), dont l'estimation peut se faire d'une mani�ere �able.�!w�(pi) = � a1 + a2(xi � xg) + a3(yi � yg)a4 + a5(xi � xg) + a6(yi � yg) � (2.1)o�u �!w�(pi) repr�esente le ve
teur de d�epla
ement �a un point pi = (xi; yi) du pointr�ef�eren
e (
entre de gravit�e du support). Les param�etres du mod�ele � = (a1; :::; a6) sontestim�es par la te
hnique de moindres-
arr�es pond�er�es it�er�es.Apr�es l'estimation d'un tel mod�ele pour une image donn�ee l'ensemble total des pixelsd�enot�e par S est divis�e en deux sous ensembles : pixels \
onformes" (S
) ou "non-
onformes"au mod�ele de mouvement. Une 
omparaison des valeurs de wi ave
 un 
ertain seuil per-met de juger si un pixel est 
onforme ou non au mod�ele. A partir de �
a ils d�e�nissent unemesure de \
oh�eren
e inter-images" =t = n
(t)n(t) (2.2)o�u n et n
 repr�esentent les 
ardinaux respe
tifs des ensembles S et S
.Cette mesure est ensuite exploit�ee pour d�ete
ter les 
hangements de plans. Pour deuximages su

essives appartenant au même plan, le support d'estimation est de taille impor-tante. Par 
ontre, dans le 
as d'une paire d'images aux 
ontenus tr�es di��erents, le mod�elede mouvement estim�e ne sera pas 
apable d'expliquer la transformation entre les deuximages, et don
 la taille du support d'estimation sera faible. Le test 
umulatif de Hinkleyest utilis�e plutôt qu'un simple seuillage sur les valeurs de =t a�n d'am�eliorer la d�ete
tionde 
hangement de plan et de distinguer entre di��erents types de transition entre deuxplans (
ut, fondu, volet, et
.).L'avantage de 
ette te
hnique est qu'elle permet de di��eren
ier un 
hangement de
ontenu dû �a un mouvement de la 
am�era d'un 
hangement induit par un e�et de tran-sition progressive (fondu par exemple). Par 
ontre, le mod�ele aÆne 2D utilis�e par 
ettete
hnique peut être mis en d�efaut et le support du mouvement estim�e est de taille faible,notamment en pr�esen
e des grandes variations d'illuminations et lorsque le fond de las
�ene est 
onstitu�e de plusieurs grands �el�ements subissant des mouvements di��erents, oud'�el�ements non-rigides.
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turation de la vid�eo2.3.2 M�ethode d'analyse de la s
�ene 3DEn 1996, �a la di��eren
e de toutes les m�ethodes statistiques de d�ete
tions de plans 
it�ees
i-dessus, Ardebilian et al. proposent une m�ethode qui tou
he �a la stru
ture g�eom�etriquede l'image [4℄.L'id�ee de base 
onsiste �a approximer l'image par des segments de droites. Cela sup-pose que l'image est segment�ee pr�ealablement en �el�ements pertinents sus
eptibles d'êtresapproxim�es par des droites. L'image de 
ontours est 
al
ul�ee premi�erement �a partir d'une
arte de gradient. Ensuite, une approximation 
ommun�ement appel�ee line �tting des pointsde 
ontours est r�ealis�ee �a l'aide de la transformation point-to-line de Hough [61℄. La trans-form�ee de Hough permet, en 
hangeant d'espa
e de param�etres, de d�ete
ter des droites etd'en donner une �equation. Elle est bas�ee sur la dualit�e de l'�equation d'une droitex sin � � y 
os � = � (2.3)En e�et, une droite peut être d�e�nie soit par un 
ouple (�; �) soit par deux points del'image, l'�equation 2.3 permettant le passage d'une repr�esentation �a l'autre.Les indi
es extraits d'une image sont repr�esent�es par les points d'interse
tions desdroites obtenues apr�es une deuxi�eme appli
ation de la transform�ee de Hough sur la tra
edu 
ontour de l'image. Le but de la deuxi�eme transform�ee de Hough est de r�eduire auminimum le nombre des droites qui approximent l'image. Une d�ete
tion de plan est ainsisignal�ee lorsqu'un 
hangement signi�
atif du nombre de 
es indi
es 3D entre deux imagessu

essives est r�ealis�e. Les transitions progressives ne sont 
ependant pas 
onsid�er�ees par
ette �etude.Un taux de plus de 95% d'identi�
ations 
orre
tes des \
uts" est r�e
lam�e par lesauteurs de 
ette m�ethode. Cependant, il parait bien que la m�ethode est sensible auxo

ultations et/ou apparitions des objets (mobiles) dans la s
�ene qui 
onduisent �a desvariations majeures dans l'image de 
ontours. Sur l'exemple de la �gure 2.3 il est tr�esprobable d'avoir d�ete
t�e un 
hangement de plan avant l'image 90.2.4 Suivi d'objets dans la vid�eoLe suivi d'objets quel
onques dans une s�equen
e vid�eo r�eelle est une tâ
he tr�es d�eli
ate,surtout quand 
es objets sont non-rigides, le fond de la s
�ene n'est pas �xe et dans le 
asde plusieurs objets mobiles dans la même s
�ene. Lorsqu'il s'agit de suivre des objets parti-
uliers 
omme le visage, la main, le bras, et
. la tâ
he est plus simple 
ar le mod�ele et les
ontraintes de variations de 
es objets sont 
onnus a priori [95℄ [82℄ [114℄. D'autres 
rit�eresde type g�eom�etrique et/ou statistique peuvent aussi être introduits dans l'identi�
ationdes 
es objets [16℄ [64℄.Le suivi d'une primitive d'un instant t vers un instant t + 1 est g�en�eralement bas�esur une pr�edi
tion de la position de 
ette primitive re
her
h�ee �a l'instant t + 1. Dans 
em�emoire on utilise le terme apparen
e pour d�esigner une o

urren
e de l'objet suivi �a uninstant t du plan. Dans le syst�eme 
on�
u pour la 
onstru
tion de la vid�eo intera
tive [8℄[56℄ (
hapitre 8), deux te
hniques de suivis d'objets automatique et semi-automatique sontint�egr�ees. Ces te
hniques ont �et�e propos�ees par l'�equipe Vista [42℄.



2.4 Suivi d'objets dans la vid�eo 272.4.1 Appro
he automatiqueNous rappelons i
i les grandes lignes de 
ette appro
he. Pour plus de d�etails le le
teurpeut s'adresser a la th�ese de Gelgon [41℄ (premi�ere partie) ou bien �a [42℄.Cette appro
he peut être r�esum�ee en deux �etapes prin
ipales :1. La premi�ere �etape 
onsiste �a 
her
her une partition de l'image au sens du mouvement.Dans un premier temps une partition spatiale de l'image est 
al
ul�ee. L'estimationde 
ette partition est e�e
tu�ee �a l'aide d'une m�ethode 
lassique de segmentationd'images : ils supposent que la distribution de niveaux de gris des pixels de l'imageest un m�elange de lois gaussiennes pour lequel l'algorithme EM pourra être ap-pliqu�e. Ensuite on applique une pro
�edure de fusion des r�egions adja
entes dansl'image bas�ee sur un 
rit�ere de minimisation d'�energie entre 
es r�egions. La fon
tiond'�energie est exprim�ee en fon
tion des des
ripteurs extraits des r�egions. Dans undeuxi�eme temps, les r�egions spatiales (de la nouvelle partition ainsi obtenue) sont
ara
t�eris�ees par des mod�eles de mouvements 2D (aÆne �a 6 param�etres). Cette 
a-ra
t�erisation permet de d�e�nir une mesure de 
oh�eren
e de mouvements entre deuxr�egions spatiales. Cette mesure, prenant en 
ompte la 
ontinuit�e du 
hamp de mou-vement �a la fronti�ere des deux r�egions, �evalue la di��eren
e entre les deux 
hampsde ve
teurs de vitesse �etendus au support form�e par l'union des deux r�egions. Une�etiquette de mouvement est asso
i�ee �a 
haque r�egion.
R1 R2

R3

R4

R5

R6

R8

R9
S4

S3

S2

S1

Partition au sens de mouvementPartition spatial Fig. 2.4: Partition au sens de mouvement2. La deuxi�eme �etape est bas�ee sur un prin
ipe de propagation des �etiquettes de deuxphases : pr�edi
tion et mise �a jour des 
on�gurations d'�etiquettes d�e�nissant deux par-titions �a l'instant t et t+1. La pr�edi
tion de la 
on�guration d'�etiquettes 
onstruite�a l'instant t est utilis�ee 
omme 
on�guration initiale d'�etiquettes, relative �a la seg-mentation spatiale, �a l'instant t+ 1. La mise �a jour d'une 
on�guration d'�etiquettesrevient �a supprimer ou rajouter des r�egions �a l'instant t+ 1.L'utilisation du mouvement estim�e par l'union des r�egions spatiales suppose qu'unmod�ele aÆne soit �a même de la d�e
rire, 
e qui n'est pas n�e
essairement vrai. Ce
i peutmettre en d�efaut une telle appro
he. D'un autre 
ot�e la m�ethode est bas�ee sur une seg-mentation de l'image en r�egions dont le nombre de r�egions et la qualit�e de la segmentation
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turation de la vid�eosont diÆ
iles �a être parfaitement estim�es. Une illustration des r�esultats de 
ette appro
heest pr�esent�ee dans la �gure 2.5.

#1 #28

#45 #64Fig. 2.5: R�esultat de suivi par l'appro
he automatique de [42℄ sur la s�equen
e \Ford blan-
he" de 66 images.2.4.2 Appro
he semi-automatiqueLorsque le 
ontenu de la s
�ene est trop 
omplexe pour l'appro
he automatique etquand un objet d'int�erêt pour l'utilisateur n'est pas d�ete
t�e automatiquement, une ap-pro
he semi-automatique de suivi d'objets est avantageuse. L'appro
he poss�ede une �etaped'initialisation : la zone d'int�erêt est d�e�nie manuellement dans une image du plan vid�eo(suivi arri�ere, avant, et/ou dans les deux sens). Ensuite, pour 
ha
un des 
ouples d'imagessu

essives, la pro
�edure suivante est alors e�e
tu�ee. Entre les instants t et t+1, un mod�eleaÆne 2D du mouvement dominant sur 
ette zone est estim�e (voir se
tion 2.3.1). Les som-mets de la zone sont projet�es dans le sens de mouvement, et le polygone projet�e d�e�nit lazone �a t+1. Le nombre de sommets du polygone reste 
onstant dans le temps. En 
as de\d�e
ro
hage du suivi" une alarme est fournie �a l'utilisateur et de nouveau la zone d'int�erêtest d�e�nie.
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#1 #28

#45 #64Fig. 2.6: R�esultat de suivi par l'appro
he semi-automatique de [41℄ sur la s�equen
ed'images \Ford blan
he". Le suivi de la voiture est initialisi�e manuellement �a l'image28.2.5 Corpus d'exp�erimentationLes exp�erimentations que nous avons men�e durant 
ette th�ese pour valider les ap-pro
hes propos�ees dans les 
hapitres suivants, ont eu lieu sur di��erentes s�equen
es du�lm \Chapeau Melon et Bottes de Cuir", Avengers-1 et Avengers-2 de la s�erie t�el�evision
onnue sous le nom Avengers. Ce �lm est fourni par l'Institut Nationale de l'Audiovisuelle(INA) 
omme un support standard d'�evaluation des m�ethodes d'indexations de la vid�eoen Fran
e.Les s�equen
es Avengers-1 et Avengers-2 
omportent 1391 et 2749 apparen
es d'objetsrespe
tivement. Elles seront d�etaill�ees dans les se
tions 4.4 et 5.4. Ces s�equen
es de testont des dur�ees assez limit�ees. Cette limitation est le fait de deux handi
aps majeurs :{ Les outils de suivi d'objets que nous venons de pr�esenter ne fournissent pas unesegmentation parfaite des objets (voir �gures 2.5 et 2.6), don
 une 
orre
tion ma-nuelle du suivi et/ou un suivi manuel des objets dans les plans sont les moyenspour r�esoudre le probl�eme fondamental �etudi�e dans le 
ontexte de 
ette th�ese : \la
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turation de la vid�eovariabilit�e de l'apparen
e intra-plan des objets suivis". Le 
oût de 
ette fastidieuse
orre
tion a don
 limit�e notre base exp�erimentale. Cette 
orre
tion manuelle reste
ependant impr�e
ise pour nous pla
er dans le 
as r�ealiste d'un futur suivi de bonnequalit�e, mais qui sera toujours loin d'être parfait.{ Les donn�ees visuelles (images, objets segment�es) demandent un espa
e disque gigan-tesque (environ 1:04 Giga o
tets pour une 1 minute de vid�eo MPEG) : Les outilsde pr�eparation de la vid�eo utilis�es dans 
e travail (segmentation en plans, suivi desobjets, 
ara
t�erisation de bas niveaux des images/objets) exploitent des s�equen
esMPEG d�e
ompress�es aux formats PPM 2 de haute qualit�e; les r�esultats de suivisd'objets sont aussi sto
k�es aux formats PPM; �a 
haque image segment�ee une imagede masque lui 
orrespond. Aussi, quelque des
ripteurs utilis�es dans notre syst�eme
omme les invariants di��erentiels propos�es par S
hmid et Mohr [110℄, sont extraitsdes images de format PGM (portable gray map) de niveaux de gris. Don
, pour unes�equen
e vid�eo MPEG de dur�ee d'une minute (�equivalent �a 1500 images PPM), ilfaut un espa
e disque d'environ 1 Giga o
tets 3, si on 
onsid�ere qu'un objet au moinsest lo
alis�e dans 
ha
une des images d�e
ompress�ees et sans 
ompter la taille des ima-gettes des objets segment�es (format PPM et GIF), ni la taille des des
ripteurs de basniveaux extraits des objets segment�es. La 
on
eption d'une ar
hite
ture travaillantsur des donn�ees 
ompress�ees est don
 �a l'ordre du jour, mais hors du 
adre de 
etravail.Par 
ontre, 
e 
orpus exp�erimental est suÆsant pour valider nos appro
hes dans des
onditions r�eelles de 
hangements d'images et d'apparen
es d'objets tr�es variables.2.6 MPEG-7 : interfa
e pour la des
ription du 
ontenu mul-tim�ediaLa future norme MPEG-7, annon
�ee pour septembre 2001, porte essentiellement surla standardisation des des
ripteurs asso
i�es au 
ontenu des do
uments audiovisuels [87℄.Cette norme asso
ie �a un do
ument audiovisuel des des
ripteurs, �a la fois de bas niveau(d�e
rivant les formes, 
ouleurs, ...) et des des
ripteurs s�emantiques pour lesquels l'inter-vention humaine est indispensable. Par 
ontre, MPEG-7 ne s'int�eresse ni �a la d�e�nition desalgorithmes d'extra
tion des des
ripteurs, ni �a la mani�ere ave
 laquelle on doit 
onstruireun moteur de re
her
he 
apable d'exploiter les des
ripteurs. La �gure 2.7 illustre le do-maine d'int�erêt de MPEG-7.Plusieurs groupes travaillent aujourd'hui autour de la standardisation de MPEG-7;leurs e�orts se fo
alisent essentiellement sur les trois points suivants :1. Normalisation d'un ensemble de des
ripteurs (D) o�u 
haque des
ripteur sert �a repr�e-senter un aspe
t parti
ulier du do
ument audiovisuel (e�ets sonores, 
ouleur, texture,mouvement, suivis d'objets, et
.).2. Portable pixel map, image 352x288, de taille 304143 o
tets.3. [(1500 � 304143) � 2 + (1500� 101391)℄=(2 � 1024) = 1039565:918 o
tets.
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Fig. 2.7: Le 
hamp d'a
tion du groupe MPEG-7.2. Colle
tion de s
h�emas de des
ription (DS) o�u 
haque s
h�ema de des
ription sp�e
i�e lastru
ture et la s�emantique des rapports entres les �el�ements qui 
omposent le s
h�ema.3. D�e�nition d'un langage de des
ription (DDL) qui permet de mettre �a jour les s
h�emaset l'ensemble de des
ripteurs.Une des
ription MPEG-7 est form�ee par un s
h�ema (DS) ainsi que par des instan
es de
haque des
ripteur et de 
haque s
h�ema d�e�nis dans le s
h�ema en question (il est possibled'in
lure des s
h�emas dans un autre s
h�ema).MPEG-7 n'est pas en
ore un standard et don
 l'information autour de lui n'est passtable. Mais 
et e�ort de normalisation semble essentiel, dans la mesure o�u les informa-tions sont g�eographiquement tr�es distribu�ees, et que de nombreux prototypes industrielsd'indexation 
on
urrents sont en 
ours de d�eveloppement.2.7 R�e
apitulatif du 
hapitreDans un premier temps, nous avons rappel�e la stru
ture hi�erar
hique d'un �lm vid�eo,tout en proposant une extension de 
ette hi�erar
hie en d�e�nissant deux niveaux suppl�em-entaires : groupes d'objets �a travers la vid�eo et groupes de s
�enes non su

essives dans letemps. Une telle extension pourra être sugg�er�ee pour le pro
hain standard MPEG-7. La
onstru
tion du niveau groupes d'objets est dis
ut�ee dans les 
hapitres 4 et 5. Les niveauximages 
l�es et s
�enes feront l'objet des 
hapitres 6 et 7 respe
tivement.Dans un se
ond temps, nous avons pr�esent�e les outils de base utilis�es durant 
ette th�esepour segmenter la vid�eo en plans et pour suivre automatiquement ou semi-automatiquementles objets dans les plans. Les limites de 
es outils sont pr�esent�ees ainsi que leurs in
uen
essur la d�emar
he exp�erimentale de nos appro
hes propos�ees.
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Chapitre 3Mod�elisation statistique del'apparen
e intra-plan des objetsvid�eo Il faut savoirperdre du temps pour en gagner.
D ans le 
hapitre pr�e
�edent, nous avons pr�esent�e les outils de base que nous utilisons pourpartitionner la vid�eo en plans, pour lo
aliser { automatiquement ou manuellement{ des objets dans les images, et pour les suivre �a travers le temps.Ce 
hapitre pr�esente prin
ipalement une �etude du probl�eme de la variation de l'ap-paren
e des objets suivis �a travers le temps, et les 
ons�equen
es de 
ette variation sur lare
onnaissan
e des objets vid�eo. Ensuite, il expose l'appro
he que nous avons retenue pourla mod�elisation statistique de 
ette variation dans l'espa
e de des
ripteurs. Les mod�elesstatistiques issus de 
ette mod�elisation seront utilis�es dans la suite de 
e travail pourindexer, apparier, et 
lassi�er les objets suivis d'une s�equen
e vid�eo.3.1 Introdu
tionLe 
ontenu dynamique d'un �lm vid�eo au sens d'animation et mobilit�e des objets �atravers le temps (a
teurs, voitures, et
.) repr�esente le point 
l�e qui attire l'attention desspe
tateurs d'une part et les analystes de la vid�eo d'autre part. L'illusion d'animation dess
�enes est due �a la proje
tion �a grande vitesse des images �xes (de 24 �a 32 images parse
onde). Pour rappro
her les a
tions du �lm �a la r�ealit�e, les s
�enes sont r�ealis�ees dans des
onditions naturelles d'�e
lairage et d'environnement. Aussi, les a
teurs d'une s
�ene sont�lm�es sous une grande vari�et�e de prise de vues, de zooms et de formes.
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e intra-plan des objets vid�eo3.1.1 Les probl�emes adress�es� Apparen
e et variabilit�e intra-plan des objets suivis Partons d'un �lm vid�eopartitionn�ee au pr�ealable en plans 
in�ematographiques et en objets. Les objets sont suivisdans les plans. Du point de vue vision arti�
ielle par ordinateur, les 
hangements d'appa-ren
e des objets les plus fr�equents dans un �lm vid�eo peuvent être r�esum�es 
omme :{ Changement de point de vue de l'objet suivi �a travers le temps, �a l'int�erieur des imagesd'un plan vid�eo et/ou dans di��erents plans. Un 
hangement de point de vue de l'objet
orrespond �a une rotation 3D (3 degr�es de libert�e) et/ou �a une translation (3 degr�esde libert�e). Les rotations 2D des objets dans l'image (3 degr�es de translations et 1seul degr�e de rotation) sont rares dans la vid�eo.{ Changement d'�e
helle de l'objet d'un plan �a un autre sans 
onnaissan
e a priori dudegr�e de zoom.{ Changement de la s
�ene ou O

ultation partielle de l'objet non-rigide suivi �a traversle temps. Des parties sont o

ult�ees et d'autres d�evoil�ees durant le mouvement del'objet suivi dans le plan ou durant son apparition dans di��erents plans du �lm.{ Changement d'�e
lairage des s
�enes de la vid�eo (�e
lairage arti�
iel ou naturel, di-re
t ou indire
t). L'obs
urit�e de la nuit et les ombres port�ees ne 
orrespondentg�en�eralement �a au
un mod�ele d'�e
lairage math�ematique : surfa
es et re
e
tan
essont trop 
omplexes et surtout in
onnues.{ Changement des 
onditions d'enregistrement qui in
lut le 
ou de l'image et bruitsdu signal. G�en�eralement, 
es 
hangement ne sont ni 
ontrôlables ni pr�evisibles.En r�ealit�e les objets mobiles d'un �lm vid�eo sont 
ontamin�es par une 
ombinaison de
es di��erents types de 
hangements d'images. La �gure 3.1 illustre quelques apparen
esintra- et inter-plan d'un objet non-rigide et en mouvement (la voiture blan
he entour�ee).Ces images sont extraites du 
orpus vid�eo Avengers (se
tion 2.5).Sous 
es 
onditions diÆ
iles, mais r�eelles, de 
hangements de l'apparen
e des objets,il est �evident que la re
onnaissan
e des objets similaires inter-plan est une tâ
he tr�esd�eli
ate. Aussi �a l'int�erieur d'un plan vid�eo il est souvent diÆ
ile d'identi�er visuellementles o

urren
es d'un même objet suivi. Par exemple la premi�ere ligne de la �gure 3.1 meten �eviden
e les grandes variations de point de vue et la grande vari�et�e d'o

ultations quipeuvent survenir.La repr�esentation spatiale d'un objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs est dire
tementin
uen
�ee par 
es 
hangements d'apparen
es intra-plan. Supposons que 
haque o

urren
ede l'objet suivi est repr�esent�ee par un seul point (ve
teur de des
ripteurs) dans un espa
ede des
ripteurs multidimensionnels. Aux 
hangements d'apparen
e de l'objet d'un instant�a un autre 
orrespondent une traje
toire ou un nuage de points dispers�es dans l'espa
e.Dans la suite 
et ph�enom�ene est appel�e \variabilit�e de l'objet suivi dans l'espa
ede des
ripteurs". Selon la progression du 
hangement d'apparen
e de l'objet �a traversle temps une 
ertaine 
ontinuit�e de la traje
toire peut être 
onserv�ee ou non.
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Fig. 3.1: Exemple d'apparen
es de la voiture suivie dans la s�equen
e vid�eo AvengersLa �gure 3.2 illustre la variabilit�e intra-plan d'un objet mobile dans l'espa
e de 
ou-leurs. Dans 
ette s�equen
e de publi
it�e \Ajax" la 
am�era est �xe. L'objet d'int�erêt estmobile : l'enfant 
ourt et se d�epla
e vers la 
am�era. Don
 au fur et �a mesure qu'il se rap-pro
he d'elle une partie de son 
orps est o

ult�ee pour qu'�a la derni�ere image du plan,seule sa tête soit visible. Aussi, l'�e
lairage du soleil est bien pr�esent sur les images dud�ebut du plan et totalement absent sur les images de la �n. La �gure 3.2.a repr�esente lesquatre vues de l'enfant aux instants 1; 10; 16 et 25 parmi 26 vues en total dans le plan. La�gure 3.2.b repr�esente la distribution des 
ouleurs de 
ha
une de 
es quatre vues (
haquepixel est repr�esent�e par 
es trois valeurs de 
ouleurs : rouge, verte et bleu). Sans au
uneid�ee sur les images de l'enfant, 
ette derni�ere �gure permet �a un analyste de 
on
lure que
es distributions 
orrespondent au même objet image, mais sous di��erentes 
onditions de
hangements d'images. D'autre part, sur la �gure 3.2.
 on remarque que les 
ouleurs domi-nantes sont pla
�ees dans des positions di��erentes. Cela explique les o

ultations partielleset/ou les 
hangements d'�e
lairages que l'enfant a subit �a travers le temps. Une 
ouleurdominante peut être vue 
omme �etant la 
ouleur ayant la fr�equen
e la plus �elev�ee. Chaquerepr�esentation 3D de la �gure 3.2.
 
orrespond �a un histogramme 
al
ul�e dans l'espa
ede 
ouleur RGB de l'enfant a l'instant t (t = 1; 10; 16; 25). Chaque 
ouleur (R, G, B)est repr�esent�ee par un 
arr�e dont la taille est proportionnelle �a la valeur de sa fr�equen
e.La �gure 3.2.d illustre 
ette variabilit�e sur la seule dimension du premier axe prin
ipalde l'histogramme RGB par rapport au temps (instants [1::26℄). Visuellement, il est 
lair
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) (d)Fig. 3.2: Exemple de la variabilit�e intra-plan de l'objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs :(a) Quatre vues de l'apparen
e de l'enfant d'Ajax aux instants 1, 10, 16 et 25 (26 o

ur-ren
es en total); (b) Les histogrammes RGB 
orrespondants; (
) Les histogrammes RGB
orrespondants o�u 
haque 
ouleur (R, G, B) est repr�esent�ee par un 
arr�e dont sa tailleest proportionnelle a la valeur de sa fr�equen
e; (d) Illustration de la variation du premieraxe prin
ipal des histogrammes par rapport au temps.que la distribution de l'objet dans 
et espa
e unidimensionnel est probablement bimodale(
ette distribution peut être approxim�ee par deux segments de droites parall�eles).� Taille de la vid�eo et indexation des objets suivis Selon les normes, 24 �a 32images sont projet�ees par se
onde. Si on 
onsid�ere que dans 
haque image un unique objetest lo
alis�e, un �lm vid�eo de 90 minutes 
omporte environ 129600 objets �a indexer. Ceprobl�eme d'indexation devient ing�erable en terme de sto
kage physique et de temps dere
her
he lorsque les des
ripteurs extraits des 
es objets sont de grandes dimensions. Parexemple, S
hiele dans sa th�ese [108℄ utilise des histogrammes multidimensionnels �a 
hampsr�e
eptifs de 109 
ellules (histogramme �a six axes et d'une r�esolution de 32 
ellules par axe)et 
haque 
ellule est 
od�ee sur 64 bits.Les solutions propos�ees dans la litt�erature pour palier �a 
e probl�eme sont bas�ees prin
i-
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tion 37palement sur la r�edu
tion du nombre des images de 
haque plan en repr�esentant l'ensemblede 
es images par des images 
l�es [92℄. Le 
hoix des images 
l�es les plus repr�esentatives du
ontenu du plan est un probl�eme qui sera abord�e dans le 
hapitre 6 de 
e m�emoire [58℄.Souvent l'image m�ediane est 
onsid�er�ee 
omme image 
l�e du plan. Selon 
ette appro
he,seule l'o

urren
e m�ediane d'un objet suivi dans le plan est index�ee. En 
ons�equen
e, lataille de la base d'objets �a indexer est divis�ee par un fa
teur 129 si on suppose qu'enmoyenne un �lm vid�eo est divis�e en 1000 plans. G�en�eralement, le nombre de plans d'un�lm vid�eo varie entre 500 et 1000 plans [70℄ [1℄. Notons que pour les �lms d'a
tion lenombre de plan est plus �elev�e 
ar la dur�ee des plans est tr�es 
ourte (environ une se
onde).Par exemple, le �lm O
tobre de S.M. Eisenstein est d�e
ompos�e d'environ 3225 plans [68℄.Cette solution d'images 
l�es peut être envisageable pour le probl�eme d'indexation desobjets vid�eo pos�e i
i si 
es objets sont statiques et si leurs variations intra-plan dans l'espa
ede des
ripteurs sont n�egligeables. Mais malheureusement la plupart des objets d'int�erêtsdes �lms vid�eo sont mobiles et leur variabilit�e intra-plan dans l'espa
e de des
ripteursest signi�
ative (voir �gure 3.2). Une �etude exp�erimentale men�ee sur une s�equen
e vid�eor�eelle (qui sera d�etaill�e dans le 
hapitre 4) a montr�e l'ineÆ
a
it�e de 
ette m�ethode pourla re
onnaissan
e d'objets vid�eo [55℄ [57℄.3.1.2 La solution propos�eeA�n de r�esoudre les deux probl�emes expos�es 
i-dessus, nous proposons de mod�eliserla variabilit�e d'un objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs de 
ouleurs par une fon
tionstatistique de m�elange de lois, qui 
apture les di��erentes apparen
es intra-plan de l'objet.L'id�ee de base est de 
lassi�er les o

urren
es semblables en terme d'apparen
e (dansl'espa
e de des
ripteurs) en des groupes. Ensuite 
haque groupe 
onstruit sera repr�esent�epar ses param�etres statistiques, 
e qui r�eduit 
onsid�erablement le nombre des des
ripteurs�a indexer par objet suivi. Rappelons que 
haque o

urren
e d'un objet suivi est suppos�eêtre repr�esent�ee par un seul point multidimensionnels dans l'espa
e de des
ripteurs. Laseule hypoth�ese que nous �xons dans la suite de 
e travail est que la forme de la distributiondans l'espa
e de des
ripteurs est 
aptur�ee par un m�elange de gaussiennes, hypoth�ese quenous dis
uterons plus tard. Les 
hangements d'apparen
e de l'objet suivi seront alorsmod�elis�es par une densit�e de m�elange gaussien dont le nombre des 
omposantes d�ependde la 
omplexit�e de 
es 
hangements.3.1.3 Organisation du 
hapitreDans une premi�ere partie nous dis
uterons les di��erents des
ripteurs que nous pour-rons 
hoisir pour d�e
rire les apparen
es intra-plan des objets suivis. Puis notre appro
hede mod�elisation de la variabilit�e intra-plan sera pr�esent�ee en d�etail. Dans la se
tion 3.7quelques r�esultats exp�erimentaux d'objets suivis mod�elis�es sont illustr�es. Les 
ommen-taires et les 
on
lusions d'une telle appro
he sont dis
ut�es dans les deux derni�eres se
tionsde 
e 
hapitre.
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e intra-plan des objets vid�eo3.2 Repr�esentation de bas niveau des objets : un �etat del'artDans le 
adre de 
e travail on se limite �a la d�e�nition suivante d'un des
ripteur(d�e�nition 3.2.1), mais selon le pro
hain norme MPEG-7 un des
ripteur peut avoir d'autresformes, par exemple l'URL de l'image, le texte d�ete
t�e dans les images d'un �lm vid�eo,et
.D�e�nition 3.2.1 Un des
ripteur est un ve
teur de r�eels, mono- ou multidimensionnels,qui r�esume d'une mani�ere eÆ
a
e une ou plusieurs 
ara
t�eristiques du 
ontenu de l'image(
omme par exemple, la 
ouleur, la forme et/ou la texture).L'extra
tion des des
ripteurs de bas niveau, des images ou des r�egions d'images, estl'�etape de base pour tout syst�eme de re
her
he d'images par le 
ontenu (CBIR 1). Undes
ripteur est asso
i�e �a 
haque image (objet) index�e dans la base d'images (d'objets). Lare
her
he d'une image requête 
onsiste premi�erement �a extraire un des
ripteur de 
etteimage et ensuite de le 
omparer ave
 
eux de la base. Les images de la base les plus pro
hesde l'image requête, en terme de distan
e de similarit�e, sont s�ele
tionn�ees, pr�esent�ees etensuite elles peuvent être par
ourues par l'utilisateur �nal du syst�eme CBIR.Dans la suite, quelques propri�et�es fondamentales des des
ripteurs sont rappel�ees. Puisune 
ourte pr�esentation de l'�etat de l'art des 
at�egories de des
ripteurs int�egr�es dans dessyst�emes de re
her
he d'images et des syst�emes de vid�eoth�eque est faite.3.2.1 Propri�et�es d'un des
ripteurDans le domaine de l'indexation d'une base d'images �xes ou d'objets, quelques pro-pri�et�es de des
ripteurs sont donn�ees pour pouvoir �etudier leurs performan
es en pratiques[94℄ [63℄. Essentiellement, un des
ripteur doit poss�eder les trois propri�et�es suivantes :10) Dis
riminant pour mieux identi�er les images similaires et rejeter les images di��er-entes. Si f(I) est le des
ripteur de l'image I, j f(I) � f(I 0) j doit être suÆsammentgrand d�es que I et I 0 ne sont pas similaires (i
i j : j est une distan
e).20) Complexit�e faible en terme de temps de 
al
ul. Le 
al
ul de f(:) doit être rapide.30) Taille raisonnable pour g�erer fa
ilement une large base d'images et pour a

�el�ererla pro
�edure de 
omparaison des des
ripteurs. La taille du des
ripteur et le tempsde 
omparaison sont deux fa
teurs proportionnels.Une image (objet) index�ee et/ou re
her
h�ee dans une base d'images (objets) peut êtrepr�esente sous une vari�et�e de prises de vues, de 
hangements d'�e
lairages, de rotations etd'o

ultation partielles de son 
ontenu. Sous 
es 
onditions de 
hangements la puissan
e dedis
rimination d'un des
ripteur est fortement li�ee �a son degr�e d'invarian
e ou de robustesse.1. Content Based Image (and Video) Retrieval



3.2 Repr�esentation de bas niveau des objets : un �etat de l'art 39Un des
ripteur est dit invariant �a tel type de 
hangement d'image lorsque sa valeur estla même avant et apr�es 
e 
hangement : f(I) = f(t(I)) o�u t repr�esente la transformationque l'image I a subite (plus d'informations sur la th�eorie d'invarian
e dans [86℄). Dansle 
as ou la valeur du des
ripteur a peu vari�e apr�es 
e 
hangement, le des
ripteur est ditrobuste; 
ette robustesse est surtout essentielle en 
as de bruit non mod�elisable 
ommel'o

ultation partielle.3.2.2 Des
ripteurs pour l'appariement d'imagesLa premi�ere di��eren
e entre les syst�emes traditionnels de base de donn�ees et les based'images (et de vid�eo) est la fa�
on ave
 laquelle les requêtes sont exprim�ees. Tandis que leslangages d'interrogation standards 
omme SQL (stru
tured query language) peuvent eÆ-
a
ement exprimer l'intention de l'utilisateur, il est tr�es diÆ
ile qu'un utilisateur exprimele 
ontenu d'une image. Les requêtes tendent �a être exprim�ees dans des langages naturelset sont elles-mêmes tout �a fait 
omplexes. Fa
e �a 
e probl�eme, la 
ommunaut�e de visionpar ordinateur et de re
onnaissan
e de formes a d�evelopp�e des m�ethodes pour 
onvertir lasp�e
i�
ation de requête en un jeu signi�
atif de des
ripteurs de requête (Query features),qui peuvent être appliqu�es pour re
her
her les donn�ees visuelles.Les utilisateurs d'un tel syst�eme ne peuvent pas 
omprendre les m�ethodes 
omplexesemploy�ees pour mettre en appli
ation la re
her
he d'images. Par 
ons�equent une interfa
eplus intuitive doit être donn�ee aux utilisateurs, de telle sorte que la requête puisse alorsêtre traduite en des param�etres appropri�es du syst�eme de re
her
he d'images.Tout 
e qui pr�e
�ede m�ene au besoin d'une 
ou
he interm�ediaire entre la requête utilisa-teur et le pro
essus de re
her
he qui transmet la requête par l'utilisation d'un des
ripteurappropri�e pour interroger l'image. Ces des
ripteurs devraient être 
al
ul�es en temps r�eelet �egalement être 
apables de 
apturer l'essen
e de la requête humaine.Plusieurs syst�emes multim�edia d�evelopp�es 
es derni�eres ann�ees sont d�e
rits dans lalitt�erature [48℄ [3℄. Parmi 
es derniers, les syst�emes performants in
luent le projet QBIC(Query By Image Content) [91℄, le syst�eme Photobook [94℄, le syst�eme MMIS (Man
hesterMultimedia Information System) [47℄, VisualGREP [76℄, le projet IDL (Informedia DigitalLibrary) [115℄, SurfImage [90℄ et 
elui d�evelopp�e dans notre laboratoire [110℄.Par exemple, le syst�eme QBIC d�evelopp�e par le 
entre de re
her
he Almaden de IBMutilise une vari�et�e de des
ripteurs pour re
her
her les images dans une bases d'images�xes [91℄. Il permet �a l'utilisateur de re
her
her une image requête, que 
e soit une imageappartenant �a la base d'images ou une image d'ext�erieur ou dessiner manuellement laforme re
her
h�ee (Query-by-Example), de visualiser et de par
ourir (browse & navigate)les r�esultats de la requête (un ensemble d'images). Des des
ripteurs visuels telles la 
ouleuret la texture sont pr�e
al
ul�es et index�es pour toutes les images de la base. Une extensionde 
e syst�eme pour interroger une base vid�eo �a r�e
emment �et�e rajout�ee.Le syst�eme VideoPrep d�evelopp�e dans le 
adre de 
e travail sur un 
ontrat entre l'IN-RIA (projet MOVI de l'unit�e Inria Rhône-Alpes et VISTA de l'unit�e Inria Rennes) et le
entre de re
her
he d'Al
atel CRC, et destin�e �a la 
r�eation de la vid�eo hyperli�ee, utilise desdes
ripteurs globaux de la 
ouleur et des des
ripteurs lo
aux de niveaux de gris. Il permet�a l'utilisateur de s�ele
tionner un objet d'int�erêt dans le �lm vid�eo, de 
her
her toutes 
es
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e intra-plan des objets vid�eoapparitions dans le �lm, de naviguer et de visualiser les r�esultats (plus de d�etails dans le
hapitre 8).Les m�ethodes d'appariement d'images et d'objets d�e
rites dans la litt�erature utilisenttrois types de des
ripteurs extraits �a partir de l'image. Ces des
ripteurs sont fond�es prin-
ipalement sur la 
ouleur, la forme et la texture. Quelques syst�emes d'indexation, 
ommed�e
rits 
i-dessus, emploient un ou plusieurs des
ripteurs pour l'appariement des images.3.2.2.1 Des
ripteurs globaux de 
ouleurLa 
ouleur est la 
ara
t�eristique la plus exploit�ee par les syst�emes d'indexation et dere
her
he d'images par le 
ontenu. Swain et Ballard [120℄ ont propos�e d'utiliser l'histo-gramme pour d�e
rire la distribution globale des 
ouleurs d'une image.Un histogramme est un outil statistique qui 
ode une population sous la forme desfr�equen
es (ou e�e
tifs) des individus. Lorsque une image est de haute r�esolution (16:7 mil-lions de 
ouleurs) une quanti�
ation de 
ouleurs est g�en�eralement e�e
tu�ee a�n de r�eduirele nombre de 
ellules (
lasses de 
ouleurs) de l'histogramme. La m�ethode de quanti�
ationla plus simple 
onsiste �a fusionner les 
lasses de 
ouleurs situ�ees dans un intervalle de
ouleur donn�ee. Une autre 
onsiste �a appliquer un algorithme de 
lustering pour fabriquerles 
lasses de 
ouleurs d'une image. Le 
hoix du nombre de 
ellules est un point 
ritiquepour l'appariement d'images par la m�ethode d' histogramme. Les exp�erimentations men�eesdans [108℄ et [45℄ montrent que les histogrammes de dimensions r�eduites fournissent desbon r�esultats d'appariements.Les motivations prin
ipales d'utilisation de l'histogramme sont la rapidit�e de son 
al-
ul et son ind�ependan
e �a plusieurs 
hangements d'images : position relative des objetsdans l'image, rotation 2D des objets et le 
hangement d'�e
helle. �Egalement, le 
al
ul del'histogramme dans un espa
e de 
ouleurs normalis�ees, 
omme par exemple l'espa
e de
hrominan
es (rgb), le rend invariant aux 
hangements d'�e
lairages [116℄ [36℄. La trans-formation de l'espa
e de 
ouleur RGB en rgb normalis�e est donn�ee par :8<: r(R;G;B)= RR+G+Bg(R;G;B)= GR+G+Bb(R;G;B)= BR+G+B (3.1)Cette normalisation de la longueur de 
haque 
ouleur RGB (donne R + G + B = 1)est une m�ethode performante pour limiter la d�ependan
e de l'intensit�e [36℄.Pour apparier une image requête ave
 
elles de la base d'images, Swain et Ballard
al
ulent les histogrammes dans l'espa
e de 
ouleurs HSV (�equation 3.2), puis utilisentl'interse
tion d'histogrammes pour les 
omparer. On a :8>><>>: H(R;G;B)=ar
tan(q p3(G�B)(R�G)+(R�B) )S(R;G;B) =1� min(R;G;B)I(R;G;B)V (R;G;B)=R+G+B3 (3.2)o�u H repr�esente la teinte qui est la 
ara
t�eristique la plus importante de la 
ouleur,S repr�esente la saturation qui mesure le 
ontenu relatif du blan
 d'un 
ouleur (i.e. la



3.2 Repr�esentation de bas niveau des objets : un �etat de l'art 41saturation du blan
 est �egale �a z�ero, la saturation d'une 
ouleur pure est �egale �a l'unit�e etla saturation du noir est ind�e�nie), et V repr�esente la luminan
e ou l'intensit�e d�e�nie parla valeur port�ee par l'axe a
hromatique du 
ylindre de MUNSELL.Notons qu'il n'y a pas des 
rit�eres th�eoriques permettant de s�ele
tionner la distan
ela plus appropri�ee pour 
omparer des histogrammes. S
hiele dans sa th�ese ([108℄, 
hapitre4) a 
ompar�e plusieurs distan
es. Il 
on
lut, sur une base exp�erimentale d'objets rigides,que la distan
e du �2 normalis�ee fournie les meilleurs r�esultats d'appariements :�2 (Q;V ) =Xi (qi � vi)2(qi + vi) (3.3)o�u qi et vi repr�esentent les fr�equen
es de la ieme 
ellule des histogrammes Q et Vrespe
tivement.Plusieurs am�eliorations ont �et�e apport�ees aux histogrammes, soit pour qu'ils soientmoins sensibles aux 
hangements d'�e
lairage, soit pour qu'ils in
orporent une 
ertaineinformation g�eom�etrique. Funt et Finlayson [39℄ ont propos�e d'utiliser les d�eriv�ees delogarithmes des 
anaux a�n de fournir des 
ara
t�eristiques invariantes aux 
hangementsd'�e
lairage. Leur obje
tif est de limiter les e�ets de la luminosit�e en normalisant les imagesvers une illumination standard. Healey et Slater [113℄ ont aussi propos�e des algorithmes dumême genre. Ils 
al
ulent des invariants de moment de l'histogramme de 
ouleurs en entier.Ces invariants sont fond�es sur le mod�ele lin�eaire de dimension �nie de 
ouleurs permettantla mod�elisation des 
hangements de l'intensit�e d'�e
lairage par une transformation lin�eaired'histogrammes.D'un autre 
ot�e, plusieurs auteurs ont propos�e d'in
orporer des informations spatialesave
 la 
ouleur [117℄ [101℄ [93℄. La plupart des m�ethodes propos�ees divisent l'image enr�egions. Une r�e
ente m�ethode nomm�ee CCV (
olor 
oherent ve
tor) [93℄ utilise une autreappro
he (raÆnement de l'histogramme) : les 
ellules de l'histogramme sont partitionn�eesen fon
tion de la 
oh�eren
e spatiale des pixels; un pixel �etant 
oh�erent s'il appartient�a une r�egion d'assez grande taille et uniform�ement 
olor�ee, il est in
oh�erent sinon. UnCCV repr�esente une 
lassi�
ation pour 
haque 
ouleur dans l'image. Il est fa
ilementimpl�ementable et donne de bien meilleurs r�esultats que les histogrammes. Par 
ontre, ilest sensible aux o

ultations partielles et aux 
hangements d'illuminan
e.Par ailleurs, une autre m�ethode, bas�ee ni sur le partitionnement de l'image en r�egions,ni sur un raÆnement des histogrammes, et qui semble donner de tr�es bons r�esultats, a�et�e propos�ee : il s'agit des 
orr�elogrammes [63℄. A 
heval entre les m�ethodes purementlo
ales 
omme les points d'int�erêts et 
elles purement globales 
omme la distribution des
ouleurs, les 
orr�elogrammes tiennent 
ompte aussi bien de la 
orr�elation spatiale des 
ou-leurs que de la distribution globale de 
ette 
orr�elation. Les 
orr�elogrammes apparaissentainsi 
omme une solution eÆ
a
e pour la re
her
he d'images par le 
ontenu dans unegrande base d'images. Selon les 
on
epteurs de 
ette m�ethode, une �eviden
e exp�erimentalesugg�ere que 
ette nouvelle signature d�epasse non seulement les performan
es de la m�ethodedes histogrammes de 
ouleurs mais aussi les m�ethodes r�e
entes propos�ees pour l'aÆner etl'am�eliorer dans le 
adre de l'indexation et de la re
her
he d'images. Un 
orr�elogrammede 
ouleur d�e
rit 
omment la distribution de probabilit�e 
onditionnelle de paires de 
ou-
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e intra-plan des objets vid�eoleurs 
hange ave
 la distan
e. Il est d�e�ni 
omme �etant une table index�ee par paires de
ouleurs telle que la keme entr�ee pour (i; j) repr�esente la probabilit�e de trouver un pixel de
ouleur j �a une distan
e k �a partir d'un pixel de 
ouleur i dans l'image. La m�ethode par
orr�elogrammes in
orpore d'une part la 
orr�elation spatiale des 
ouleurs et d�e
rit d'autrepart la distribution globale de la 
orr�elation spatiale lo
ale des 
ouleurs.Par 
ontre, les 
orr�elogrammes ont des tailles importantes (le minimum 
onseill�e estde 320 pour une distan
e spatiale d qui vaut 5 et une palette de 
ouleurs m de 4� 4� 4).Ils sont aussi sensibles aux o

ultations partielles et aux variations spatiales du 
ontenu dela s
�ene (d�epla
ement des objets d'une image). D'autre part, le 
al
ul d'un 
orr�elogrammeest tr�es lent �a 
ause du balayage de l'image pour les distan
es spatiales de 1 �a d. Lesauteurs de 
e des
ripteur proposent d'utiliser la programmation dynamique pour a

�el�ererson 
al
ul. Ils proposent �egalement l'auto
orr�elogramme qui est 
omme le 
orr�elogrammedans lequel on ne 
onsid�ere que des paires de 
ouleurs identiques. Son temps de 
al
ul estrelativement raisonnable. Par 
ontre, il est moins informatif et don
 dis
riminant que le
orr�elogramme.Un autre type de re
her
he propose de ne pas se baser uniquement sur la 
ouleur maisde faire des histogrammes d'autres 
ara
t�eristiques lo
ales. Construire un histogramme desr�esultats de �ltres spatiaux orient�es ou non est un exemple. Bernt S
hiele a propos�e une�etude qui semble tr�es int�eressante �a 
e sujet [108℄: il 
onstruit un histogramme multidimen-sionnels de 
hamps r�e
eptifs et sa m�ethode semble donner de bons r�esultats. Cependant
e des
ripteur a une dimension trop grande et 
ela repr�esente un handi
ap majeur pourleur utilisation dans un syst�eme d'indexation d'une large base d'images.Plus r�e
emment en
ore, une �etude de Gevers et Smeulders, qui semble prometteuse,propose une mani�ere eÆ
a
e de 
oupler la distribution des 
ouleurs et les invariantsg�eom�etriques [116℄ [46℄. Dans leur syst�eme Pi
ToSeek, les auteurs utilisent di��erentsmod�eles d'illuminations, la saturation de la 
ouleur, la transition de la 
ouleur, le fond del'image, un invariant g�eom�etrique bas�e sur le birapport et des histogrammes autour despoints d'int�erêts d�ete
t�es dans l'image 
ontour. La transition de la 
ouleur se rapporteau nombre de 
hangements de tonalit�e (hue) de l'image. Une image ave
 beau
oup ded�etails aura plus de transitions qu'une image ave
 peu de 
hangements. Le fond est sup-pos�e être 
elui de l'image. C'est la 
ellule de l'histogramme ayant la valeur la plus �elev�ee.L'espa
e de 
ouleur HSV est 
hoisi 
ar il 
ontient le param�etre V (intensit�e) repr�esentantl'intensit�e dans l'image, et pouvant être �etendu �a la luminosit�e dans la s
�ene. Un mod�elede r�e
exion pour l'objet est �etabli et des invariants photom�etriques de la 
ouleurs sont
al
ul�es. Comme nous le verrons dans les exp�erimentations (
hapitres suivants), le mod�elel1l2l3 d�e�ni par l'�equation 3.4 ([43℄) est adopt�e dans la g�en�eration des des
ripteurs de test.8>><>>: l1(R;G;B)= (R�G)2(R�G)2+(R�B)2+(G�B)2l2(R;G;B)= (R�B)2(R�G)2+(R�B)2+(G�B)2l3(R;G;B)= (G�B)2(R�G)2+(R�B)2+(G�B)2 (3.4)Le syst�eme Pi
ToSeek est d�e
rit en grand d�etail dans [44℄. La base de test utilis�ee estfabriqu�ee par les auteurs de 
e syst�eme. Les objets sont a
quis par un appareil photo dehaute qualit�e et dans des 
onditions d'�e
lairage bien 
hoisies. Il parâ�t 
ependant que les



3.2 Repr�esentation de bas niveau des objets : un �etat de l'art 43r�esultats d'appariements varient largement d'un des
ripteur �a un autre, ils sont mauvaislorsque des rotations des objets 3D dans les images requêtes sont pr�esentes.3.2.2.2 Des
ripteurs de la formeLa 
ara
t�eristique la plus importante pour la forme est son 
ontour (2D) ou son enve-loppe 
onvexe (3D). Di��erentes appro
hes d'appariement de la forme sont adopt�ees par lessyst�emes de re
her
he d'images par le 
ontenu. Jain et Vailaya [67℄ proposent d'apparierla forme sur la base d'un histogramme de dire
tion du gradient aux points de 
ontourde l'image. Le �ltre de Canny [19℄ est appliqu�e pour obtenir l'image 
ontour. Les his-togrammes sont 
ompar�es en utilisant l'interse
tion d'histogramme 
omme distan
e. Unhistogramme de dire
tion de gradient est invariant �a la translation. Il est �egalement in-variant aux 
hangements d'�e
helles s'il est normalis�e par le nombre de points du 
ontour.Cette m�ethode est rapide mais trop sensible aux bruits du signal, aux o

ultations par-tielles et aux 
hangements d'�e
lairages qui a�e
tent beau
oup la d�ete
tion du 
ontour.Rui et al. [106℄ utilisent les des
ripteurs de Fourier pour d�e
rire la forme. Par 
ontre, latransforme de Fourier dis
r�ete n'est pas invariante aux transformations aÆnes. Les auteursd�e�nissent un des
ripteur modi��e de Fourier qui est une forme interpol�ee des 
oeÆ
ientsde basse fr�equen
e de des
ripteurs de Fourier normalis�es. L'appariement des images s'ef-fe
tues en utilisant plusieurs distan
es 
omme la distan
e eu
lidienne et la distan
e deHausdor�. D'autre m�ethodes bas�ees sur une approximation du 
ontour par des fon
tionsmath�ematiques pr�e
ises tels les B-Splines, sont aussi employ�ees [37℄ [26℄. Pour plus ded�etails sur la 
ara
t�erisation de la forme, les le
teurs peuvent se reporter �a l'arti
le deLon
ari
 [77℄.3.2.2.3 Des
ripteurs de la textureLes 
ara
t�eristiques visuelles des r�egions homog�enes des images r�eelles sont souventidenti��ees 
omme texture. Les moments du deuxi�eme ordre, l'�energie, l'entropie, la 
orr-�elation, l'homog�en�eit�e lo
ale, l'inertie et le 
ontraste, d�eriv�es de la matri
e de 
o-o

urren
esde niveaux de gris, sont les plus 
onnus pour d�e
rire la texture. Une matri
e de 
o-o

urren
es est un histogramme �a quatre dimensions : S = f(i; j; d; �) o�u i et j sontles niveaux de gris des pixels �a une distan
e d, et � est l'angle form�e par la ligne qui rejointles deux pixels et l'axe horizontal. Cependant, le 
al
ul de la matri
e de 
o-o

urren
es esttr�es 
oûteux surtout lorsque la distan
e spatiale d est relativement �elev�ee. Notons que le
orr�elogramme est une extension de la matri
e de 
o-o

urren
es pour les images 
ouleurs.Lorsque l'orientation est prise en 
ompte dans le 
al
ul du 
orr�elogramme, 
e dernierest nomm�e \
orr�elogramme d'orientation". Connors et Harlow [27℄ ont montr�e sur desexemples r�eels que 
es six mesures de la texture ne sont pas suÆsamment dis
riminantes([88℄ 
hapitre 5). Leur performan
e de dis
rimination augmente quand plusieurs valeursde d sont utilis�ees. D'autre des
ripteurs 
omme les 
oeÆ
ients produits par le �ltre deGabor et les Ondelettes sont aussi utilis�es pour d�e
rire la texture [78℄. Ils supposent quela texture des r�egions soit lo
alement homog�ene. Cependant 
es des
ripteurs ne sont pasinvariants �a la plupart des 
hangements d'images. Notons que le syst�eme Photobook dû �a
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e intra-plan des objets vid�eoPentland et al. [94℄ est quasiment le seul syst�eme de re
her
he d'image par le 
ontenu quiest bas�e sur la texture. Les auteurs 
ara
t�erisent une texture, �a l'aide de la d�e
ompositionde Wold, par trois mesures de la p�eriodi
it�e, de la dire
tionnalit�e et de l'aspe
t al�eatoire(Randomness).3.3 Choix de la base de des
ripteurs : nos donn�eesLes des
ripteurs globaux dis
ut�es 
i-dessus sont nullement 
omplets. D'autres 
at�egoriesde des
ripteurs existent : les des
ripteurs lo
aux par exemple. Les images sont 
ara
t�eris�eespar des des
ripteurs lo
aux du signal RGB, tels qu'ils ont �et�e d�e�nis par Gros et al.[49℄, lorsqu'ils ont �etendus le travail de S
hmid et Mohr [110℄. Ceux-
i sont des ve
teursde dimension 24 et ils repr�esentent des mesures lo
ales invariantes aux transformationsg�eom�etriques (rotation, translation, 
hangement d'�e
helle) et aux 
hangements de la lu-minosit�e. Ces mesures sont 
al
ul�ees autour des \point d'int�erêt" obtenus par le d�ete
teurde Harris [59℄.L'�etude de la variabilit�e pr�esent�ee i
i n'est pas �etendue pour les des
ripteurs lo
auxmention�es 
i-dessus. Une apparen
e d'objet suivi est repr�esent�ee par plusieurs ve
teursdes
ripteurs lo
aux 
al
ul�es autour des points d'int�erêts, entre deux apparen
es su

essivesla mise en 
orrespondan
e entre les points d'int�erêts est une tâ
he diÆ
ile (objet mobile)et demande un suivi des points d'int�erêts pour pouvoir �etudier leur variabilit�e. De plus, 
esdes
ripteurs lo
aux sont bons pour la mise en 
orrespondan
e mais pas pour l'indexationd'objets en mouvement 
omplexe : des exp�erimentations que nous avons men�ees sur unebase d'objets vid�eo ont montr�e une performan
e tr�es faible de 
es des
ripteurs [18℄.Les des
ripteurs globaux propos�es jusqu'�a 
e jour manquent en
ore de robustesse auxdi��erents 
hangements d'images, et en parti
ulier aux bruits et aux o

ultations partielles.Leur performan
e se d�egradent rapidement lorsque il s'agit d'apparier des objets r�eels enmouvement en utilisant une m�ethode d'appariement 
lassique (voir se
tion 4.5). Ce
i estdu prin
ipalement �a l'a
quisition des objets non-rigides dans un environnement bruit�e et�a leur apparen
es variables �a travers le temps (voir �gure 3.1).Les insuÆsan
es que nous venons de signaler expliquent que l'extra
tion de des
ripteursreste un domaine de re
her
he tr�es a
tif. Aussi, lorsqu'il s'agit de valider une nouvelleappro
he de re
onnaissan
e ou d'indexation d'images, le 
hoix de la base de des
ripteursparâ�t 
omme une o

upation prioritaire de 
ertains 
her
heurs.L'appro
he retenue dans 
e 
hapitre pour 
apturer la variabilit�e intra-plan des objetssuivis ainsi que nos appro
hes de 
lassi�
ations de 
es objets sont adapt�ees et exp�eriment�eesuniquement pour une base de des
ripteurs globaux.Le des
ripteur global le plus utilis�e est l'histogramme de 
ouleur [120℄. Rappelons quel'histogramme est invariant aux 
hangements l'�e
helles, de translation, de l'orientationde la s
�ene et de rotation des objets dans l'image. Aussi, apr�es un 
ertain nombre detraitements �el�ementaires de normalisation de 
ouleurs (voir se
tion 3.2) l'histogramme estrendu robuste �a quelques types de 
hangements d'�e
lairages. Par 
ontre l'histogramme de
ouleurs est sensible aux o

ultations partielles, de même que tout les des
ripteurs globaux,et peut-être un peu moins que les des
ripteurs qui int�egrent une information spatiale (les



3.4 R�edu
tion de la 
omplexit�e des donn�ees 45
orr�elogrammes par exemple). Un d�efaut de l'histogramme est que deux images di��erentesayant la même distribution de la 
ouleurs auraient des histogrammes similaires, et don
 lesdeux images sont appari�ees semblables. Cependant, nous 
onsid�erons que 
ette hypoth�ese�a une probabilit�e tr�es faible.Malgr�e les d�efauts de l'histogramme, nous nous sommes 
ontent�es de le prendre 
ommeun des
ripteur de base pour valider nos appro
hes. Mais d'autres des
ripteurs tels que les
orr�elogrammes peuvent être envisag�es.La base de des
ripteurs utilis�ee est 
ompos�ee prin
ipalement des histogrammes 
al
ul�esdans di��erents espa
es de 
ouleurs et de niveaux de gris. Ces espa
es sont : RGB, HSV ,H, S, I, rgb et l1l2l3. Rappelons que les espa
es rgb, H et l1l2l3 sont invariants aux 
han-gements de luminan
e. Le 
hoix de 
ette base est motiv�e par les propri�et�es int�eressantesdes histogrammes (voir se
tion pr�e
�edente), la nature non-rigide des objets exploit�es (dif-�
ult�e d'adapter par exemple des des
ripteurs g�eom�etriques) et 
omme nous le verronsdans la suite le besoin des des
ripteurs de dimension r�eduite pour être 
apable d'estimerd'une mani�ere stable la loi de m�elange lorsque le nombre d'apparen
es intra-plan d'unobjet suivi est limit�e. La r�edu
tion de la dimension des des
ripteurs est r�ealis�ee par uneanalyse en 
omposante prin
ipale (se
tion suivante).3.4 R�edu
tion de la 
omplexit�e des donn�eesDans 
e travail, et 
omme nous le verrons dans la suite, la dimension des des
ripteursest un param�etre important �a g�erer. Lorsque un objet suivi poss�ede un petit nombred'apparen
es, la mod�elisation de sa variabilit�e dans un espa
e de des
ripteurs de grandedimension devient instable. Une r�edu
tion de la dimension de l'espa
e par une analyseen 
omposantes prin
ipales (ACP) est un pr�e-traitement que nous appliquerons sur lesdonn�ees : tous les ve
teurs des
ripteurs d'une base d'objets vid�eo.L'ACP est une te
hnique de repr�esentation des donn�ees, ayant un 
ara
t�ere optimalselon 
ertains 
rit�eres alg�ebriques et g�eom�etriques, et qu'on utilise sans r�ef�eren
e �a deshypoth�eses de nature statistique ni �a un mod�ele parti
ulier [75℄. Le but est d'�etudier lesmodes de variations les plus importants, et qui 
ara
t�erisent au mieux un nuage de points.Cette te
hnique est souvent utilis�ee par les appro
hes de 
lassi�
ation de visages [121℄;une ACP est appliqu�ee sur 
haque 
lasse de visages, un visage requête est projet�e danstous 
es espa
es et ensuite a�e
t�e �a la 
lasse la plus pro
he en terme de distan
e. Lare
her
he est ainsi plus rapide que dans les espa
es initiaux (moins de 
omparaison entredeux ve
teurs des
ripteurs).Prin
ipe Soit un tableau de donn�ees Y = (yij) form�e de n lignes et de d 
olonnes.Les lignes repr�esentent les individus (des
ripteur d'une apparen
e d'objet) et les 
olonnesrepr�esentent les variables (dimension d'un ve
teur des
ripteur). Les lignes peuvent être
onsid�er�ees 
omme des r�ealisations ind�ependantes de ve
teurs al�eatoires de l'espa
e IRd.La distan
e entre 2 individus a une interpr�etation g�eom�etrique dire
te. Il s'agit i
i de ladistan
e eu
lidienne 
lassique entre deux points de IRd. Deux individus sont pro
hes (ouvoisins) si et seulement si leurs d 
oordonn�ees sont pro
hes. Deux individus pro
hes ont



46 Mod�elisation statistique de l'apparen
e intra-plan des objets vid�eoun même 
omportement vis-�a-vis des variables 
onsid�er�ees, et on peut les mettre dansune même groupe. Consid�erons maintenant l'espa
e IRn des d variables. Si toutes les n
oordonn�ees de deux variables sont pro
hes, les variables seront repr�esent�ees par deuxpoints voisins dans IRn. Cela veut dire que 
es variables mesurent une même 
hose ouen
ore, qu'elles sont 
orr�el�ees.Analyse du nuage des individus Globalement, le nuage de points est appro
h�e parun hyper ellipso��de. Le 
rit�ere alg�ebrique utilis�e est que la somme des 
arr�es des distan
esentre tous les 
ouples d'individus soit maximale.Les axes de l'ellipso��de sont les dire
tions des 
omposantes prin
ipales et les longueursdes diam�etres 
ara
t�erisent la dispersion du nuage sur 
haque 
omposante. On les appellevaleurs propres de la matri
e de 
ovarian
e du nuage, qui, pour le tableau normalis�e(
entr�e-r�eduit), est donn�ee par : C = (
jk) o�u 
jk =Pni=1 yijyik = 
or(j; k) � 1 repr�esentele 
oeÆ
ient de 
orr�elation empirique entre les variables j et k.Les valeurs propres �j sont les termes situ�es sur la diagonale prin
ipale de la matri
eobtenue par la diagonalisation de la matri
e de 
orr�elation : D = (djk)j;k=1::p dij = �jet djk = 0 si j 6= k. Les deux matri
es sont li�ees par la relation : C = P TDP o�u Pest la matri
e dont les 
olonnes sont les ve
teurs propres de la matri
e de 
orr�elations :P = (u1; : : : ; up). La proje
tion des individus sur le sous espa
e fa
toriel Ek d�etermin�e park ve
teurs propres li�es aux plus grandes valeurs propres (
omposantes prin
ipales) formeun nuage de points, situ�e �a l'int�erieur de l'ellipse d'interse
tion entre le sous-espa
e Ek etl'hyper ellipso��de.Test de validit�e La qualit�e globale de repr�esentation des donn�ees initiales sur le sous-espa
e fa
toriel Ek est mesur�ee par le pour
entage d'inertie (la varian
e) pris en 
omptepar Ek : QEk = Xj2Ek�jdXi=1�i � 100: (3.5)Les inerties asso
i�ees aux �j peuvent être aussi repr�esent�ees sur un histogramme. Sila d�e
roissan
e est r�eguli�ere, alors les donn�ees sont peu stru
tur�ees et les variables faible-ment 
orr�el�ees, voir lin�eairement ind�ependantes. L'analyse ne fournira pas des r�esultatsint�eressants. Si, au 
ontraire, la d�e
roissan
e est assez irr�eguli�ere, pr�esentant des paliers,visibles surtout sur les premi�eres valeurs, alors il y a des fortes 
orr�elations entre les va-riables et on peut r�eduire de beau
oup le nombre de 
omposantes signi�
atives. Un autre
rit�ere empirique nous permet de s'arrêter l�a o�u on trouve un 
oude sur l'histogramme.D�efauts de l'ACP La proje
tion de donn�ees se fait d'une mani�ere lin�eaire. Si 
esdonn�ees ont des stru
tures 
omplexes le risque de 
onfusion augmente. En plus, le 
rit�eredes moindres 
arr�es qui est �a la base de 
ette analyse suppose impli
itement que les
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e n'est pas le 
as, les valeurs aberrantes ontune 
ontribution signi�
ative �a l'inertie des axes 
e qui fausse les r�esultats de l'analyse. Unre
ours �a des m�ethodes de pr�e-traitement des donn�ees pour �eliminer les valeurs aberrantesest tr�es utile (analyse de rangs par exemple). D'autres m�ethodes d'analyse de donn�ees non-lin�eaires 
omme par exemple l'analyse en 
omposante 
urvilignes (ACC) [30℄ et la m�ethodemultidimensionnel s
aling (MDS) [73℄ peuvent être employ�ees. Druga [33℄ dans son travailde DEA �a l'�equipe MOVI, a montr�e que l'ACC ne donne pas meilleurs r�esultats que l'ACP.Elle explique 
e
i par l'inexisten
e d'une forte stru
ture dans les donn�ees (des
ripteursd'invariants di��erentielles [49℄ [109℄) et/ou par des relations lin�eaires ou lin�earisables entreles 
omposantes. Par 
ontre, la m�ethode MDS est beau
oup moins utilis�ee 
ar elle est trop
oûteuse en terme de 
al
ul.3.5 Variabilit�e intra-plan des objets suivis : le probl�emeAvant de proposer une strat�egie de 
lassi�
ation des objets suivis, qu'elle soit super-vis�ee ou automatique { objet des 
hapitres suivants {, il s'av�ere tr�es utile de proposer unete
hnique de 
ara
t�erisation de bas-niveau, bien adapt�ee �a nos donn�ees visuelles : les objetsmobiles. La suite de 
e 
hapitre se fo
alise sur 
e point fondamental de notre travail.Un objet suivi est une suite 
ontinue d'apparen
es de 
et objet �a l'int�erieur des imagesdu plan vid�eo (voir le 
hapitre pr�e
�edent pour plus de d�etails sur les te
hniques utilis�eespour la lo
alisation et le suivi des objets mobiles). L'objet suivi �a un instant t dans le planvid�eo sera d�esign�e par apparen
e intra-plan dans la suite. Nous supposons dans la suite que
haque apparen
e est repr�esent�ee par un point unique dans l'espa
e de des
ripteurs. Plusformellement, on extrait de l'apparen
e i de l'objet suivi un des
ripteur; 
e des
ripteur estd�e
rit sous la forme d'un ve
teur vi de d valeurs r�eelles; un espa
e de IRd est ainsi d�e�ni.Une apparen
e est repr�esent�ee par un point unique yi 2 IRd. Cette repr�esentation uniqued'une apparen
e dans l'espa
e de des
ripteur est valable pour tout des
ripteur global (voirse
tion 3.2). Les extensions de 
ette �etude pour les des
ripteurs lo
aux (les invariantsdi��erentiels autour des points d'int�erêt, et
.) seront dis
ut�ees dans les perspe
tives de 
e
hapitre.Si l'objet suivi est mobile et non-rigide { le 
as le plus fr�equent dans les �lms vid�eo {,plusieurs apparen
es visuellement di��erentes peuvent être distingu�ees pour 
et objet. L'ap-parition progressive intra-plan d'un objet suivi sous une vari�et�e de 
hangements d'images(voir l'introdu
tion) produit une variabilit�e dans sa distribution spatiale dans l'espa
e dedes
ripteurs. Un objet suivi est repr�esent�e par un ensemble de des
ripteurs extraits de sesapparen
es. Soit Y = (y1; :::; yn) la 
olle
tion de des
ripteurs (la distribution) de l'objetsuivi ayant n apparen
es, ave
 yi le ve
teur des
ripteur de dimension d qui 
ara
t�erisel'apparen
e i. La variabilit�e de l'objet suivi est expliqu�ee par une dispersion des individusyi dans l'espa
e IRd. La dispersion est exprim�ee souvent autour d'un 
entre. A 
e stadeon utilise le terme \degr�e de variabilit�e" pour distinguer entre distribution unimodaleet multimodale. La distribution est multimodale si elle est divisible en plusieurs 
lassesdi��erentes. Le degr�e de variabilit�e d'une distribution Y d�epend du 
hangement signi�
atifde l'apparen
e intra-plan de l'objet suivi et de la robustesse du des
ripteur extrait des
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es aux 
hangement d'images.Aussi, la variabilit�e d'une distribution d'un objet suivi �a travers le temps pourra êtrebien illustr�ee par les points de 
ourbures fortes de sa traje
toire spatio-temporelle [5℄. Lespoints de 
ette traje
toire sont dans un espa
e de dimension d+ 1, o�u la dimension tem-porelle est rajout�ee aux d dimensions spatiales. Les points de 
ourbures de la traje
toiresignalent des 
hangements signi�
atifs dans l'apparen
e de l'objet suivi. Notons que lenombre de points de 
ourbures ne 
orrespond pas du tout au degr�e de variabilit�e (voir lad�e�nition 
i-dessus). Ce
i est du au fait que beau
oup de points de la traje
toire spatio-temporelle peuvent 
orrespondre �a di��erents segments de la traje
toire sa
hant qu'ils ap-partiennent �a la même 
lasse d'apparen
es de l'objet. L'exemple de la �gure 3.2.d, d�etaill�edans l'introdu
tion de 
e 
hapitre, illustre une traje
toire spatio-temporelle bidimension-nelle de l'enfant suivi. Chaque apparen
e de l'objet �a un instant donn�e est repr�esent�ee parl'histogramme de 
ouleurs projet�e dans le premier plan fa
toriel. Un rappel de l'ACP ap-pliqu�ee i
i pour r�eduire la dimension de de l'espa
e de des
ripteurs est fait dans la se
tion3.4. Sur 
ette traje
toire, on voit nettement un point de 
ourbure forte. En 
ons�equen
e,deux 
lasses d'apparen
es de l'enfant peuvent être 
onstruites : une 
lasse lorsque l'en-fant se pla
e enti�erement dans la lumi�ere et une deuxi�eme lorsque l'enfant a partiellementdisparu dans la partie sombre.La d�etermination automatique du degr�e de variabilit�e ou plus 
ouramment, le nombrede 
lasses d'une distribution d'un objet suivi, est un point fondamental. Ce
i est impor-tant pour la phase suivante qui porte sur l'appariement des objets suivis bas�e sur lesmod�eles d'apparen
es intra-plan des objets. Si on surestime ou sous-estime le nombre de
lasses d'apparen
es des objets suivis, le risque de faux appariements entre 
es objets aug-mente. Nous reviendrons sur 
e point ult�erieurement et en d�etail dans les deux 
hapitressuivants.L'appro
he que nous proposons pour 
ara
t�eriser un objet suivi 
onsiste �a mod�eliserla distribution de Y 
omme une fon
tion de densit�e de probabilit�e jointe, f(y j Y; �), o�u� repr�esente l'ensemble de param�etres du mod�ele f . Nous supposons que f pourra êtreestim�ee 
omme une fon
tion de densit�e de m�elange gaussien; nous d�etaillons 
e point dansla se
tion suivante. Cette mod�elisation 
apture d'une mani�ere eÆ
a
e la variabilit�e mul-timodale de l'objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs. Premi�erement, les apparen
es del'objet suivi sont regroup�ees dans des 
lasses d'�equivalen
es homog�enes. Dans la suite, 
es
lasses sont nomm�ees 
lasses d'apparen
es intra-plan. Deuxi�emement, 
haque 
lassed'apparen
e est 
ara
t�eris�ee par quelques param�etres statistiques (la moyenne et la ma-tri
e de 
ovarian
es dans le 
as gaussien) estim�es �a partir de ses �el�ements (les individus de
ette 
lasse). Les mod�eles f seront utilis�es dans l'appariement inter-plan des objets suivisdans une s�equen
e vid�eo. Deux objets suivis sont jug�es similaires s'ils ont deux 
lassesd'apparen
es pro
hes au sens d'une distan
e donn�ee. Cela justi�e notre appro
he d'identi-�
ation des 
lasses d'apparen
es intra-plan d'un objet suivi. Nous d�etaillons la te
hniqued'usage des mod�eles d'apparen
es intra-plan et leurs 
omparaisons dans les deux 
hapitressuivants.
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he 493.6 Mod�elisation par m�elange de lois : notre appro
heOn pr�esente dans 
ette se
tion la mod�elisation statistique du probl�eme de la variabilit�e�evoqu�e pr�e
�edemment par un m�elange de lois. Dans 
e travail, on adopte l'hypoth�ese quela forme de la distribution de 
haque 
lasse d'apparen
es d'un objet suivi suit une loigaussienne multivari�ee. Le mod�ele du m�elange est d'abord rappel�e dans sa formulation
lassique. On d�etaille ensuite le 
as des m�elanges gaussiens multivari�es. Puis on introduitles mod�eles gaussiens ave
 
ontraintes pour �eviter la surestimation et/ou l'instabilit�e del'estimation des param�etres du m�elange, surtout quand le nombre d'apparen
es d'un objetsuivi est relativement petit par rapport �a la dimension de l'espa
e de des
ripteurs. En�n,on d�e
rit les m�ethodes statistiques pour s�ele
tionner automatiquement la stru
ture d'unmod�ele de m�elange, 
'est-�a-dire le mod�ele gaussien et le nombre de 
omposantes (
lasses)de la densit�e du m�elange. Le nombre de 
lasses ou le degr�e de variabilit�e di��ere d'un objetsuivi �a l'autre (voir la se
tion pr�e
�edente).3.6.1 Mod�ele de m�elangeEn 
lassi�
ation automatique, on 
her
he g�en�eralement �a d�ete
ter un regroupementdes observations en J 
lasses homog�enes et distin
tes les unes des autres. Aussi, lorsqu'on
her
he �a d�e�nir un mod�ele probabiliste, il parâ�t naturel de supposer que les observationsont �et�e g�en�er�ees �a partir de J distributions homog�enes, 
'est-�a-dire 
on
entr�ees autour deleur valeur 
entrale et se 
hevau
hant peu. Les mod�eles de m�elange 
onstituent �a 
et �egardun 
adre simple et adapt�e pour de tels probl�emes de 
lassi�
ation.3.6.1.1 Cara
t�erisation d'une distribution m�elangeDans un mod�ele de m�elange les observations y = (y1; :::; yn) sont suppos�ees être desr�ealisations ind�ependamment et identiquement distribu�es (i.i.d.)de n ve
teurs al�eatoiresY = (Y1; :::; Yn). La distribution du ve
teur al�eatoire parent est suppos�ee être un m�elangede J distributions, 
ara
t�eris�ees par des fon
tions de densit�e de probabilit�e '(: j �j),1 � j � J . Ces J distributions ont pour param�etres �1; :::; �J , et sont m�elang�ees selondes proportions respe
tives p1; :::; pJ , ave
 0 < pj < 1 et PJj=1 pj = 1. La densit�e deprobabilit�e en un point y 2 IRd est ainsi donn�ee par :f(yj�) = JXj=1 pj'(yj�j) (3.6)Le ve
teur � d�enote les param�etres in
onnus du m�elange. Dans le 
as le plus g�en�eral,� = (p1; : : : ; pJ ; �1; : : : ; �J ).3.6.1.2 M�elanges gaussiensLorsque les donn�ees sont quantitatives, 
'est-�a-dire �a valeurs r�eelles 
ontinues, et enabsen
e de 
onnaissan
es parti
uli�eres 
on
ernant les distributions du m�elange, il est 
ou-
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e intra-plan des objets vid�eorant de supposer que 
haque 
lasse suit une distribution gaussienne multivari�ee. Dans 
ettesituation multivari�ee, la densit�e de la 
omposante j en un point y 2 IRd est donn�ee par'(y j �j;�j) = 1(2�)d=2 j �j j1=2 exp��12(y � �j)0��1j (y � �j)� (3.7)o�u j (:) j d�enote le d�eterminant de la matri
e (:). La distribution de 
haque 
lasseest param�etr�ee par son ve
teur moyenne �j (d � 1) et sa matri
e de varian
e �j (d � dsym�etrique d�e�nie positive).Les param�etres �a estimer pour le m�elange f(x j �) sont don
 :� = (�j)pour j = 1; : : : ; J et ave
 �j = (pj ; �j ;�j):La �gure 3.3 montre le type d'allure que peuvent prendre des donn�ees distribu�ees selonun mod�ele de m�elange gaussien, respe
tivement dans IR et IR2. Le �gure 3.3.a illustre lesdonn�ees x dans IR2 (n = 114). La �gure 3.3.b montre la partition obtenue par l'algorithmeEM (voir se
tion 3.6.5) o�u le nombre de 
lasses (�x�e �a 5) et le mod�ele gaussien g�en�eral(voir se
tion 3.6.2) ont �et�e �x�es a priori. La densit�e du m�elange 
orrespondante, dans IRet IR2 est illustr�ee dans la �gure 3.3.
 et 3.3.d respe
tivement.3.6.2 Mod�eles gaussiens ave
 
ontraintes3.6.2.1 Motivation pour 
e travailLa r�edu
tion de la dimension de l'espa
e de des
ripteurs par une ACP est une �etapefondamentale pour mieux 
onditionner l'estimation des param�etres du m�elange gaussien.Mais la dimension initiale des des
ripteurs globaux est g�en�eralement �elev�ee (64, 128, et
.),et la dimension retenue du nouvel espa
e de des
ripteurs apr�es l'ACP, pour une qualit�e derepr�esentation de 90% par exemple, reste en
ore grande vis-�a-vis du petit nombre d'ap-paren
es intra-plan de quelques objets suivis dans la vid�eo (
as o�u la dur�ee du plan vid�eoest d'une se
onde). On reste alors fa
e �a un probl�eme de surparam�etrisation. Une solu-tion pour 
e probl�eme 
onsiste �a r�eduire la 
omplexit�e de l'appro
he de mod�elisation dela variabilit�e intra-plan. Ce
i pourra être fait par r�edu
tion du nombre de param�etres �aestimer surtout les 
oeÆ
ients de la matri
e de varian
e �. Nous introduisons dans lasuite la notion des mod�eles gaussiens par
imonieux. Lorsque l'on mod�elise la distributiond'un �e
hantillon par un m�elange gaussien di��erentes hypoth�eses peuvent être adopt�ees enfon
tion du probl�eme trait�e. Si l'on utilise le mod�ele le plus g�en�eral, on laisse tous lesparam�etres varier : le ve
teur de param�etres in
onnu est �. Cependant, il est parfois avan-tageux en pratique de se baser sur un mod�ele plus 
ontraint, en supposant par exemple queles matri
es de varian
e sont identiques. La se
tion 3.6.2.3 d�e
rit les 7 mod�eles gaussiensdont nous nous servis.Avoir moins de param�etres �a estimer rend leur estimation plus �able lorsque l'ondispose de peu d'observations. En prin
ipe, l'utilisateur �xe 
es 
ontraintes d'apr�es les
onnaissan
es dont il dispose sur le probl�eme mod�elis�e. Mais, dans 
e travail il s'agitd'appliquer l'appro
he de mod�elisation intra-plan sur la distribution de 
haque objet suivis�epar�ement. Cette distribution a probablement une stru
ture di��erente d'un objet suivi �a
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(
) (d)Fig. 3.3: (a) illustration de donn�ees dans IR2; (b) la partition 
orrespondante en 
inq
lasses; (
) la densit�e du m�elange dans IR et (d) dans IR2.un autre. Don
, �xer un mod�ele gaussien ave
 
ontraintes pour toutes les distributions desobjets suivis, ou bien laisser \l'auteur de la vid�eo hyperli�ee" de la vid�eo 
hoisir un mod�elemanuellement pour 
haque distribution, sont deux solutions �a �eviter. En e�et, il s'av�eretr�es utile dans 
e 
as d'utiliser une strat�egie qui permette de s�ele
tionner automatiquementle mod�ele gaussien mod�elisant le mieux la distribution d'un objet suivi. Pour 
e faire, lase
tion 3.6.6 introduit quelques 
rit�eres implement�es dans 
e travail.3.6.2.2 Les 4 mod�eles gaussiens de basesLes 
onnaissan
es a priori les plus 
lassiques dont l'utilisateur dispose portent souventsur les proportions pj et les matri
es de varian
es des 
lasses �j. Ainsi, les proportionspeuvent être suppos�ees identiques, et n'ont pas besoin d'être estim�ees (p1 = : : : = pJ =
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e intra-plan des objets vid�eo1=J). Con
ernant les matri
es de varian
e, quatre mod�eles sont 
ouramment utilis�es (
f.[34℄ [15℄) :1. Mod�ele lin�eaire sph�erique : �1 = : : : = �J = �2I, o�u I d�enote la matri
e identit�ed�d). Dans 
haque 
lasse les variables sont suppos�ees ind�ependantes et dans toutesles 
lasses les variables ont la même varian
e in
onnue �2 > 0.2. Mod�ele lin�eaire diagonal : �1 = : : : = �J = diag(�21 ; : : : ; �2d) ave
 (�21 ; : : : ; �2d) in
on-nus repr�esentent les �el�ements diagonaux de la matri
e diagonale diag(�21 ; : : : ; �2d).Dans 
haque 
lasse les variables sont suppos�ees ind�ependantes.3. Mod�ele lin�eaire g�en�eral : �1 = : : : = �J = �. A l'int�erieur de 
haque 
lasse, lesvariables peuvent être 
orr�el�ees, et les di��erentes 
lasses partagent la même matri
ede varian
e in
onnue � (matri
e d� d sym�etrique d�e�nie positive).4. Mod�ele quadratique : au
une 
ontrainte sur les �j . Les variables peuvent être 
orr�el�ees�a l'int�erieur de 
haque 
lasse et les 
lasses peuvent poss�eder des stru
ture de 
ova-rian
e di��erente.Les trois premiers mod�eles sont dits lin�eaires 
ar les s�eparations entre les 
lasses sontdes hyper-plans dans IRd. Ce
i est dû au fait que, dans 
es trois mod�eles, les 
lasses ontla même matri
e de varian
e.3.6.2.3 Les mod�eles par
imonieuxBan�eld et Raftery [6℄ proposent une d�e
omposition spe
trale de la matri
e de va-rian
e a�n de raÆner les quatre mod�eles gaussiens pr�esent�es 
i-dessus. Cette d�e
ompositionpermet de sp�e
i�er la stru
ture de varian
e des 
lasses par des param�etres intuitifs, in-terpr�etables d'un point de vue aussi bien statistique que g�eom�etrique. Nous pr�esentonsi
i la m�ethode adopt�ee dans 
e travail, la d�e
omposition de Celeux et Govaert [22℄. Cetted�e
omposition modi�e un peu 
elle de Ban�eld et Raftery en fa
ilitant le 
al
ul des es-timateurs du maximum de vraisemblan
e. L'id�ee de base est d'�e
rire 
haque matri
e devarian
e sous la forme �j = �jDjAjD0jo�u{ le param�etre s
alaire positif �j = det(�j)1=d, appel�e volume de la 
lasse j, indique ladispersion de la 
lasse dans IRd; 
e param�etre, homog�ene �a la varian
e des variablesde la 
lasse est �egal �a la moyenne g�eom�etrique des valeurs propres de �j;{ la matri
e d � d orthogonale Dj est 
onstitu�ee en 
olonne des ve
teurs propres de�j . Appel�ee orientation, elle repr�esente g�eom�etriquement les axes de l'ellipso��de dedispersion de la 
lasse j, et statistiquement le degr�e de 
orr�elation entre les variablesdans la 
lasse j;
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Fig. 3.4: D�e
omposition spe
trale de la matri
e de varian
e : relation entre l'ellipse dedispersion et les param�etres de volume, de forme et d'orientation.{ La matri
e diagonale Aj = diag(aj1; : : : ; ajd) est form�ee par les valeurs propres de �j,rang�ees par ordre d�e
roissant et normalis�ees de sorte �a 
e que det(Aj) =Qd̀=1 ajd =1. Appel�e param�etre de forme, Aj indique l'allongement relatif de l'ellipso��de de dis-persion de la 
lasse j le long de ses axes. D'un point de vue statistique, les ajd peuventêtre interpr�et�es 
omme les dispersions relatives des variables apr�es le 
hangement debase induit par la matri
e d'orientation Dj .Selon si 
es trois param�etres entre les 
lasses varient ou sont �egaux, selon les formessuppos�ees sph�eriques (Aj = I) ou non et selon si les orientations sont parall�eles aux axes(Dj = matri
e de permutation de la base 
anonique) ou obliques, on obtient 14 mod�elesgaussiens, du plus par
imonieux au moins par
imonieux [22℄. Ces 14 mod�eles peuvent êtreregroup�es en 3 familles :1. famille sph�erique : Aj = I, 
e qui donne une matri
e �j = �jI sph�erique; l'orientationDj n'a don
 au
une in
uen
e dans 
e 
as.2. famille diagonale : la matri
e de forme Aj est quel
onque, et la matri
e d'orientationDj d�e�nit une permutation de la base 
anonique, 
e qui donne une matri
e diagonale;on note que Bj = DjAjD0j la matri
e normalis�e (diagonale) ave
 det(B) = 1;3. famille g�en�erale : forme et orientation quel
onques, la matri
e �j n'est pas for
�ementdiagonale; on note Cj = DjAjD0j la matri
e normalis�ee.La liste 
ompl�ete de 
es 14 mod�eles gaussiens ainsi que l'�etape de maximisation M del'algorithme EM sont d�etaill�ees dans l'arti
le de [22℄. Dans 
e travail, nous nous sommesrestreints �a la moiti�e de 
es 14 mod�eles r�esum�es dans le tableau 3.1. Ce 
hoix est motiv�eprin
ipalement par deux 
hoses : (1) 
es mod�eles, partag�es entre les trois grandes famillesde mod�eles gaussiens soulign�ees 
i-dessus, ont des 
omplexit�es variables (faible, moyenne
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e intra-plan des objets vid�eoet forte), ils peuvent être don
 adapt�es �a une distribution d'un objet suivi ave
 un peu oubeau
oup d'apparen
es intra-plan; (2) le temps de la s�ele
tion automatique de la stru
-ture d'un m�elange gaussien (se
tion 3.6.6) sera r�eduit au moins au moiti�e et don
 unemod�elisation de la variabilit�e est faisable dans une dur�ee raisonnable.Nombre de param�etresFamille Mod�eles Cas g�en�eral J = 2 et d = 10Sph�erique [�I℄ �+ 1 22[�jI℄ �+ J 23Diagonale [�jB℄ �+ d+ J � 1 32[�jBj ℄ �+ Jd 41G�en�erale [�jC℄ �+ � + J � 1 76[�Cj ℄ �+ J� � (J � 1) 130[�jCj℄ �+ J� 131Tab. 3.1: Liste des 7 mod�eles gaussiens retenus; � = (d(d + 1)=2) et � = Jd+ J � 1.Dans le tableau 3.1 
haque mod�ele est d�esign�e par une notation abr�eg�ee indiquantquels param�etres sont identiques ou di��erents entre les 
lasses. Ainsi, dans 
ette notation,le mod�ele imposant un même volume entre toutes les 
lasses est not�e [�℄, le mod�ele permet-tant des volumes di��erents entre 
lasses est not�e [�j℄. Aussi, [�jDjAD0j ℄ d�esigne le mod�ele�a volume et orientation libres entre les 
lasses mais �a forme identique. les quatres mod�elesde varian
e 
lassiques 
it�es plus haut seraient respe
tivement d�esign�es par [�I℄ (mod�elelin�eaire sph�erique), [�I℄ (lin�eaire diagonal), [�C℄ (lin�eaire g�en�eral), [�jCj℄ (quadratique).Dans [22℄, on souligne par exemple que le mod�ele [�jI℄, matri
es de varian
es sph�eriquesde volume di��erents �j = �jI, requiert l'estimation de seulement J param�etres pour lesvarian
es, 
ontre J � d� (d+ 1)=2 param�etres ave
 le mod�ele [�jCj ℄.3.6.2.4 Ellipse de dispersionPour une distribution gaussienne Y dans IR2 de 
entre � et de matri
e de varian
e� = �DAD0, on peut noter que le lieu des points y 2 IR2 ayant une densit�e est 
ara
t�eris�epar une �equation de la forme (y � �)0��1(y � �) = � (3.8)o�u � est une 
onstante positive qui d�epend du niveau de densit�e 
hoisi. L'�equation 3.8d�e�nit en fait l'ensemble des points y situ�es �a une distan
e de Mahalanobis de � �egale �a�, distan
e pond�er�ee par �. On verra plus loin que la 
ourbe ainsi d�e�nie 
ontient 
ommedonn�ee une proportion p� des points issus de la distribution Y .L'�equation 3.8 d�e�nit une ellipse 
entr�ee en �. En e�et, 
ette �equation s'�e
rit aussi (D�etant orthogonale, D�1 = D0):
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Fig. 3.5: Illustration des ellipses de dispersion des 7 mod�eles gaussiens utilis�es pourmod�eliser des donn�ees de deux 
omposantes gaussiennes. Chaque 
ouple d'ellipses est as-so
i�e �a un seul mod�ele gaussien.[D0D(y � �)℄0D0(�A)�1D(y � �) = �[D(y � �)℄0(�A)�1D(y � �) = �:On peut faire le 
hangement de variableŷ t D(y � �)
e qui revient se pla
er dans le rep�ere 
entr�e en � et orient�e suivant les axes d�e�nis parD. Par ailleurs, dans IR2, la matri
e de forme A a pour expressionA = �a 00 1=a�ave
 a 2 IR. L'�equation 
i-dessus peut don
 s'�e
rireŷ0� 1�a 00 a�� ŷ = �(ŷ1)2�a + (ŷ2)2�a = �
e qui d�e�nit une ellipse 
entr�ee en � et orient�ee suivant les axes du nouveau rep�ere.Les grand et petit axes de 
ette ellipse ont pour longueurs respe
tives p��a et q��a .



56 Mod�elisation statistique de l'apparen
e intra-plan des objets vid�eo3.6.3 Estimation du param�etrage du m�elangeL'estimation 
onsiste �a donner des valeurs appro
h�ees aux param�etres d'un �e
hantillon�a l'aide de n observations issues de 
et �e
hantillon. Di��erentes m�ethodes d'estimationdu param�etre du m�elange gaussiens multivari�es � peuvent être appliqu�ees: maximumde vraisemblan
e (MV ), estimation bay�esienne, th�eorie du 
odage, et
. Le paragraphe3.6.3.2 d�e
rit bri�evement le prin
ipe d'estimation parMV et l'estimation bay�esienne. Nousd�etaillons 
i-apr�es l'estimation par MV , qui sera utilis�ee dans notre appro
he d'identi�-
ation des 
lasses d'apparen
es intra-plan. Plus pr�e
is�ement, on se fo
alise sur 
e 
asautomatique o�u on dispose seulement des observations y1; :::; yn, les ve
teurs des
ripteursdes apparen
es d'un objet suivi.D�e�nition 3.6.1 Estimateur-Estimation : On appelle estimateur T du param�etre � toutefon
tion � de l'�e
hantillon Y1; :::; Yn, T = �(Y1; :::; Yn). La r�ealisation de 
et estimateur,t = �(y1; :::; yn), est appel�ee estimation et sera not�ee dans la suite par �̂.3.6.3.1 Conditions d'identi�abilit�e du m�elangePour estimer les param�etres d'un mod�ele -le m�elange dans notre 
as- 
elui-
i doit-êtreidenti�able. L'indenti�abilit�e signi�e que le mod�ele, f , poss�ede une d�e
omposition uniqueen terme de 
omposantes, 'j . Autrement dit, dans un mod�ele identi�able, si deux m�elangesproduisent une même fon
tion de densit�e, on a :KXk=1 pk'(:j�k) = JXj=1 p0j'(:j�0j)d'o�u, 
ompte-tenu de l'uni
it�e de la d�e
omposition :8<: K = Jet8k; pk = p0k et '(:j�k) = '(:j�0k):Yakowitz et Spragins pr�esentent dans [126℄ une �etude approfondie sur la 
ara
t�erisationdes m�elanges identi�ables. Ils montrent que les m�elanges gaussiens sont en parti
ulieridenti�ables. Au 
ontraire, les m�elanges de lois uniformes 
onsituent un 
as typique demod�ele non identi�able. Pour le 
onstater, prenons l'exemple de la densit�e uniforme U[0;1℄sur l'intervalle [0; 1℄. Cette densit�e peut être d�e
ompos�ee en deux densit�es uniformes dutype U[0;p℄ et U[p;1℄ en proportions respe
tives p et 1� p, 8p 2℄0; 1[.3.6.3.2 Prin
ipes d'estimationEstimation par maximum de vraisemblan
e Le prin
ipe du maximum de vrai-semblan
e est l'un des plus utilis�es pour estimer le param�etre � d'une distribution f ense basant sur une r�ealisation y d'un �e
hantillon Y de 
ette distribution. Cette d�emar
he
onsiste �a 
her
her l'expression de param�etre � qui maximise la probabilit�e f(y j �) d'ob-server x ave
 
omme ve
teur de param�etres �. Pour une r�ealisation y �x�ee, la probabilit�e
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he 57f(y j �) est une fon
tion de param�etre appel�ee vraisemblan
e. En pratique, on 
her
heplutôt �a maximiser le logarithme de la vraisemblan
e, not�e L(�), 
e qui est �equivalent et
onduit g�en�eralement �a des 
al
uls plus simples. On 
her
he don
 :�̂MV (y) = argmax� �L(�) = log f(y j �)�La log-vraisemblan
e du param�etre � d'un m�elange gaussiens f(y j �) (�equations 3.6,3.7) est donn�ee par : L(�) = nXi=1 log8<: JXj=1 pj'(yij�j ;�j)9=; : (3.9)D'autres formulations du MV existent lorsque les donn�ees et leurs labels sont partiel-lement ou 
ompl�etement 
onnus.Estimation bay�esienne. Dans l'appro
he bay�esienne de l'inf�eren
e statistique, l'esti-mation de param�etre � d'un mod�ele est vue 
omme un probl�eme de d�e
ision 
on
ernantle vrai param�etre in
onnu � au vu de donn�ees y = fy1; : : : ; yng. On se donne pour 
ela :{ l'estimateur l(�̂ j �) qui est une fon
tion de 
oût indiquant le 
oût d'une d�e
ision �̂si la vrai valeur est �; l(�̂ j �) asso
ie a 
haque d�e
ision �̂ 2 fespa
e des d�e
isionsg�fespa
e des param�etresg une valeur r�eelle positive;{ et une loi a priori des param�etres �(�).L'estimateur de Bayes �̂ de � est 
elui qui minimise le risque a posteriori, donn�e parT (�̂ j �) = E[l(�̂ j �) j y℄ = Z l(�̂ j �)�(� j y)d�ave
 �(� j y) d�enote la loi a posteriori des param�etres qui est d�etermin�ee par la 
onnais-san
e de la loi a priori et de la vraisemblan
e (formule de Bayes) :�(� j y) = �(�)�(y j �)�(y) = �(�)�(y j �)R �(�)�(y j �)d�La fon
tion de 
oût la plus utilis�ee est le 
oût quadratique, l(�̂ j �) = (�̂ � �)0(�̂��), quidonne g�en�eralement lieu �a des 
al
uls plus simples. La minimisation du risque a posterioriT (�̂ j �) sur �̂ est r�esolue expli
itement dans 
e 
as quadratique, mais n�e
essite la 
onnais-san
e de la loi a posteriori. Malheureusement, en m�elange, la loi a posteriori, quoiqueexpli
ite, n'est pas 
al
ulable pour une taille d'�e
hantillon raisonnable. Ce
i est 
on�rm�epar le 
ontre exemple trait�e par Robert [103℄ (exemple 9.5 du 
hapitre 9). R�e
emment,des m�ethodes de simulations des r�ealisations, 
onnues sous le nom MCMC (Markov ChainMonte Carlo) sont propos�ees pour palier 
e probl�eme de 
al
ul dire
t de la loi a posteriori.Nous nous servirons des m�ethodes de Monte Carlo dans l'�evaluation de la distan
e deKullba
k 
al
ul�ee entre deux distributions gaussiennes (voir se
tion 5.3).
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e intra-plan des objets vid�eo3.6.4 Maximum de vraisemblan
e par l'algorithme EM3.6.4.1 Information manquante pour le m�elangeEn 
lassi�
ation automatique, l'id�ee de base est de trouver un ensemble des variablesmanquantes, z = (z1; : : : ; zn), qui relient les observations y = (y1; : : : ; yn) �a J 
lassesin
onnues. Les variables manquantes z repr�esentent les labels ou les 
lasses des observa-tions : yi est 
lass�e dans la jeme 
lasse si et seulement si zi = j. Soit x = (y; z) les donn�ees
ompl�etes. Le prin
ipe du maximum de vraisemblan
e pour 
es donn�ees 
ompl�etes x don-nerait lieu �a des 
al
uls simples en g�en�eral. En e�et, la vraisemblan
e du � pour x estalors L(x; �) = log f(y; z j �) = nXi=1 log �pzi'(yi; �zi)�= nXi=1 JXj=1 zij log �pj'(yi; �j)�= nXi=1 JXj=1 zij log pj + nXi=1 JXj=1 zij log'(yi; �j)| {z }log f(yi;j�) (3.10)
ave
 zij = 1 ou 0 selon que zi = j ou non.La re
her
he des param�etres des distributions pourrait se faire en maximisant s�eparementla vraisemblan
e f(yi; j �) �a l'int�erieur de 
haque 
lasse. Cette maximisation ne poseg�en�eralement pas de diÆ
ult�e dans la mesure o�u les 
omposants d'un m�elange ont laplupart du temps des distributions simples.L'algorithme Expe
tation-Maximization (EM) est pr�e
isement 
on�
u pour 
e type deprobl�eme d'estimation, o�u le prin
ipe du maximum de vraisemblan
e pour les donn�ees
ompl�etes x donnerait des 
al
uls simples, mais o�u l'on n'observe en fait qu'une partie yde 
es donn�ees [31℄.3.6.4.2 Algorithme it�eratifIl s'agit d'une pro
�edure d'estimation it�erative, qui 
ommen
e ave
 une valeur initialedes param�etres �0. Chaque it�eration 
onsiste ensuite �a 
al
uler les nouveaux param�etres�m+1 �a partir de 
eux de l'it�eration pr�e
�edente �m de fa�

on �a maximiser une fon
tionnot�ee Q(�; �m), ainsi d�e�nie :Q(�; �m) = D log f(y; z j �) j y; �mE: (3.11)L'expression 3.11 s'interpr�ete 
omme l'esp�eran
e de la log-vraisemblan
e 
ompl�ete,esp�eran
e prise sur la distribution a posteriori des donn�ees manquantes z 
onnaissant lesobservations x et bas�ee sur les an
iens param�etres �m.
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he 59Chaque it�eration peut se d�e
omposer en deux �etapes [31℄ :{ Etape E : 
al
uler les 
omposantes de l'esp�eran
e Q(�; �m) qui ne d�ependent pas de�.{ Etape M : mettre �a jour les param�etres par : �m+1 = argmax� Q(�; �m)La 
roissan
e de la vraisemblan
e �a 
haque it�eration de 
et algorithme 
onnu sous lenom EM (Expe
tation-Maximization) est demontr�ee dans l'annexe A.3.6.5 EM et ses variantes appliqu�es au m�elange gaussienL'algorithme EM est parti
uli�erement adapt�e pour estimer les param�etres d'un m�elange�ni de distributions [98℄ [21℄. Dans 
ette situation, les informations manquantes z sont les
lasses des observations et les param�etres du mod�ele sont �. A l'it�erationm+1, l'esp�eran
e�a maximiser s'�e
rit dans 
e 
asQ(�; �m) = nXi=1 JXj=1 Dzij j x; �mE| {z }tmij log(pjf(xi j �j))A l'�etape E, on 
al
ul les parties de Q(�; �m) qui ne d�ependent pas de �, soit i
i, pour1 � i � n et 1 � j � J tij(�m) = pmj '(xi j �mj ;�mj )JX̀=1pm̀'(xi j �m̀;�m̀) : (3.12)
'est �a dire les probabilit�es d'appartenan
e a posteriori des observations aux 
lasses
onnaissant les donn�ees x et en se basant sur les param�etres �m de l'it�eration pr�e
�edente.L'�etape M 
onsiste �a 
her
her�m+1 = argmax� JX̀=1 tij(�m) log pj + JX̀=1 tij(�m) log f(xi j 'j)
'est-�a-dire pm+1j = argmaxpj JXj=1 nm+1j log pj (3.13)8 1 � j � J; 'm+1j = argmax'j nXi=1 tij(�m) log f(xi j 'j) (3.14)o�u nm+1j = nXi=1 tmij (�m)
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e intra-plan des objets vid�eopeut s'interpr�eter 
omme l'esp�eran
e du nombre d'observations appartenant �a la 
lassej. La r�esolution de l'�equation 3.13 sous la 
ontrainte JXj=1 pj = 1 donne, pour 1 � j � J;,pm+1j = nm+1jn :Quant �a la re
her
he des param�etres des 
lasses, 
ha
un de 
es J sous probl�emes peutêtre vu 
omme une maximisation de la vraisemblan
e des param�etres 'j �a l'int�erieur de la
lasse j, en pond�erant 
haque individu xi par son degr�e d'appartenan
e tmij �a 
ette 
lasse.Par exemple, dans le 
as du m�elange gaussiens le plus g�en�eral, les formules obtenues pourre
al
uler les param�etres peuvent être interp�et�ees 
omme des estimateurs du maximum devraisemblan
e de 
haque distribution en pond�erant les individus par tmij :�m+1j = 1nm+1j nXi=1 tmij (�m)yi (3.15)�m+1j = 1nm+1j nXi=1 tm+1ij (�m)(yi � �m+1j )(yi � �m+1j )T (3.16)La stru
ture d'un lan
er de EM est r�e
apitul�ee dans la �gure 3.6.5 pour le 
as dumod�ele de m�elange gaussien le plus g�en�eral.Convergen
e. La 
onvergen
e de EM (voir annexe A) a �et�e �etablie dans le 
adre desmod�eles de m�elange par Redner et Walker [98℄ sous des 
onditions asymptotiques assez peu
ontraignantes. Leur th�eor�eme met en relief la n�e
essit�e de 
onnâ�tre le nombre de 
lasseset l'importan
e d'une initialisation qui ne soit pas trop �eloign�ee des vrais param�etres.Redner et Walker soulignent de plus que la 
onvergen
e de EM, de nature lin�eaire, estd'autant plus rapide que les 
omposants sont bien s�epar�es. Souvent la solution produitepar EM d�epend fortement de la position initiale, et l'algorithme EM peut 
onverger versun palier (non maximum) de la vraisemblan
e ou rester tr�es longtemps sur un tel palier. Deplus, même lorsque EM 
onverge vers un maximum de la vraisemblan
e, 
elui-
i n'est quelo
al. Or, dans le 
adre des mod�eles de m�elange, la surfa
e de la vraisemblan
e pr�esentesouvent plusieurs maximum lo
aux [83℄.Initialisation. Di��erentes te
hniques peuvent être envisag�ees pour att�enuer la d�ependan
ede l'algorithme EM �a la position initiale. La ta
tique la plus fr�equement utilis�ee est simi-laire �a 
elle d�e
rite pour la m�ethode de 
entres-mobiles : on lan
e plusieurs fois l'algorithmeEM de di��erentes positions initiales �0 
hoisies au hasard, et l'on retient la solution �̂ quidonne la plus grande vraisemblan
e L(�). Cette ta
tique est simple �a mettre en pla
e, maiselle peut être 
oûteuse en temps de 
al
ul dans les 
as o�u l'algorithme 
onverge lentement.Par ailleurs, d'autres te
hniques it�eratives d'optimisation peuvent être employ�ees pourtenter de palier la lenteur de l'algorithme. Cependant, nous n'avons pas �etudi�e 
e pointdurant 
ette th�ese. A titre d'exemple, on peut 
iter la m�ethode de Newton, qui 
onsiste �amettre �a jour le param�etre � en appliquant la formule suivante :
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he 61m 0Initialiser les proportions, 
entres et varian
es a une valeurs arbitraire �0r�ep�eterf Etape E: 
al
uler les probabilit�es d'appartenan
e tmijgpour i de 1 �a n; j de 1 �a J fairetij(�m) pmj '(xij�mj ;�mj )JX̀=1pm̀'(xij�m̀;�m̀)f Etape M: re
al
uler les param�etres �m+1gpour j de 1 �a J fairenm+1j  nXi=1 tmij (�m); pm+1j  nm+1jn�m+1j  1nm+1j nXi=1 tmij (�m)yi�m+1j  1nm+1j nXi=1 tm+1ij (�m)(yi � �m+1j )(yi � �m+1j )Tm m+ 1jusqu'�a tm = tm�1 ou [ou m = mMAX℄�̂  �m Fig. 3.6: Un lan
er de l'algorithme EM�m+1 = �m �HL(�m)�1r�L(�m)o�u HL(�m)�1 d�esigne la matri
e hessienne de L(�) en �m. Cette pro
�edure a unevitesse de 
onvergen
e quadratique, mais elle requiert des 
al
uls importants pour inverserla matri
e Hessienne.Plusieurs tests de 
onvergen
e de l'algorithme EM peuvent être envisag�es. Une strat�egiesimple 
onsiste �a tester la stabilisation des probabilit�es d'appartenan
es. Une fa�
on depro
�eder est de v�eri�er si la plus grande di��eren
e entre les probabilit�es d'appartenan
eest inf�erieure �a un 
ertain seuil : maxi;j j tm+1ij � tmij j < �ave
 par exemple � = 0:01J . Outre sa simpli
it�e de mise en oeuvre, 
e test donne lieu �aune interpr�etation intuitive du seuil �. Une strat�egie alternative est de tester la stabilisationdu 
rit�ere de vraisemblan
e, par une 
ondition du type���L(�m+1)� L(�m)L(�m) ��� < �
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 un seuil � arbitrairement 
hoisi, par exemple � = 10�6. De plus, une 
onditiond'arrêt suppl�ementaire m = mMax est souvent utilis�ee a�n de ne pas laisser l'algorithmeEM s�ejourner pendant de nombreuses it�erations dans un 
ol de la vraisemblan
e. Ce
ipeut être utile si l'on envisage de red�emarrer l'algorithme un 
ertain nombre de fois etde garder le meilleur r�esultat. Notons que dans notre impl�ementation de l'algorithmeEM, nous 
ouplons 
es deux derniers 
rit�eres pour tester la 
onvergen
e. Un dernier testde 
onvergen
e 
onsiste �a tester la stabilisation des param�etres en �evaluant la distan
eentre 
es param�etres de deux it�erations su

essives. Cependant 
e 
al
ul est relativement
omplexe �a mettre en oeuvre.Variante CEM. Dans 
e travail nous utilisons une variante de EM, 
onnue sous le nomde CEM (
lassi�ante EM) qui 
onverge beau
oup plus rapidement (d'un fa
teur de 10 aumoins) que EM ([21℄). L'algorithme CEM 
her
he �a maximiser le 
rit�ere de vraisemblan
e
lassi�ante donn�e par : L
(z; �) = nXi=1 JXj=1 zij log fpj'(yij�j ;�j)g : (3.17)Il poss�ede une �etape interm�ediaire C entre les deux �etapes de l'algorithme 
lassique EM(algorithme 3.6.5). Cette �etape 
onsite �a 
al
uler, �a partir des probabilit�es d'appartenan
etij, une 
lassi�
ation z par la r�egle de maximum a posteriori. La �gure 3.6.5 r�esume unlan
er de 
et algorithme dans le 
as d'un mod�ele gaussien le plus g�en�eral.3.6.6 Stru
tures en 
omp�etitionL'algorithme EM et ses variantes appliqu�ees sur les m�elanges exigent en g�en�eral quel'utilisateur �xe au pr�ealable le nombre de 
lasses J et les 
ontraintes �a imposer surles param�etres. Or, fa
e �a un probl�eme r�eel et plus parti
uli�erement �a notre usage desm�elanges gaussiens pour mod�eliser l'apparen
e intra-plan d'un objet suivi, on n'a au
uneinformation a priori sur le degr�e de variabilit�e de 
et objet 
'est-�a-dire le nombre de 
lassesd'apparen
es intra-plan de l'objet. En plus, le degr�e de variabilit�e d'un objet peut di��ererd'un objet �a un autre. De 
e fait, et aussi pour les raisons dis
ut�ees dans la se
tion 3.6.2.1 ilparait tr�es utile d'utiliser des te
hniques qui permettent de d�eterminer automatiquement lastru
ture du m�elange gaussien 
'est-�a-dire le meilleur nombre de 
omposantes gaussienneset le mod�ele gaussien le plus appropri�e aux donn�ees mod�elis�ees.De nombreuses appro
hes ont �et�e d�evelopp�ees pour s�ele
tionner automatiquement lastru
ture de m�elange la plus ad�equate pour un �e
hantillon donn�ee : tests d'hypoth�ese,fa
teur de Bayes, 
rit�eres d'information et le 
rit�ere de vraisemblan
e 
lassi�ante [71℄ [28℄[23℄ [10℄. Le le
teur int�eress�e pourra se r�ef�erer �a la th�ese de Bierna
ki [9℄, qui 
onsa
re �a 
esujet une �etude exp�erimentale approfondie sur des donn�ees simul�ees. Nous d�e
rivons plusparti
uli�erement i
i les 
rit�eres d'information et le 
rit�ere de vraisemblan
e 
lassi�antedont nous nous sommes servis dans 
e travail pour leur fondement th�eorique justi�able etleur 
ara
t�ere de simpli
it�e de mise en oeuvre.
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he 63m 0Initialiser les proportions, 
entres et varian
es a une valeurs arbitraire �0r�ep�eterf Etape E: 
al
uler les probabilit�es d'appartenan
e tmijgpour i de 1 �a n; j de 1 �a J fairetij(�m) pmj '(xij�mj ;�mj )JX̀=1pm̀'(xij�m̀;�m̀)f Etape C: 
al
uler la 
lassi�
ation zmpar MAP gpour i de 1 �a n; j de 1 �a J fairezmi  ejave
j = argmaxj tmijf Etape M: re
al
uler les param�etres �m+1gpour j de 1 �a J fairenm+1j  nXi=1 zmij (�m);pm+1j  nm+1jn�m+1j  1nm+1j nXi=1 zmij (�m)yi�m+1j  1nm+1j nXi=1 zm+1ij (�m)(yi � �m+1j )(yi � �m+1j )Tm m+ 1jusqu'�a zm = zm�1 ou [ou m = mMAX℄ẑ  z(m�1)�̂  �m Fig. 3.7: Un lan
er de l'algorithme CEM.On peut voir que 
es 
rit�eres 
omme une forme de vraisemblan
e p�enalis�ee, 
e
i dansle 
adre d'une estimation des param�etres par maximum de vraisemblan
e [28℄. Pour 
om-prendre leur prin
ipe, on peut tout d'abord remarquer que dans un tel 
adre, la vraisem-blan
e L(�̂M ) des param�etres estim�es tend �a 
rô�tre ave
 le nombre de degr�es de libert�esdu mod�elesM . En e�et, soit un mod�eleMA dont le domaine des param�etres libres 
(MA)est in
lus dans 
elui 
(MB) d'un autre mod�ele plus g�en�eral MB . Alors le ve
teur deparam�etre �̂MA qui maximise la vraisemblan
e dans le domaine 
(MA) appartient au do-maine 
(MB). Sa vraisemblan
e L(�̂MA) est don
 inf�erieure ou �egale �a 
elle du ve
teurdes param�etres L(�̂MB ) qui maximise la vraisemblan
e sur le domaine 
(MB) . En notantLmax(M) = L(�̂M ) o�u �̂M = arg max�2
(M)L(�)on a don
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(MA) � 
(MB)) Lmax(MA) � Lmax(MB):De 
e qui pr�e
�ede, on peut d�eduire que la vraisemblan
e 
rô�t ave
 le nombre de 
lasseslorsqu'on 
onsid�ere des mod�eles de m�elange �a proportions variables. Ainsi, bien que lavraisemblan
e donne une mesure de l'ajustement du mod�ele aux donn�ees, elle ne permetpas de s�ele
tionner dire
tement le mod�ele le plus ad�equat pour un �e
hantillon donn�e.Le prin
ipe de des 
rit�eres d'information 
onsiste �a 
hoisir le mod�ele qui fait 
rô�tre lavraisemblan
e le plus possible, tout en minimisant la 
omplexit�e du mod�ele. Pour 
ela, laplupart des 
rit�eres se basent sur le maximum de vraisemblan
e p�enalis�e par le nombre deparam�etres libres du mod�ele, 
e qui donne l'expression g�en�eralement suivante �a maximisersur les di��erents mod�eles en 
omp�etition :CI(M) = �2Lmax(M) + �CIQ(M)La fon
tion Q(M) indique le nombre de param�etres libres du mod�eleM , 
'est-�a-dire ladimension du domaine 
(M). Elle repr�esente la 
omplexit�e du mod�ele M . Le 
oeÆ
ient�CI repr�esente la p�enalisation de la 
omplexit�e du mod�ele sp�e
i�que au 
rit�ere CI. Parexemple, le 
rit�ere Akaike information 
riterion (AIC) propos�e par Akaike [2℄ s'�e
rit :AIC(M) = �2Lmax(M) + 2Q(M) (3.18)on a don
 �CI = 2. Bozdogan [15℄ propose une variante du 
rit�ere d'Akaike appel�eeAIC3: AIC(M) = �2Lmax(M) + 3Q(M) (3.19)don
 �CI = 3. Le 
rit�ere Bayes information 
riterion (BIC) est obtenu par S
hwarz[111℄ 
omme une approximation de la solution bay�esienne exa
te au probl�eme de s�ele
tionde mod�ele : BIC(M) = �2Lmax(M) + log(n)Q(M) (3.20)I
i, la p�enalisation �CI = log(n) fait intervenir le nombre d'observations.Bierna
ki et al. dans [10℄ proposent d'utiliser la vraisemblan
e 
lassi�ante pour p�enaliserle mod�ele gaussien et le nombre de 
omposantes gaussiennes. Ce 
rit�ere d�enot�e par ICLest donn�e par l'�equation 3.21. Sur des donn�ees simul�ees dans la dimension deux Bierna
kiet al. prouvent que ICL est mieux adapt�e que d'autres 
rit�eres lorsque la forme de 
esdonn�ees n'est pas gaussienne.ICL(M) = �2LM +QM ln(n)� 2 nXi=1 JXj=1
̂ijtij; (3.21)o�u 
̂ij repr�esente la partition estim�ee d�eduite des probabilit�es a posteriori tij.A la di��eren
e des 
rit�eres d'informations 
it�es jusqu'i
i, Celeux et al. [23℄ proposentd'utiliser l'entropie E(M) = � nXi=1 JXj=1tij logtij � 0 dans la s�ele
tion de la stru
ture du
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he 65m�elange gaussien. L'entropie est vue 
omme une mesure de la 
apa
it�e de fournir unepartition ad�equate des donn�ees par un m�elange gaussien de J -
omposantes. Ce 
rit�ere �aminimiser est donn�e par : NEC(M) = E(M)LM � L1M (3.22)o�u L1M d�enote la vraisemblan
e maximale pour une seule gaussienne.Comme nous le verrons dans le 
hapitre suivant (partie exp�erimentale et dis
ussion),le 
hoix d'un 
rit�ere in
uen
e 
onsid�erablement les r�esultats de 
lassements des objets :mieux la variabilit�e intra-plan est mod�elis�ee, plus l'appariement et le 
lassement des objetssont bons. Des taux de bon 
lassements du même ordre de grandeur sont obtenus lorsqueICL ou BIC sont employ�es. Par 
ontre le 
rit�ere NEC fournit des mauvais r�esultats surtoutlorsque la variabilit�e d'un objet suivi est mod�elis�ee par une seule gaussienne. Ce qui peutêtre expliqu�e par la normalisation de l'entropie par le terme L1M .
#405 #410 #415 #420
#425 #430 #435 #440
#445 #450 #455 #460Fig. 3.8: Sous ensemble (12=66) des apparen
es intra-plan de l'objet suivi "voiture Ford"de la s�equen
e vid�eo \Avengers".
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-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2(a) (b)Fig. 3.9: Repr�esentation des histogrammes de 
ouleurs de l'objet suivi \voiture Ford"(�gure 3.8) dans le premier (a) et le deuxi�eme plan fa
toriel (b) de l'espa
e r�eduit �a 10dimensions. Un segment de droite relie deux apparen
es su

essives.3.7 Exp�erimentationCette se
tion d�e
rit une �etude exp�erimentale de l'appro
he de mod�elisation statistiquede la variabilit�e intra-plan des objets suivis. Dans 
ette d�emar
he on pro
�ede de la mani�eresuivante. Un objet suivi de n apparen
es dans le plan vid�eo, est d�e
rit par un nuage den point dans l'espa
e de des
ripteurs \D" de dimension d. Dans l'espa
e de des
ripteursr�eduit par ACP de dimension dE selon une qualit�e de repr�esentation dans 
et espa
ede 95%, on mod�elise la variabilit�e intra-plan. Dans une premi�ere exp�erien
e on �xele mod�ele gaussien Mi (i = 1::7) et on fait varier seulement le nombre de 
omposantesgaussiennes de 1 �a une borne sup�erieure (MaxNbC) �x�ee �a priori. Dans une se
ondeexp�erien
e on �xe le nombre de 
omposantes gaussiennes de m�elange gaussien et on faitvarier le mod�ele Mi dans la famille des mod�eles. Dans une troisi�eme exp�erien
e on faitvarier 
es deux �el�ements du m�elange gaussien. On utilise dans 
es exp�erien
es le 
rit�ereICL qui, d'apr�es la dis
ussion 
i-dessus, est le 
rit�ere th�eorique le mieux adapt�e pour le
hoix de la stru
ture du m�elange.Pour valider 
ette d�emar
he, on pr�esente i
i seulement les r�esultats sur l'objet suivi\voiture Ford" de 66 apparen
es, extrait du 
orpus vid�eo \Avengers". Des exp�erimentationsintensives ont �et�e r�ealis�ees dans les deux 
hapitres suivants pour un obje
tif d'appariementet de 
lassi�
ation d'objets. La �gure 3.8 illustre quelques unes des apparen
es intra-plande la \voiture Ford". On extrait de 
es apparen
es des histogrammes de 
ouleurs, 
al
ul�esdans l'espa
e RGB, de 64 
ellulesLa �gure 3.9 montre la distribution de 
et objet suivi dans les deux premiers plans
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(J� = 3; M = [�Cj ℄) (J� = 3; M = [�jCj ℄)Fig. 3.10: Illustration des r�esultats de mod�elisation des donn�ees de la �gure 3.9.a, dansle 
as o�u le mod�ele gaussien M est 
onnu a priori et o�u seul le nombre de 
omposantesgaussiennes est en 
omp�etition. Le nombre 
hoisi par ICL est d�esign�e par J�. Pour 
haquemod�ele la partition ainsi que les ellipses de varian
es et les fronti�eres sont illustr�ees.
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as o�u le nombre de 
omposantes gaussiennes J est 
onnu a priori et o�u seul les mod�elesgaussiens sont mises en 
omp�etition. Le mod�ele s�ele
tionn�e par ICL est d�esign�e par M�.
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(J� = 3; M� = [�Cj℄)Fig. 3.12: Illustration des r�esultats de mod�elisation des donn�ees de la �gure 3.9.a dansle 
as o�u les mod�eles gaussiens et le nombre de 
omposantes gaussiennes sont mises en
omp�etition. La stru
ture s�ele
tionn�ee par ICL est d�esign�ee par (J�; M�).fa
toriels de l'espa
e r�eduit de dimension dE = 10. Lors des trois exp�erien
es d�e
ritespr�e
�edemment on �xe MaxNbC �a 3 pour l'exemple de 
ette �gure. Ce nombre pr�esente levrai nombre de 
lasses d'apparen
es intra-plan (voir �gure 3.8) qu'on souhaite retrouverautomatiquement par le 
rit�ere ICL. D'autre part, il reste raisonnable vu le petit nombred'apparen
es de l'objet mod�elis�e.Les �gures 3.10, 3.11 et 3.12 illustrent les r�esultats de la mod�elisation lors de lapremi�ere, deuxi�eme et troisi�eme exp�erien
e respe
tivement. Les partitions obtenues ainsique les ellipses de varian
es et les fronti�eres inter-
lasses d'apparen
es sont projet�ees dansle premier plan fa
toriel seulement. Rappelons que la mod�elisation est e�e
tu�ee dans unespa
e de des
ripteurs �a 10 dimensions.Commentaires La distribution multimodale de la \voiture Ford" dans le premier planfa
toriel est bien d�e
omposable en trois 
lasses gaussiennes.Les mod�eles gaussiens ave
 
ontraintes ont �et�e introduits dans 
e travail pour palier leprobl�eme de la surestimation des param�etres gaussien du mod�ele g�en�eral lorsque l'objetsuivi dispose de peu d'apparen
es intra-plan par rapport �a la dimension de l'espa
e dedes
ripteurs. D'un autre 
ot�e, le m�elange gaussien dispose d'un ensemble de 
rit�eres quipermet de s�ele
tionner la stru
ture la plus adapt�ee aux donn�ees.Les r�esultats de la premi�ere exp�erien
e (�gure 3.11) montrent que les deux mod�elesgaussiens diagonaux �jB et �jBj sont mal adapt�es aux donn�ees. Ces mod�eles imposentune orientation vers les axes (�gure 3.4). Ces 
ontraintes sont diÆ
iles �a r�ealiser sur les
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(J� = 3; M� = [�jBj ℄)Fig. 3.13: Une partition alternative de 
elle illustr�ee dans la �gure 3.12, obtenue en partantd'une initialisation de EM tr�es di��erente.donn�ees mod�elis�ees. Il en r�esulte une mauvaise s�ele
tion du nombre de 
lasses par le
rit�ere ICL. Pour la même raison, on trouve que le mod�ele �jC est mal adapt�e �a 
esdonn�ees 
ar il imposent d'une même orientation et des formes ellipso��des �egales pour lestrois 
lasses 
hoisies par ICL. Les mod�eles restant fournissent des partitions pro
hes desvraies partitions, ave
 des fronti�eres lin�eaires et quadratiques. La fronti�ere optimale estfournie par le mod�ele le plus g�en�eral.Les r�esultats de la deuxi�eme exp�erien
e (�gure 3.10) montrent que lorsque le nombrede 
lasses est �x�e �a 2 et 3 les deux mod�eles �jC et �jCj sont s�ele
tionn�es respe
tivement.Dans le 
as o�u le nombre de 
lasses est �x�e �a 2, on peut nettement voir que le mod�eleg�en�eral est bien adapt�e aux donn�ees.Dans la troisi�eme exp�erien
e (�gure 3.12) la stru
ture du m�elange gaussien semble êtrebien adapt�ee aux donn�ees \voiture Ford". Trois 
lasses d'apparen
es ont �et�e identi��ees etles trois matri
es de varian
es ont des volumes �egaux mais des orientations et des formesdi��erentes.En e�et, l'adaptation d'une stru
ture �xe de la loi du m�elange sur des donn�ees de 
om-plexit�e variable n'est pas la bonne strat�egie �a appliquer. Par ailleurs le 
rit�ere 
omme ICLet BIC peuvent palier 
et handi
ap. Cependant 
es 
rit�eres ne garantissent pas toujours las�ele
tion de la meilleure stru
ture de la loi de m�elange. Par exemple, la �gure 3.13 d�e
ritune deuxi�eme partition obtenue par ICL lorsque le nombre d'initialisation de l'algorithmeEM est 
hang�e, 
e qui 
onduit �a une 
onvergen
e assez di��erente. La 
onvergen
e de EMet la d�ependan
e de la solution initiale ont �et�e d�ej�a dis
ut�ees dans la se
tion 3.6.5.



3.8 Con
lusion 713.8 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons abord�e en d�etail le probl�eme de la variabilit�e intra-pland'un objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs. Cette variabilit�e intra-plan est dûe prin-
ipalement aux 
hangements d'apparen
e de l'objet �a travers le temps et au manque derobustesse des des
ripteurs 
lassiques �a 
es 
hangements de l'image. Ces deux fa
teurs
onduisent �a une repr�esentation spatiale dans l'espa
e de des
ripteurs qui n'est pas 
om-pa
te et souvent multimodale. Une telle repr�esentation repr�esente un handi
ap majeurpour tout pro
essus de 
omparaison de deux objets suivis { apparier toutes les appa-ren
es deux �a deux et 
omment prendre une d�e
ision? ou bien apparier juste les deuxapparen
es repr�esentatives des objets suivis? {. Pour permettre une 
omparaison �ablede deux objets nous avons propos�e i
i de repr�esenter un objet suivi par des mod�eles sta-tistiques. D'une part 
es mod�eles 
apturent la variabilit�e intra-plan et d'autre part ils ontune taille raisonnable. Il s'agit i
i des mod�eles gaussiens multivari�es qui repr�esentent les
lasses d'apparen
es intra-plan des objets suivis. Nous avons adopt�e le m�elange gaussienpour ses propri�et�es int�eressantes vis-�a-vis du probl�eme �etudi�e :{ il est suÆsamment g�en�eral pour mod�eliser des distributions 
omplexes;{ il est suÆsamment eÆ
a
e pour mod�eliser une distribution ave
 peu ou beau
oupd'observations;{ il poss�ede des 
rit�eres qui permettent de s�ele
tionner la stru
ture du m�elange gaussien(mod�ele gaussien et nombre de 
omposantes gaussiennes) automatiquement.Ce 
hapitre a d�e
rit notre s�ele
tion des des
ripteurs de bas niveaux pour 
ara
t�eriserles apparen
es d'un objet suivi : les histogrammes de 
ouleurs bruts et normalis�es. Lesexp�erimentations illustr�ees i
i nous permettent de tirer les 
on
lusions suivantes :{ la distribution d'un objet suivi dans l'espa
e des histogrammes de 
ouleurs est mul-timodale et 
orrespond bien �a un m�elange de lois gaussiennes;{ les mod�eles gaussiens qui imposent des 
ontraintes sur l'orientation de la matri
e devarian
e sont moins adapt�es en pratique que les autres;{ les 
rit�eres du m�elange gaussien permettent un 
hoix d'une stru
ture de m�elangegaussien qui est bien adapt�ee aux donn�ees mod�elis�ees mais qui n'est pas toujoursoptimale.L'extension d'une telle appro
he sur des des
ripteurs lo
aux autour des points d'int�erêtsextraits des apparen
es est une tâ
he d�eli
ate 
ar il s'agit dans un premier temps de suivreun point d'int�erêt d'une apparen
e �a une autre sa
hant que l'objet est non rigide; dans unse
ond temps il faut 
onstruire une loi de m�elange pour 
haque point suivi, et en�n mettreen 
orrespondan
e un point requête ave
 les n lois de m�elanges des n points d'int�erêts del'objet.
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Chapitre 4Classi�
ation supervis�ee desobjets vid�eoOn va relativiser les \urgen
es".
P our 
r�eer un �lm intera
tif et 
r�eer des liens entre des objets \identiques", il faut être
apable de rep�erer les o

urren
es de 
es objets �a travers la vid�eo. Ce 
hapitre d�e
ritnotre appro
he de 
lassi�
ation semi-automatique des objets suivis, o�u les 
lasses d'objetsd'un �lm vid�eo donn�e sont 
onnues a priori. Nous appliquons la th�eorie de m�elange gaussiendis
ut�ee dans le 
hapitre pr�e
�edent dans le 
as de la re
her
he automatique des 
lassesd'apparen
es intra-plan. Cette appro
he s'applique aussi �a la 
lassi�
ation dis
riminantede tous les objets du �lm dans les 
lasses d'objets pr�e-d�e�nis.4.1 Introdu
tionL'�etude de la variabilit�e des objets suivis du 
hapitre pr�e
�edent �a �et�e men�ee prin
ipa-lement pour donner des �el�ements de r�eponse satisfaisants �a la question suivante : 
ommentapparier deux objets suivis? Les objets suivis �etant non-rigides et en mouvements �a traversle temps, ils subissent plusieurs 
hangements d'images signi�
atifs, 
e qui provoque leurvariabilit�e intra-plan dans l'espa
e de des
ripteurs. La g�en�eralisation de la m�ethode des\images-
l�es" (une image repr�esentative par plan) pour apparier deux objets suivis sur labase de leurs deux o

urren
es repr�esentatives (o

urren
e m�ediane par exemple) paraitina

eptable vu la variabilit�e intra-plan des objets suivis et la diÆ
ult�e même d'identi-�er 
orre
tement les o

urren
es d'un même objet suivi (voir l'exemple de la �gure 3.2).Capturer la variabilit�e intra-plan par un m�elange gaussien est une meilleure solution pourrepr�esenter l'objet suivi; des 
lasses d'apparen
es intra-plan sont d'abord identi��ees et en-suite repr�esent�ees dans un nouvel espa
e : l'espa
e des param�etres gaussiens. En e�et, unefa�
on pour apparier deux objets suivis est de pr�edire les probabilit�es que n observationsprovenant de la loi de m�elange du deuxi�eme objet suivi soient des r�ealisations de la loi
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ation supervis�ee des objets vid�eode m�elange du premier objet suivi, ou bien de 
al
uler dire
tement une distan
e adapt�eeentre les 
lasses d'apparen
es intra-plan de 
es objets. Il faudra bien sûr a

epter que lam�ethode �e
houe si les apparen
es d'un objet dans deux plans ne sont pas similaires. Parexemple, lorsque le même a
teur est habill�e di��eremment dans deux endroits du �lm.Ainsi, une strat�egie de 
lassi�
ation des objets suivis se 
ompose d'abord d'une phasede mise en 
orrespondan
e des apparen
es de 
es objets, et ensuite d'une autre phase deregroupement des objets similaires dans des 
lasses d'objets.Dans 
e 
hapitre nous proposons une appro
he de 
lassi�
ation supervis�ee des ob-jets vid�eo o�u on 
onsid�ere les 
lasses d'objets d'un �lm donn�e a priori 
onnues. I
i, le
onstru
teur de la vid�eo intera
tive, nomm�e dans la suite auteur de la vid�eo hyperli�ee,d�esigne quelques objets di��erents dans le �lm vid�eo 
omme \mod�eles d'objets suivis".Ainsi, 
haque mod�ele d'objet suivi est mod�elis�e d'abord par une loi de m�elange gaussiendont le nombre des 
omposantes et le mod�ele gaussien sont s�ele
tionn�es automatiquementen fon
tion de son degr�e de variabilit�e (voir 
hapitre pr�e
�edent). Ensuite, la loi globale dum�elange de tous les mod�eles d'objets suivis est 
onstruite pour pouvoir 
lasser tout o

ur-ren
e d'un objet dans le �lm vid�eo, dans la 
lasse d'objets la plus probable a posteriori{ r�egle du maximum a posteriori (
lassement individuel des apparen
es). L'�etape �nale
onsiste �a 
lasser un objet suivi requête dans l'une des 
lasses de mod�eles d'objets selonle vote majoritaire de toutes 
es o

urren
es 
lass�ees s�epar�ement (
lassement robuste desapparen
es).L'organisation de 
e 
hapitre est le suivant. La se
tion suivante pr�esente un �etat de l'artdes di��erents types d'appli
ations utilisant une appro
he de 
lassi�
ation supervis�ee bas�eesur le m�elange gaussien. Les di��erentes �etapes de l'appro
he propos�ee sont d�etaill�ees dansla se
tion 4.3. Cette appro
he est valid�ee par des exp�erimentations r�eelles sur la s�equen
evid�eo \Avengers-1" qui 
omporte environ 1391 objets segment�es. Cette s�equen
e est ex-traite du 
orpus vid�eo de l'INA (voir se
tion 2.5). Une variante de des
ripteurs globaux dela 
ouleurs est utilis�ee pour d�e
rire les apparen
es intra-plan de 
es objets. L'�evaluationglobale des r�esultats exp�erimentaux ainsi que l'�etude 
omparative ave
 l'appro
he d'in-dexation 
lassique de \moyenne temporelle de des
ripteurs" [133℄ sont d�etaill�ees dans lase
tion 4.4. Cette �etude montre une augmentation signi�
ative de 10% �a 35% des pour
en-tages de bon 
lassement des requêtes par l'appro
he propos�ee relativement �a l'appro
he
lassique. Nous 
on
luons 
e 
hapitre dans la se
tion 4.7.4.2 �Etat de l'artQuand il s'agit d'identi�er ou de 
lassi�er des s
�enes de visages, plusieurs aspe
tsd'apparen
es doivent être pris en 
ompte lors de l'�etape d'apprentissage du syst�eme : visageave
 ou sans lunettes, barbe, mousta
he, fa
e gau
he/droite, et
. Sung et Poggio [119℄
onsid�erent dans leur syst�eme six 
lasses de visages di��erentes, 
ha
une �etant mod�elis�eepar une gaussienne. Ils utilisent l'algorithme de 
entres mobiles pour fabriquer 
es 
lasseset la distan
e de Mahalanobis pour 
lasser les nouveaux visages. Dans un deuxi�eme temps,ils introduisent une 
lasse de rejet (bâtiments, ...) pour raÆner les r�esultats de d�ete
tionde visages.



4.3 Notre appro
he 75Pour le même obje
tif, mais 
ette fois 
i sur les s�equen
es d'images, M
Kenna et al.[82℄ utilisent le m�elange gaussien pour suivre et 
lassi�er les visages. Les visages d�ete
t�esdans les plans sont 
ara
t�eris�es par des distributions de 
ouleurs et parmi 
es visagessuivis quelques uns sont pris 
omme mod�ele et serviront �a l'apprentissage du syst�eme.Cette appro
he est la plus pro
he de 
elle propos�ee dans 
e 
hapitre; les visages suivissont des 
as parti
uliers des objets non rigides suivis dans les plans vid�eo; les variationsd'un objet quel
onque sont beau
oup plus 
omplexes que pour 
elles asso
i�ees aux visages.Aussi, plusieurs aspe
ts te
hniques distinguent notre appro
he de 
elle de M
Kenna et al.et en parti
ulier le 
hoix de la stru
ture de la loi de m�elange et les donn�ees. Dans [82℄,les exp�erimentations ont �et�e men�ees sur une s�equen
e vid�eo fabriqu�ee par les auteurs etsont 
ompos�ees d'une quinzaine de plans. Un taux de bon 
lassement des visages autourde 90% a �et�e obtenu sur 
ette s�equen
e.L'utilisation du m�elange gaussien 
ommen
e �a s'�etendre dans la 
ommunaut�e de vision.Pour le probl�eme de la re
onnaissan
e de gestes, Rosales [104℄ �etudie la performan
e de plu-sieurs appro
hes de 
lassi�
ation supervis�ee : K-plus pro
hes voisins, gaussien et m�elangegaussien. Chaque a
tion humaine parmi les 7 
lasses di��erentes de la base d'apprentissageest 
ara
t�eris�ee par des des
ripteurs simples de mouvements nomm�es par Motion HistoryImages et Motion Energy Images, un des
ripteur �etant bas�e sur la di��eren
e des inten-sit�es de pixels. Ces exp�erimentations montrent que le m�elange gaussien donne les meilleursr�esultats par rapport aux autres m�ethodes. L'appro
he de Rosales est en r�ealit�e une ex-tension des travaux de Davis [29℄, o�u 
e dernier utilise les k-plus pro
hes voisins au lieudu m�elange gaussien.4.3 Notre appro
he4.3.1 S�ele
tion des mod�eles d'objets suivisLes objets lo
alis�es dans une s�equen
e vid�eo 
orrespondent en r�ealit�e �a un nombre assezpetit de 
lasses d'objets homog�enes et distin
tes les unes des autres. L'appro
he que nousproposons dans 
e 
hapitre pour 
lassi�er les objets vid�eo est semi-automatique. Ainsi, une
onnaissan
e a priori d'un �e
hantillon de 
haque 
lasse d'objets �a fabriquer est fournie. I
ion entend par �e
hantillon un objet suivi (au moins), et don
 toutes ses o

urren
es dans leplan. A 
ette �etape intera
tive, l'auteur de la vid�eo hyperli�ee intervient pour d�esigner unmod�ele d'objet par 
lasse d'objets. Ce
i est �etabli dans le syst�eme d�evelopp�e pour 
e travaild'une mani�ere intera
tive et simple [56℄ : par un simple 
li
 de la souris sur l'image de l'objetd'int�erêt, aÆ
h�ee dans la mosa��que de plans de la vid�eo (une image repr�esentative parplan), le syst�eme enregistre l'objet suivi 
orrespondant 
omme un mod�ele d'objet suivi (lesyst�eme est d�e
rit dans le 
hapitre 8). La �gure 4.1 illustre un exemple de quatre mod�elesd'objets suivis s�ele
tionn�es dans la mosa��que des plans de la s�equen
e vid�eo Avengers.4.3.2 Partition de l'espa
e de des
ripteursSoit L l'ensemble des mod�eles d'objets suivis d�esign�es par l'utilisateur expert pourune s�equen
e vid�eo donn�ee. Chaque mod�ele d'objet suivi repr�esente une 
lasse d'ob-
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Fig. 4.1: S�ele
tion intera
tive des mod�eles d'objets suivis dans la mosa��que de plans de las�equen
e Avengers; l'image m�ediane de 
haque plan est aÆ
h�ee et les 
ontours des mod�elesd'objets s�ele
tionn�es sont aussi dessin�es.jets; et 
haque o

urren
e est 
ara
t�eris�ee par un ve
teur des
ripteur de dimension d,et don
 repr�esent�ee par un point multidimensionnels, yi 2 <d. Soit y = (y1; :::; yn) lesdonn�ees (observations) 
olle
t�ees de L 
lasses d'objets et z = (z1; :::; zn) leurs labelsd'appartenan
e �a 
es 
lasses : yi est 
lass�e dans la `eme 
lasse d'objets si et seulementsi zi = `, (` 2 f1; : : : ; Lg). Le nombre d'observations qui appartiennent �a la `eme 
lasse(nombre d'o

urren
es du `eme mod�ele d'objet suivi) est donn�e par n` = Pni=1(zi = `).La �gure 4.2.a illustre les donn�ees simul�ees de deux objets di��erents dans le plan <2.Nous supposons dans la suite que 
es observations et leurs labels sont des r�ealisationsind�ependamment et identiquement distribu�ees (i.i.d.) de n 
ouples de variables al�eatoires(Y;Z) = �(Y1; Z1); :::; (Yn; Zn)�.La distribution du 
ouple de variables al�eatoires (Y;Z) est un m�elange de L distribu-tions (Lmod�eles d'objets suivis). Nous supposons que 
es L distributions sont 
ara
t�eris�ees
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(a) (b)Fig. 4.2: Illustration de la distribution simul�ee de deux objets suivis dans l'espa
e IR2 etde leurs 
lasses d'apparen
es intra-plan d�etermin�ees automatiquement. (a) Les donn�ees(X;Z), ave
 xi 2 <2, zi = f1; 2g, L = 2 et le nombre d'observations de l'objet ` estn` = 100, ` = f1; 2g. (b) La partition, �`, qui 
orrespond �a 
haque objet suivi, d�etermin�eepar l'algorithme EM, o�u, le mod�ele gaussien g�en�eral est utilis�e, le nombre maximal de
omposantes gaussiennes (
lasses d'apparen
es intra-plan) est �x�e �a 3, le 
rit�ere d'infor-mation utilis�e �etant BIC et les nombres de 
lasses retenues �etant J1 = 2 et J2 = 3 pour lepremier et le deuxi�eme objet suivi respe
tivement. Les ellipses de varian
es sont aÆ
h�eespour les 
lasses d'apparen
es intra-plan des deux objets.par des fon
tions de densit�e de probabilit�e �(y j �`), o�u 1 � ` � L, et � = (�1; :::; �L)repr�esentent les param�etres in
onnus de 
es distributions qui sont m�elang�ees selon desproportions respe
tives p1; :::; pL, ave
 pl = nǹ ( par exemple proportion libre).La 
onnaissan
e du param�etre � produit une partition de l'espa
e IRd en L 
lasses,
e qui nous permet alors de pr�edire la 
lasse de toute nouvelle o

urren
e y d'un objetsuivi dans la vid�eo (i.e. le ve
teur des
ripteur). Ce
i est le prin
ipe de la dis
riminationex
lusive o�u on estime une r�egle de 
lassement û de la forme :û : IRd �! f1; : : : ; Lgy ! û(y) (4.1)Nous d�eveloppons dans la suite le prin
ipe d'estimation du param�etre �`, 1 � ` � L �apartir de donn�ees d'apprentissage (Y;Z) et nous reviendrons apr�es sur la d�e�nition de lar�egle de 
lassement employ�ee par l'appro
he propos�ee.4.3.3 Estimation des param�etresL'�etude d�etaill�ee dans le 
hapitre pr�e
�edent sur la variabilit�e intra-plan des des
ripteursmontre que la distribution d'un objet suivi est souvent multimodale. Une approximation
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ation supervis�ee des objets vid�eopar un m�elange gaussien multivari�e�(y; �`) = JX̀j=1�j'(y j �j)a �et�e propos�ee pour 
apturer 
ette variabilit�e. Chaque 
omposante gaussienne, '(: j �j),repr�esente une 
lasse d'apparen
e intra-plan du leme mod�ele d'objet suivi. Elle est 
a-ra
t�eris�ee par un 
entre �j, une dispersion �j autour de 
e 
entre, �j = (�j;�j), et parune proportion �j . L'estimation du param�etre du m�elange �` = (�1; : : : ; �j ; �1; : : : ; �J`) esta
hev�ee par la m�ethode de maximum de vraisemblan
e dans l'algorithme EM (voir se
tion3.6.4). Le nombre de 
lasses d'apparen
es intra-plan n'est pas �x�e a priori ni le mod�elegaussien qui mod�elise au mieux la distribution. Ils sont d�etermin�es automatiquement parle moyen des 
rit�eres d'informations 
omme BIC et ICL (voir se
tion 3.6.6). Les �gures4.2.a et 4.2.b illustrent respe
tivement les donn�ees simul�ees de deux objets suivis di��erentset leurs partitions obtenues dans l'espa
e IR2.4.3.4 Loi du m�elange globalSoient K =PL̀=1 J` le nombre total de 
lasses d'apparen
es intra-plan trouv�ees pourles L mod�eles d'objets suivis (K � L), ave
 J` le nombre de 
omposantes gaussiennesretenue automatiquement pour la `eme distribution d'objets suivis, et � = (�1; :::�L) leursparam�etres estim�es s�epar�ement. Seules les proportions sont re
al
ul�ees en fon
tion de lanouvelle partition de l'espa
e <d : pk = nkn ave
 nk la taille de la keme 
lasse d'apparen
eintra-plan et n la taille de donn�ees X.En 
ons�equen
e le 
ouple de variable al�eatoire (Y;Z) suit une loi du m�elange gaussienglobal de K 
omposantes et de param�etre �. En un point y 2 IRd 
ette densit�e du m�elangegaussien global est donn�ee par :f(yjz; �)= LX̀=1 nǹ �(y; �`)= KXk=1pk'(yj�k;�k) (4.2)Les seuls param�etres �a estimer �a nouveau sont les proportions de la loi du m�elangeglobal.4.3.5 Classement individuel des apparen
es d'objets suivisDe l�a on d�eduit les probabilit�es a posteriori que yi appartienne aux L 
lasses d'ob-jets. Soient 
` la `eme 
lasse d'objets (`eme mod�ele d'objet suivi ave
 ` 2 f1; : : : ; Lg) etA`1 ; : : : ; A`J` , ave
 `j 2 f1; : : : ;Kg, ses 
lasses d'apparen
es intra-plan qui 
onstituent unepartition de 
` mod�elis�ee par un m�elange gaussien de J` 
omposantes :Ayant estim�e le param�etre � du m�elange global, nous pouvons 
al
uler pour 
haquenouvelle o

urren
e yi de IRd (1 � i � nr, ave
 nr le nombre total des o

urren
es de l'objet



4.3 Notre appro
he 79suivi requête) une probabilit�e a posteriori qu'elle appartienne �a la 
lasse d'apparen
e intra-plan k (k 2 f1; : : : ;Kg) par la formule usuelle de Bayes :tik(�) = Prob(Z = k j yi; �) = pk'(yi j �k;�k)KXj=1pj'(yi j �j;�j) : (4.3)� 8i 6= j A`i \A`j = �[A`j = 
` (4.4)les parties A`j sont disjointes, alorsProb(
`) = JX̀j=1 Prob(A`j )et la probabilit�e a posteriori que yi appartienne �a la 
lasse d'objets ` estti`(�) = JX̀j=1 Prob(Z = `j j yi; �): (4.5)Apr�es le 
al
ul de tous les ti`(�), ` = 1; : : : ; L, de la même mani�ere que pr�e
�edemment,on a�e
te l'o

urren
e yi �a la 
lasse la plus probable a posteriori : 
'est la r�egle dumaximuma posteriori 
onnue par MAP (voir �gure 4.3). On note dans la suite par 
i:% le pour
entagede bon 
lassement individuel des apparen
es d'objets.Justi�
ation du MAP. La th�eorie Bay�esienne de d�e
ision justi�e la dis
riminan
e duMAP en terme de 
lassement. Soit une r�egle de 
lassement u et soit la fon
tion = de 
oût0-1 asso
iant un 
oût nul aux bons 
lassements et 1 aux mauvais :� =(i j i)=0 i=1; : : : ;K=(i j j)=1 i=1; : : : ;K; i 6= j (4.6)Le risque 
onditionnel s'�e
ritR(u j y)= KXk=1=(u(y) j k)tk(y j �)= KXk=1;k 6=u(y)tk(y j �)=1� tu(y)(y j �): (4.7)Moyennant sur tous les x, on obtient le risque moyen qui s'interpr�ete 
omme uneprobabilit�e d'erreur de 
lassement ProbeProbe(u)=EY [R(u j Y )℄=1�EY [tu(Y )(Y j �)℄: (4.8)
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Fig. 4.3: Illustration de la deuxi�eme �etape de l'appro
he propos�ee sur les donn�ees de la�gure 4.2. Classement des points de l'espa
e IR2 par la r�egle du MAP. (a) Les 5 zonesd'appartenan
e aux 5 
lasses d'apparen
es intra-plan; Pour 
haque point de la grille lesprobabilit�es a posteriori tik(�) d'appartenan
es aux K = 5 
lasses d'apparen
es intra-plansont 
al
ul�ees, et en appliquant le MAP, 
haque point est 
lass�e dans la 
lasse la plusprobable; (b) Les zones d'appartenan
es aux deux 
lasses d'objets d'origine d�eduites del'�etape pr�e
�edente (a) par la formule (4.5).La r�egle de 
lassement optimal u0, ou r�egle de Bayes, est 
elle qui minimise l'erreurde 
lassement Probe. Pratiquement, il suÆt de minimiser le risque 
onditionnel R(u j y)pour 
haque y. D'o�u la r�egle de MAP8y 2 IRd ; u�(y) = argmink tk(y j �):Le param�etre � = �̂ �etant estim�e �a partir de donn�ees (X;Z), 
e
i permet d'estimer lesprobabilit�es a posteriori par t̂ik(�) = tik(�̂) et ensuite on en d�eduit la r�egle de 
lassementoptimale û�(y) = u�̂(y) (
'est le prin
ipe de la m�ethode du plug-in).4.3.6 Classement robuste des apparen
es d'objetsSoit 
r un objet suivi requête. On 
her
he �a lui trouver la 
lasse la plus pro
he parmiles L 
lasses d'objets suivis. Le MAP asso
ie 
haque o

urren
e yi de 
r �a une 
lasse`. Cependant, tous les yi ne sont pas probablement asso
i�es �a la même 
lasse. Ce
i estdû prin
ipalement, 
omme nous l'avons d�ej�a mentionn�e plusieurs fois auparavant, auxvariations de l'apparen
e de l'objet suivi au 
ours du temps. On se pla
e dans l'hypoth�eseque seulement quelques o

urren
es de 
r ont des apparen
es trop �eloign�ees du reste. La�gure 3.2 illustre un exemplaire de 
e 
as : les quelques derni�eres apparen
es de l'enfant
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ourt sont visuellement des apparen
es aberrantes par rapport �a l'ensemble total deses apparen
es dans le plan vid�eo. Il en r�esulte alors une mauvaise 
lassi�
ation de 
eso

urren
es aberrantes par le MAP.En appliquant le vote majoritaire, nous re
ti�ons d'une fa�
ons robuste les mauvais 
las-sements des yi de 
r et ensuite nous identi�ons la 
lasse de 
r. Dans nos exp�erimentationsr�eelles (se
tion 4.4), 
ette te
hnique de 
lassement robuste a augment�e le taux de bon 
las-sement des o

urren
es d'objets suivis de 10% ou plus selon les 
as. On note dans la suite
r:% le pour
entage de bons 
lassements robustes des apparen
es d'objets.4.4 Exp�erimentations4.4.1 S�equen
e Avengers-1Cette s�equen
e de 1016 images 
omporte 1391 apparen
es d'objets qui 
orrespondent �a52 di��erents objets suivis dans 31 plans. Elle est extraite du 
orpus vid�eo fourni par l'INA(se
tion 2.5). Cette s�equen
e servira de base pour les exp�erimentations de l'appro
he de
lassi�
ation supervis�ee propos�ee dans 
e 
hapitre. Sa parti
ularit�e est que d'une partplusieurs plans ont des dur�ees tr�es 
ourtes (moins d'une se
onde), et d'autre part l'appa-ren
e intra-plan des objets est tr�es variable. Toutes sortes de 
hangements de l'image sontpr�esentes dans 
ette base d'objets : o

ultation partielle, 
hangement d'�e
lairage, bruits,
hangement de point de vue, rotation 3D et 
hangement d'�e
helle (voir se
tion 3.1.1). Les�gures 4.4 et 4.5 illustrent quelques apparen
es d'objets de 
ette s�equen
e.4.4.2 Les mod�eles d'objetsUn utilisateur expert, peut asso
ier les o

urren
es de tous les objets suivis de las�equen
e Avengers-1 �a 12 
lasses d'objets di��erentes (voiture Ford blan
he, voiture Mer-
edes, a
teur J. Steed, a
tri
e Perley, et
). En utilisant le syst�eme d�esign�e pour 
e travail(voir se
tion 4.3), un mod�ele d'objet suivi a �et�e s�ele
tionn�e parmi 
haque 
lasse d'objets.De 
es 12 mod�eles d'objets suivis, 448 apparen
es di��erentes ont �et�e 
olle
t�ees et servirontpour l'estimation de la loi globale de m�elange gaussien. La �gure 4.4 illustre 6 di��erentsmod�eles d'objets suivis; pour 
haque mod�ele d'objet suivi quatres apparen
es intra-plansont aÆ
h�ees.4.4.3 Les donn�eesLe 
hoix d'une 
ara
t�erisation de bas niveau �a sto
ker sous la forme d'un ve
teurde des
ripteurs, 
ens�e repr�esenter une image, est 
ru
ial. Un survol des des
ripteurs des
ouleurs, des formes et des textures a �et�e pr�esent�e dans la se
tion 3.2. Chaque des
rip-teur a ses propres 
ara
t�eristiques et au
un ne peut être robuste �a tous les 
hangementsde l'apparen
e des objets de notre base exp�erimentale. D'autre part, une restri
tion denotre appro
he est l'utilisation des des
ripteurs globaux uniquement; la mod�elisation dela variabilit�e est e�e
tu�ee dans un espa
e IRd, o�u d est la taille du ve
teur des
ripteur
ara
t�erisant une apparen
e d'un objet suivi de la base.
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Fig. 4.4: Quelques mod�eles d'objets suivis de la s�equen
e vid�eo Avengers-1.



4.4 Exp�erimentations 83Vu que les objets vid�eo sont mobiles et don
 leurs apparen
es �a travers le temps sonttrop variables, la 
ara
t�erisation de bas niveaux par des des
ripteurs de la forme n'est
ertainement pas le bon 
hoix. Par 
ontre, l'information de la 
ouleur semble être uneinformation visuellement dis
riminante et aussi tr�es pr�esente dans la base d'objets (voir�gures 4.4 et 4.5). Ce 
hoix a �et�e dis
ut�e en d�etail dans la se
tion 3.3.L'histogramme de 
ouleurs est 
al
ul�e dans les espa
es de 
ouleurs RGB, HSV , HS, H(tinte), S (saturation), I (niveaux de gris), rgb (
hromati
it�e) et l1l2l3. A�n de prendre en
ompte le nombre r�eduit des apparen
es des mod�eles d'objets suivis, les espa
es de 
ouleurssont quanti��es en un nombre de 
ouleurs raisonnable mais suÆsament dis
riminant : lesespa
es RGB, HSV, rgb, l1l2l3, HS, H, S, et I sont quanti��es en 64, 64, 64, 49, 32, 32,32 et 32 
ouleurs respe
tivement. En plus, on 
onsid�ere que les axes d'un histogrammedisposent d'un nombre de 
ellules �equivalent (par exemple 4 
ellules sur les 3 axes R,G et B de l'espa
e RGB). Notons que la quanti�
ation de l'espa
e de 
ouleurs est faited'une fa�
on empirique et que d'autres dimensions peuvent être 
onsid�er�ees [127℄. L'�etudede l'e�et de la variation de la dimension de l'histogramme sur l'appariement d'images sortdu 
adre de 
e travail.Pour 
haque apparen
e de la base des objets suivis (de toute la s�equen
e vid�eo) onextrait les histogrammes 
it�es 
i-dessus. Ensuite, sur 
haque tableau de donn�ees n � dainsi obtenu pour les n apparen
es d'objets de la s�equen
e vid�eo trait�ee, o�u 
haque lignede 
e tableau est un histogramme de d dimensions, l'analyse en 
omposante prin
ipale estappliqu�ee (voir se
tion 3.4).Ce
i permet de projeter les histogrammes RGB, HSV , rgb, l1l2l3, HS, H, S et I de las�equen
e Avengers-1 dans les espa
es �a 10; 10; 3; 10; 8; 5; 8 et 8 dimensions respe
tivement.Une qualit�e de repr�esentation QE (formule 3.5) des donn�ees dans 
es espa
es r�eduits de95% est �x�ee a priori. Dans la suite, on note par d et dE les dimensions de l'espa
e dedes
ripteurs initial et r�eduit respe
tivement.4.4.4 Param�etrage de l'appro
heDans un premier temps, les 
lasses d'apparen
es intra-plan de 
haque mod�ele d'objetsuivi sont identi��ees. Ces 
lasses sont obtenues par une mod�elisation de la variabilit�e del'objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs IRdE , par un m�elange gaussien. Le nombre de
omposantes gaussiennes maximal, not�e MaxNbC, peut varier de 1 �a 4. Trois 
rit�eres,BIC, ICL et NEC sont utilis�es dans les exp�erimentations pour s�ele
tionner automati-quement la meilleure stru
ture de la loi de m�elange (voir se
tion 3.6.6).Les 12 lois de m�elanges des mod�eles d'objets suivis sont ensuite r�eunies sous la formed'une seule loi globale de m�elange gaussien.4.4.5 Les requêtesLa loi globale de m�elange gaussien ainsi obtenue pour les 12 mod�eles d'objets suivispermet au syst�eme de 
lasser toute nouvelle apparen
e d'un objet suivi (requête indi-viduelle) dans la vid�eo Avengers-1 dans une 
lasse unique (voir se
tion 4.3.5). Dans unpremier test, 943 nouvelles apparen
es di��erentes qui ne sont pas auparavant utilis�ees
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Fig. 4.5: Quelques apparen
es requêtes de la s�equen
e Avengers-1.



4.4 Exp�erimentations 85dans l'apprentissage de la loi de m�elange global sont 
lass�ees par le syst�eme. La �gure4.5 illustre quelques apparen
es d'objets requêtes. Aussi, les 448 apparen
es utilis�ees dansl'apprentissage sont aussi 
lass�ees, a�n de tester l'e�et de la fusion des lois de m�elangesdes mod�eles d'objets suivis dans une même loi globale. Rappelons que dans 
e 
as 
haqueapparen
e d'un objet suivi est 
lass�ee ind�ependamment des autres apparen
es du mêmeobjet suivi. Dans un deuxi�eme test, les 52 objets suivis sont 
onsid�er�es eux même 
ommedes requêtes o�u toutes les apparen
es d'un même objet suivi sont rang�ees dans la même
lasse : appro
he de 
lassement robuste (voir se
tion 4.3.6).4.4.6 Les r�esultatsUne 
omparaison ave
 les 
lassements manuels bas�es sur la vision humaine sembleêtre le seul moyen pour �evaluer les r�esultats de l'appro
he propos�ee. En adoptant 
etted�emar
he, les pour
entages 
i:% et 
r:% de bon 
lassement individuel et robuste sont
ompt�es pour la totalit�e des requêtes (voir se
tion 4.3.5 et 4.3.6).Les r�esultats de 
lassement sont rang�es dans les tableaux 4.1 et 4.2. Le premier rangindique l'espa
e de des
ripteurs sur lequel la loi globale de m�elange gaussien est 
onstruite.Les dimensions initiales et r�eduites de 
et espa
e sont indiqu�ees dans le deuxi�eme ettroisi�eme rang respe
tivement. Les pour
entages 
i:% et 
r:% sont montr�es dans le 
as o�ules 
rit�eres BIC, ICL et NEC sont utilis�es. Une illustration graphique de 
es tableauxest donn�ee dans les �gures 4.8 et 4.9.L'analyse de 
es tableaux permet de tirer plusieurs 
on
lusions tr�es int�eressantes desdi��erents aspe
ts de l'appro
he :{ Les meilleurs pour
entages obtenus ave
 les appro
hes de 
lassement individuelset robustes des apparen
es d'objets sont de 81:5% et 90:2% respe
tivement. Lamod�elisation de la variabilit�e intra-plan des objets suivis est e�e
tu�ee dans 
e 
asdans l'espa
e de des
ripteurs RGB �a 10 dimensions, o�u le nombre maximal de 
lassesd'apparen
es intra-plan (MaxNbC) est �egal �a 2 et o�u les 
rit�eres BIC et ICL sontemploy�es. Ces s
ores sont tr�es satisfaisants vu la parti
ularit�e de la base d'objets dela s�equen
e Avengers-1 (voir se
tion 4.4.1). Les �gures 4.6 et 4.7 montrent quelquesr�esultats de 
lassement des requêtes issues de 
ette exp�erien
e.{ \Mieux la variabilit�e est mod�elis�ee { en terme du nombre de 
omposantes gaus-siennes et de la 
omplexit�e du mod�ele gaussien s�ele
tionn�e { mieux les fronti�eresdes 
lasses d'objets sont estim�ees et don
 plus les 
lassements sont 
orre
ts". Cetter�egle est valid�ee exp�erimentalement, dans presque tous les espa
es de des
ripteurstest�es, lorsque le nombre maximum de 
omposantes gaussiennes (MaxNbC) pro-gresse de 1 �a 2; ainsi on observe une am�elioration des pour
entages 
i:% et 
r:%entre 20% (exemple de 
r:% dans l'espa
e l1l2l3 ave
 BIC) et 4%. Par 
ontre, 
esr�esultats 
ommen
ent �a se d�egrader quand MaxNbC d�epasse 2, dans les espa
es dedes
ripteurs RGB, HSV et l1l2l3, 
e qui n'est pas �etonnant 
ar le nombre des in-dividus qui ont parti
ip�e �a l'apprentissage n'est pas assez suÆsant pour estimer desfronti�eres optimales entres les 
lasses d'objets : la distribution d'un objet suivi paraitmultimodale, ainsi ave
 un nombre des apparen
es assez petit par rapport �a la taille
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Fig. 4.6: R�esultats de 
lassement de quelques apparen
es requêtes dans les mod�eles d'objetssuivis de la s�equen
e vid�eo Avengers-1. Toutes 
es requêtes sont 
orre
tement 
lass�ees.
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Fig. 4.7: R�esultats de 
lassement de quelques apparen
es requêtes dans les mod�eles d'objetssuivis de la s�equen
e vid�eo Avengers-1. Toutes 
es requêtes sont 
orre
tement 
lass�ees.
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es espa
es les 
rit�eres utilis�es ont souvent tendan
e �a 
hoisir un nombre de 
lassesassez grand, mais ave
 des mod�eles simples. Dans des espa
es de dimensions pluspetites la validit�e de la r�egle 
i-dessus est manifestement plus nette. Par exemple,dans les espa
e HS, H, S et I �a 8 dimensions, on trouve que les pour
entages debons 
lassements sont les plus �elev�es quand MaxNbC est �egal �a 4. On a 
r:% est�egal �a 71:9%, 63:3% et 61:8% dans les espa
es HS, I et H respe
tivement. Le 
rit�ereICL a �et�e utilis�e dans 
e 
as.Espa
e de d dE MaxNbC 
i:% 
r:%des
ripteurs BIC ICL NEC BIC ICL NECRGB 64 10 1 77.9 77.9 43.7 85.3 85.3 46.8RGB - - 2 81.0 81.5 57.9 90.2 89.1 58.9RGB - - 3 81.0 80.3 65.7 86.5 79.9 69.3RGB - - 4 77.2 79.9 57.8 82.5 86.8 62.3HSV 64 10 1 67.6 67.6 44.4 68.3 68.3 38.9HSV - - 2 70.2 67.4 41.6 77.8 72.3 39.1HSV - - 3 66.5 69.1 43.5 71.7 75.8 43.7HSV - - 4 66.4 66.7 59.2 68.6 71.7 56.7HS 49 8 1 60.2 60.2 44.2 54.0 54.4 44.6HS - - 2 55.7 55.6 50.4 64.0 59.2 45.1HS - - 3 53.6 52.0 68.6 55.0 52.9 67.6HS - - 4 52.6 67.0 63.5 50.3 71.9 62.4I 32 8 1 42.8 42.8 42.8 45.4 45.8 45.4I - - 2 49.4 51.0 48.7 52.0 51.0 48.6I - - 3 52.0 51.2 51.7 52.4 51.0 55.4I - - 4 52.0 52.0 48.6 54.1 63.3 51.0Tab. 4.1: R�esultats des appro
hes de 
lassement individuels et robustes des apparen
esd'objets de la s�equen
e vid�eo Avengers-1, dans les espa
es de des
ripteurs RGB, HSV ,HS et I.4.5 Appro
hes 
lassiques de re
onnaissan
e des objets vid�eoUne appro
he 
lassique d'indexation des objets d'une s�equen
e vid�eo 
onsiste �a in-dexer seulement les objets qui se trouvent dans les images 
l�es [92℄. Cette appro
he est
onsid�er�ee 
omme une solution simpli�
atri
e du probl�eme de gestion de la taille gigan-tesque de la vid�eo (voir l'introdu
tion du 
hapitre pr�e
�edent), en ignorant le probl�eme dela variation intra-plan du 
ontenu. Notons que 
ette appro
he a �et�e impl�ement�ee dans lapremi�ere version de notre syst�eme de 
onstru
tion de la vid�eo hyperli�ee (voir 
hapitre 8).L'image m�ediane est souvent prise 
omme image repr�esentative du plan. Plus tard, Zhang[133℄ propose la m�ethode de \moyenne temporelle de des
ripteurs" (appel�e temporal mean
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hes 
lassiques de re
onnaissan
e des objets vid�eo 89Espa
e de d dE MaxNbC 
i:% 
r:%des
ripteurs BIC ICL NEC BIC ICL NECH 32 5 1 54.5 54.5 38.0 54.7 54.7 43.1H - - 2 60.5 54.7 59.2 61.8 52.1 65.8H - - 3 57.1 50.5 45.1 59.2 50.7 45.9H - - 4 58.2 60.5 44.8 62.9 61.8 47.4S 32 8 1 48.5 48.5 39.5 47.1 47.1 39.0S - - 2 59.5 50.8 50.8 63.0 56.6 50.2S - - 3 45.1 51.3 48.8 45.6 55.9 51.3S - - 4 53.1 49.5 46.2 52.6 55.2 45.4rgb 64 3 1 36.2 36.2 33.8 40.3 40.3 36.7rgb - - 2 38.5 37.2 34.8 38.5 40.0 39.3rgb - - 3 40.5 37.4 35.1 41.4 41.3 36.7rgb - - 4 38.1 38.6 36.0 40.8 41.7 38.9l1l2l3 64 10 1 43.0 43.0 39.8 41.8 41.8 42.3l1l2l3 - - 2 56.6 54.6 38.2 61.3 61.5 38.0l1l2l3 - - 3 55.0 55.8 43.3 58.7 60.5 46.2l1l2l3 - - 4 51.3 52.4 41.0 55.6 53.7 41.3Tab. 4.2: R�esultats des appro
hes de 
lassement individuels et robustes des apparen
esd'objets de la s�equen
e vid�eo Avengers-1, dans les espa
es de des
ripteurs H, S, rgb etl1l2l3.
feature en anglais) qui int�egre l'aspe
t temporel dans le 
al
ul de la similarit�e entre lesplans vid�eo; il 
al
ule la moyenne de la totalit�e des des
ripteurs extraits des images duplan, en parti
ulier il extrait la luminosit�e et quelques 
ouleurs dominantes dans l'image.Ave
 
omme obje
tif la 
omparaison de performan
e de l'appro
he propos�ee et lam�ethode de Zhang, nous avons test�e 
ette derni�ere sur la base d'objets de la s�equen
eAvengers-1. E�e
tivement, la m�ethode de Zhang est un 
as parti
ulier de notre appro
he,o�u 
haque mod�ele d'objet suivi est repr�esent�e par le 
entro��de � de la distribution ave
 unevarian
e nulle, 
ommune pour tous les mod�eles d'objets suivis. Dans la base d'indexes, ily aura don
 seulement 12 des
ripteurs. Le jeu de requête utilis�e auparavant est 
onsid�er�edans l'�evaluation de 
ette appro
he 
lassique. D'abord, une requête est appari�ee ave
 labase par le 
al
ul d'une distan
e eu
lidienne. Ensuite, elle est 
lass�ee par la m�ethode dupremier pro
he voisin. Et en�n, un 
lassement robuste est appliqu�e. Le tableau 4.3 d�e
ritles r�esultats de test de 
ette appro
he, dans le 
as de 
lassement individuel et robuste, et
e
i pour tous les espa
es de des
ripteurs �a dimensions r�eduites.



90 Classi�
ation supervis�ee des objets vid�eo

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

ci
.%

ci.% (Critère = BIC)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

cr
.%

cr.% (Critère = BIC)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

ci
.%

ci.% (Critère = ICL)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

cr
.%

cr.% (Critère = ICL)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

ci
.%

ci.% (Critère = NEC)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

1 2 3 4
10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

cr
.%

cr.% (Critère = NEC)

MaxNbC

% RGB
% HSV
%   HS
%      I

Fig. 4.8: Illustration graphique des r�esultats des appro
hes de 
lassement individuels (
o-lonne gau
he) et robustes (
olonne droite) des apparen
es d'objets de la s�equen
e vid�eoAvengers-1; Les r�esultats ave
 les 
rit�eres BIC, ICL et NEC sont aÆ
h�es dans le pre-mier, deuxi�eme et dernier rang respe
tivement.
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Fig. 4.9: Suite de la �gure 4.8
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ation supervis�ee des objets vid�eoDes
ripteur dE 
i:% 
r:%RGB 10 56.6 55.3HSV 10 53.7 60.3HS 8 48.2 48.4I 8 36.6 41.1H 5 42.4 48.7S 8 39.5 39.5rgb 3 35.4 41.3l1l2l3 10 42.4 42.7Tab. 4.3: R�esultats de s
ores de bon 
lassement par l'appro
he 
lassique de la \moyennetemporelle de des
ripteurs".4.6 Analyse 
omparative et dis
ussionPerforman
e de l'appro
he propos�ee. L'appro
he de 
lassi�
ation supervis�eepropos�ee dans 
e 
hapitre pour 
lassi�er les objets suivis en groupes homog�enes est bas�eesur une id�ee fondamentale : prendre en 
ompte la variation de l'apparen
e intra-plan desmod�eles d'objets suivis. L'int�egration de 
et aspe
t temporel 
onsiste �a identi�er les 
lassesd'apparen
es intra-plan des objets suivis ind�ependamment par des lois de m�elanges gaus-siens. Le nombre de 
lasses ainsi que le mod�ele gaussien adapt�es �a une distribution d'unobjet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs sont d�etermin�es �a l'aide des 
rit�eres probabi-listes. Même si l'objet suivi n'est pas mobile dans le plan vid�eo, souvent sa distributiondans l'espa
e de des
ripteurs n'est pas 
ompa
te autour d'un 
entre et ave
 une varian
e(presque) nulle pour les raisons 
it�ees dans l'introdu
tion de 
e 
hapitre. Il en r�esulte quela m�ethode de Zhang (moyenne temporelle de des
ripteurs) semble être ineÆ
a
e pourindexer les objets vid�eo. Par 
ontre, notre appro
he est en quelque sorte une extension de
ette appro
he 
lassique o�u une distribution est repr�esent�ee par un ou plusieurs 
entresave
 des varian
es autour de 
es 
entres. On s'attend don
 �a 
e qu'elle soit beau
oup plusperformante; les exp�erimentations 
i-dessus montrent une am�elioration signi�
ative despour
entages de 
lassements robustes de 10% �a 35% par notre appro
he. La �gure 4.10illustre les performan
es de deux appro
hes.Classement robuste. L'appro
he de 
lassement robuste am�eliore les r�esultats de
lassement individuel des apparen
es d'objets jusqu'�a 10%. Ce
i est un peu faible. Lors-qu'un peu d'apparen
es d'un objet suivi sont aberrantes et que la majorit�e est bien 
lass�ee,alors le 
lassement robuste re
ti�e les mauvais 
lassements. Dans 
e 
as, les pour
entagesde bon 
lassements vont progresser et, dans le 
as inverse, ils vont d�e
rô�tre. Sur la based'objets ainsi exp�eriment�ee, 
es deux situations sont malheureusement pr�esentes, l'unep�enalisant l'autre. Par 
ontre, le premier 
as est plus pr�esent 
ar les pour
entages ontaugment�e.Le deuxi�eme 
as, o�u la majorit�e des apparen
es d'un objet suivi est mal 
lass�ee, peut
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Fig. 4.10: Comparaison des r�esultats de l'appro
he de 
lassement robuste et 
elui de la\moyenne temporelle de des
ripteurs".être expliqu�e par le fait que 
es apparen
es sont trop �eloign�ees (visuellement et dansl'espa
e de des
ripteurs) du mod�ele d'objet suivi. Notons que, dans 
e travail, on supposeque pour 
haque requête existe un mod�ele d'objet. Par 
ontre, un mod�ele d'objet suiviest s�ele
tionn�e dans le plan vid�eo et parfois ses apparen
es ne re
ouvrent enti�erement pastoutes les apparen
es dans les autres plans. Il serait en de poss�eder d'un mod�ele 3D dumod�ele d'objet d'o�u l'on pourrait produire des apparen
es virtuelles multiples �a savoir lemod�ele 
onvenable de transformation du mod�ele d'objet. Cela permettrait de r�esoudre leprobl�eme des donn�ees limit�ees pour l'estimation.D'autre part, si les mod�eles d'objets suivis ne sont pas repr�esentatifs (aux moins dansle sens s�emantique) de toutes les requêtes, un pro
essus de rejet est indispensable pour lesyst�eme. On peut utiliser la loi de �2 pour rejeter toute apparen
e d�ej�a 
lass�ee dans k parla r�egle de MAP, qui a une distan
e de Mahalanobis �a 
ette 
lasse k qui n'est pas dans unintervalle de 
on�an
e de 95% par exemple. Du point de vu te
hnique, le rejet n'a au
unsens; des objets dans la vid�eo ne font pas partie des 
lasses d'objets ainsi fabriqu�ees parle syst�eme dont l'obje
tif est la 
r�eation de la vid�eo hyperli�ee : un objet point sur toutes
es o

urren
es dans la vid�eo.Notons que le 
hangement de la base des mod�eles d'objets suivis peut in
uen
er relati-vement les r�esultats. Dans [57℄, nous avons 
hang�e l�eg�erement la base d'objets en utilisant
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ation supervis�ee des objets vid�eo15 mod�eles d'objets suivis et des 
hangements mineurs des r�esultats ont �et�e remarqu�es.Stru
ture de la loi de m�elange. Le 
hoix d'un 
rit�ere pour d�eterminer la stru
-ture d'un m�elange gaussien a un e�et signi�
atif sur les r�esultats �naux de 
lassementdes requêtes. Lorsque la distribution de 
haque objet suivi est mod�elis�ee par une seule
omposante gaussienne (MaxNbC = 1) le 
rit�ere NEC semble être mal adapt�e pour le
hoix du mod�ele gaussien le plus dis
riminant (fronti�ere optimale) parmi les 7 mod�elesgaussiens mis en 
omp�etition. C'est la seule expli
ation des mauvais r�esultats obtenuslorsque 
e 
rit�ere est employ�e. Par 
ontre BIC et ICL donnent des meilleurs r�esultats parla s�ele
tion du mod�ele gaussien le plus 
omplexe.Les tests prouvent que dans les espa
es de des
ripteurs RGB, HSV , l1l2l3 et rgb lamod�elisation des distributions des mod�eles d'objets suivis par des lois de m�elanges de deux
omposantes gaussiennes au maximum donne les meilleurs r�esultats. Ce
i dit que ave
 unnombre de 
omposantes plus �elev�e le risque de mal adaptation (over-�tting en anglais) desdonn�ees �etait aussi tr�es grand; l'estimation des param�etres gaussiens est devenue instable
ar le nombre des individus par 
lasse gaussienne est trop petit par rapport �a la dimensionde l'espa
e d'apprentissage. Par 
ontre, dans les espa
es de dimension plus petite I; H; S;et HS, la mod�elisation ave
 4 gaussiennes au maximum donne les meilleurs r�esultats de
lassement. Le 
rit�ere ICL semble être le mieux adapt�e dans 
e 
as.Des
ripteurs invariants aux 
hangements de luminosit�e. La m�ethode de 
lasse-ment fournit des tr�es bons r�esultats dans l'espa
e de des
ripteurs RGB et de tr�es mauvaisr�esultats dans l'espa
e rgb normalis�e. Idem, ave
 la m�ethode 
lassique de Zhang. C'est sur-prenant vis �a vis des r�esultats obtenus par Finlayson [36℄ et Gevers [43℄. Mais, deux 
hosesexpliquent 
e ph�enom�ene : (1) un histogramme rgb quanti��e en 64 
ouleurs 
ontient plusde deux tiers de 
ases vides (fr�equen
es nulles), 
ar les 
ouleurs normalis�ees de pixels sont
entr�ees autour de z�ero; (2) ensuite, le fait d'appliquer une m�ethode lin�eaire 
omme l'ACPsur un ensemble des histogrammes rgb r�eduit la dimension de l'espa
e de repr�esentation de
es donn�ees du 64 �a 3, ave
 une qualit�e de repr�esentation de 95%; dans 
e nouvel espa
e larepr�esentation des apparen
es d'objets n'est 
ertainement plus assez dis
riminante et don
il y aura beau
oup de 
hevau
hements entre les densit�es de m�elange gaussien des di��erentsmod�eles d'objets suivis, 
e qui explique les 
lassements in
orre
ts des requêtes. Aussi, onpeut rajouter �a 
e qui pr�e
�ede que la base de tests 
ontient des 
hangements de luminosit�enaturelle (soleil, ombrage, et
., voir �gure 4.5) et qui ne 
orrespondent g�en�eralement pasaux mod�eles th�eoriques impl�ement�es i
i. �Egalement, les 
hangements de luminosit�e sontappliqu�es partiellement sur les objets, 
e qui rend 
ritique l'appli
ation de la normalisa-tion de 
ouleurs. En e�et, 
e type de 
hangements de luminosit�e devra peut être pris en
ompte par les 
her
heurs qui travaillent sur 
e sujet de normalisation de la 
ouleurs, quisort du 
adre de 
ette th�ese. En�n, l'invarian
e repose sur un mod�ele th�eorique qui sup-prime brutalement une information signi�
ative : sous pr�etexte de supprimer l'in
iden
ed'une variabilit�e, somme toute limit�ee, de la luminan
e, on supprime 
ompl�etement 
etteinformation.Une solution pourrait être envisag�ee : 
onsid�erer des histogrammes de 
ouleurs rgb de



4.7 Con
lusion 95dimension plus �elev�ee (4096 
lasses de 
ouleurs par exemple). Cependant, 
e
i est loind'être valid�e dans nos exp�erimentations 
ar le nombre des apparen
es est tr�es limit�e et nosexp�erimentations montrent qu'une telle situation 
onduit �a une estimation instable.En�n, rappelons que la segmentation d'objets (durant la phase de suivi) n'est pas�able et elle 
ontribue �a la variabilit�e des objets et ensuite aux mauvais 
lassements desrequêtes. Des
ripteur d 
i:% 
r:%RGB 64 61.4 59.3HSV 64 59.0 60.0HS 49 52.9 56.6I 32 37.8 43.2H 32 53.7 56.1S 32 42.3 40.8rgb 64 30.4 25.6l1l2l3 64 45.5 48.3Tab. 4.4: R�esultats des s
ores de bon 
lassement par la m�ethode de \moyenne temporellede des
ripteurs" dans l'espa
e initial de des
ripteurs.Proje
tion des donn�ees. Il est tr�es diÆ
ile de 
onserver la même varian
e dedonn�ees lors d'une proje
tion dans un espa
e de petite dimension (se
tion 3.4). L'analyseen 
omposante prin
ipale ne prend pas en 
ompte la stru
ture non lin�eaire des donn�ees,des stru
tures 
ontenant des groupes ayant des formes arbitraires. Visuellement, il estimpossible de v�eri�er si nos donn�ees ont des stru
tures parti
uli�eres dans les espa
es �a64 dimensions, mais elles ne sont probablement pas lin�eaires. Ce
i peut être valid�e parexemple par le fait que les pour
entages de bons 
lassements obtenus dans l'espa
e initialde des
ripteurs ave
 la m�ethode de la \moyenne temporelle de des
ripteurs" et en utilisantla distan
e de �2 (formule 3.3) normalis�ee pour l'appariement sont plus �elev�es que dansl'espa
e r�eduit (voir tableaux 4.4 et 4.3).Par 
ontre, une m�ethode non-lin�eaire 
omme l'analyse en 
omposante 
urvilignes (ACC)[30℄ et la m�ethode multidimensionnel s
aling (MDS) [73℄ peuvent être employ�ees. Ce-pendant, des tests men�es dans notre �equipe ont montr�es que l'ACC ne donne pas desmeilleurs r�esultats que l'ACP [33℄. D'autre part, la m�ethode MDS est 
oûteuse et n'estpas bien adapt�ee pour des donn�ees de taille importante (par exemple il nous a fallu plusde 3 heures pour une matri
e de donn�ees de taille 1391 � 64 lorsque l'optimisation de lafon
tion de 
oût 
onverge vers une solution).4.7 Con
lusionCe 
hapitre a pr�esent�e une appro
he de 
lassi�
ation supervis�ee des objets suivis, o�ul'auteur de la vid�eo hyperli�ee intervient dans la s�ele
tion des \mod�eles d'objets suivis" pour
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ation supervis�ee des objets vid�eoune s�equen
e vid�eo trait�ee. Le m�elange gaussien est employ�e dans 
e 
as de dis
rimination.Mais son utilisation n'est pas 
lassique i
i, 
ar 
haque \mod�ele d'objet suivi" (une 
lasse endis
rimination) est lui même repr�esent�e par un m�elange de mod�eles gaussiens : les 
lassesd'apparen
es intra-plan mod�elis�ees par des gaussiennes. Rappelons que la stru
ture de 
es
lasses d'apparen
es intra-plan est d�etermin�ee automatiquement 
omme nous l'avons vudans le 
hapitre pr�e
�edent.Apr�es l'identi�
ation de 
es 
lasses d'apparen
es intra-plan de tous les mod�eles d'ob-jets suivis, une loi globale de m�elange gaussien est 
onstruite par un nouveau 
al
ul desparam�etres des proportions seulement. Le 
lassement des nouvelles apparen
es d'objetsdans la vid�eo est e�e
tu�e par deux m�ethodes : 
lassement par maximum a posteriori et
lassement robuste par vote majoritaire.Les exp�erimentations men�ees i
i sur huit types de des
ripteurs globaux (histogrammesde 
ouleurs bruts et normalis�es) permettent de tirer les 
on
lusions suivantes :{ La m�ethode de 
lassement robuste donne de meilleurs r�esultats d'un ordre de 10%environ que 
elle du maximum a posteriori.{ La m�ethode de 
lassement robuste donne des r�esultats bien meilleur d'un ordre allantjusqu'�a 35% que la m�ethode 
lassique de la \moyenne temporelle de des
ripteurs".{ Les r�esultats sont du même ordre quand les deux 
rit�eres BIC et ICL sont utilis�espour le 
hoix automatique de la stru
ture des 
lasses d'apparen
es intra-plan. Par
ontre lorsque le 
rit�ere NEC est utilis�e les r�esultats sont tr�es mauvais. Ce 
rit�eren'est pas adapt�e au 
hoix du mod�ele gaussien.{ Les r�esultats sont les meilleurs lorsque les 
lasses d'apparen
es intra-plan sont re-
her
h�ees dans l'espa
e des histogrammes de 
ouleurs RGB r�eduit par ACP. Lar�edu
tion de l'espa
e des histogrammes normalis�es rgb 
onduit �a une perte d'infor-mation signi�
ative (dE = 3 ave
 une qualit�e de repr�esentation des donn�ees de 95%)et ensuite �a un 
hevau
hement tr�es large entre les 
lasses d'apparen
es intra-plan desdi��erents mod�eles d'objets suivis. Ce
i explique les mauvais r�esultats de 
lassementobtenus dans 
et espa
e. Une telle r�edu
tion doit être �evit�ee.Une m�ethode alternative pour palier le probl�eme de donn�ees limit�ees, et don
 pour�eviter la r�edu
tion de l'espa
e par ACP est de g�en�erer peut-être des apparen
es virtuellesdes mod�eles d'objets suivis. La question qui se pose �a 
e stade : quel mod�ele math�ematiquefaut-il appliquer pour g�en�erer des apparen
es virtuelles? un r�eponse simple possible estla fabri
ation automatique d'o

ultation partielle. Une autre m�ethode qui nous parâ�tnaturelle est d'e�e
tuer l'apprentissage d'une 
lasse d'objets sur plusieurs apparen
es d'unmême objet suivi dans di��erents plans.



Chapitre 5Classi�
ation automatique desobjets vid�eoChaque jour, me �xer 5 a
tions prioritaires.
5.1 Introdu
tionD ans le 
ontexte des probl�ematiques et des motivations des deux 
hapitres pr�e
�edents,nous pr�esentons dans 
e 
hapitre une appro
he de 
lassi�
ation automatique desobjets suivis. La motivation plus parti
uli�ere que nous avons i
i est de r�epondre au be-soin suivant : 
onsid�erons un utilisateur qui doit identi�er puis r�epertorier tous les objetsd'une vid�eo et les grouper dans des 
lasses; si un outil permet d'op�erer dans un premiertemps une 
onstru
tion approximative de 
es 
lasses, l'utilisateur n'aura plus qu'�a les�editer plus �nement, phase pour laquelle une aide pourrait en
ore être propos�ee (mais quenous n'explorons pas i
i). Les donn�ees sont les param�etres gaussiens de toutes les 
lassesd'apparen
es intra-plan des objets suivis, estim�es dans l'espa
e de des
ripteurs 
lassiques{ l'histogramme de 
ouleurs par exemple. La mise en 
orrespondan
e entre deux objetssuivis est e�e
tu�ee dans 
et espa
e de param�etres, et le but �a atteindre est d'estimer lapartition optimale de 
es donn�ees, 
'est-�a-dire les 
lasses d'�equivalen
es inter-plans d'ob-jets suivis. Le 
rit�ere de partitionnement 
lassique que l'on utilise est que 
haque 
lassedoit rassembler des objets aussi similaires que possible et que les 
lasses doivent aussi êtredistin
tes que possible les unes des autres.5.1.1 Quelques points te
hniques �a r�esoudrePour pouvoir 
lassi�er automatiquement les objets, des r�eponses satisfaisantes doiventêtre apport�ees aux questions suivantes :1. Comment apparier deux objets mod�elis�es par des m�elanges gaussiens (ayant desstru
tures di��erentes) ? Faut-il 
al
uler une distan
e globale entre les densit�es de
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ation automatique des objets vid�eom�elanges gaussiens ou bien des distan
es individuelles entres leurs 
omposantes gaus-siennes (les 
lasses d'apparen
es intra-plan des objets suivis )?2. Quelle te
hnique de 
lassi�
ation automatique est appli
able sur 
es donn�ees ? Si
haque objet suivi est repr�esent�e par un ou plusieurs points multidimensionnels dansl'espa
e de param�etres gaussiens, l'algorithme EM est-il appli
able sur 
ette nouvelledistribution? Une 
lassi�
ation hi�erar
hique pourra-t-elle être appliqu�ee ave
 su

�eset un 
oût minimal pour 
hoisir le meilleur nombre de 
lasses d'objets suivis?5.1.2 Solution adopt�eeLes probl�emes abord�es 
i-dessus seront analys�es en d�etail plus tard. L'appro
he pro-pos�ee dans 
e 
hapitre 
onsiste dans un premier temps �a retenir 
omme distan
e entre deuxobjets suivis une distan
e - de Kullba
k , ou de Bhatta
haryya - minimale entre leurs 
om-posantes gaussiennes. Ce
i est justi��e par le fait que deux objets suivis provenant de lamême 
lasse doivent avoir aux moins deux 
lasses d'apparen
es intra-plan semblables i.e.deux 
omposantes gaussiennes qui peuvent être identi��ees. Dans un deuxi�eme temps, la
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique est appliqu�ee, pour fournir une suite de partitionsembô�t�ees en se basant sur la matri
e de proximit�es 
al
ul�ee entre les objets suivis. Lorsde la 
onstru
tion d'une hi�erar
hie le 
hoix d'une mesure (indi
e d'agr�egation) appropri�eeentre les 
lasses form�ees et la d�etermination du nombre de 
lasses restent deux handi-
aps. Nous fournissons �a l'auteur de la vid�eo hyperli�ee une te
hnique intera
tive pours�ele
tionner le nombre de 
lasses, en mettant en servi
e des outils graphiques et visuelspour juger la qualit�e de la 
lassi�
ation et pour 
orriger manuellement les r�esultats.5.1.3 Organisation du 
hapitreApr�es une pr�esentation de l'�etat de l'art dans la se
tion 5.2, la se
tion 5.3 d�e
rit end�etail notre appro
he de 
lassi�
ation hi�erar
hique des objets suivis. L'exp�erimentationest r�ealis�ee sur la s�equen
e vid�eo \Avengers-2" (se
tion 2.5) de 1938 images et de 2749apparen
es d'objets 
orrespondant �a 29 objets suivis di��erents. Cette partie sera d�e
ritedans la se
tion 5.4. Le 
hoix du nombre de 
lasses est e�e
tu�e d'une mani�ere intera
tivepar l'utilisateur expert. La se
tion 5.4.3 d�e
rit l'algorithme que nous avons propos�e pour�evaluer les r�esultats exp�erimentaux obtenus sur la base d'objets de \Avengers-2". Cette�evaluation montre un taux de bonne 
lassi�
ation automatique autour de 80%, un pour-
entage qui est bien a

eptable pour une initialisation qui serait reprise par l'auteur dela vid�eo hyperli�ee. Ce taux est aussi satisfaisant vu la grande variation de l'apparitioninter-plans des objets de la même 
lasse s�emantique. Une telle te
hnique est une solu-tion de l'appro
he de 
lassi�
ation supervis�ee que nous avons dis
ut�ee dans le 
hapitrepr�e
�edent : l'intera
tion de l'utilisateur se limite au 
hoix du nombre de 
lasses �a la pla
ede la s�ele
tion manuelle des mod�eles d'objets suivis. L'interpr�etation des r�esultats ainsiqu'une �etude 
omparative seront pr�esent�ees dans la se
tion 5.4.4. La se
tion 5.5 
on
lut
e 
hapitre.



5.2 �Etat de l'art 995.2 �Etat de l'artDu fait que la 
lassi�
ation elle-même est un domaine de re
her
he tr�es an
ien, mo-tiv�e par les divers domaines d'appli
ations (biologie, �nan
e, imagerie m�edi
ale, vid�eonum�erique, ...), plusieurs 
lassi�
ateurs ont �et�e test�es en parti
ulier sur la 
at�egorisationd'images [32℄ [96℄ [102℄ : algorithme de 
entres mobiles, K-plus pro
hes voisins, arbre ded�e
ision, r�eseaux de neurones, m�elanges gaussiens, 
lassi�
ation hi�erar
hique, et
.Pun et Squire [96℄ fabriquent des index qui pointent sur des 
lasses d'images, et lesrepr�esentent selon une arbores
ente ave
 les images aux feuilles. L'arbre peut aussi êtrevu 
omme un arbre de d�e
ision pour la re
her
he d'images �a partir des des
ripteurs. La
omposition des 
lasses se fait par une analyse hi�erar
hique as
endante 
lassique.Carson et al. [20℄ proposent une nouvelle repr�esentation des images. Chaque image estd�e
ompos�ee en plusieurs r�egions nomm�ees blobs; 
haque blob est 
oh�erent dans l'espa
ede 
ouleurs et de textures. Tous les blobs des donn�ees d'apprentissage provenant de 14
at�egories d'images sont 
lassi��es dans 180 blobs \
anoniques" en utilisant le mod�elegaussien diagonal. Un ve
teur de s
ores est asso
i�e �a 
haque image mesurant sa similarit�eave
 
haque blob 
anonique. Ensuite, 
es ve
teurs de s
ores sont utilis�es pour apprendre le
lassi�
ateur de l'arbre de d�e
ision. Sur la même base d'images, l'arbre de d�e
ision est aussitest�e sur l'histogramme de 
ouleurs au lieu de blobs. Comme il est mentionn�e dans [62℄(page 69), 
ette 
omparaison montre que l'histogramme de 
ouleurs fournit des r�esultatsmeilleurs que les blobs. Plusieurs expli
ations ont �et�e donn�ees pour 
ette d�egradation deperforman
e de blobs : (1) les blobs 
anoniques ne sont pas suÆsamment des
riptifs pourdistinguer entre les 
at�egories d'images et ils peuvent être mal fabriqu�es par le moyendu mod�ele gaussien diagonal; (2) l'apprentissage de l'arbre de d�e
ision prend en 
ompteles blobs non pertinents 
e qui d�egrade les r�esultats; et (3) les 14 
at�egories d'images se
hevau
hent entre elles, en terme des r�egions, 
e qui 
ause les diÆ
ult�es.Le travail r�e
ent e�e
tu�e par Cadez et al. [17℄ sur la d�ete
tion de l'an�emia est le pluspro
he de notre appro
he en termes de donn�ees interm�ediaires �a 
lassi�er : les param�etresdes m�elanges gaussiens. Cadez et al. 
lassi�ent les patients en deux 
at�egories : patientnormal et patient ave
 un manque de fer. Dans un premier temps, les donn�ees de bas ni-veau (40000 
ellules sanguines) extraites de 
haque patient sont mod�elis�ees par un m�elangegaussien. Dans un se
ond temps, la distribution des param�etres gaussiens estim�ees aupa-ravant est de nouveau mod�elis�ee par un m�elange gaussien de deux 
omposantes (deux
lasses de patients). Cette appro
he est nomm�ee hi�erar
hique 
ar le m�elange gaussien estappliqu�e deux fois. La deuxi�eme fois, le m�elange gaussien est utilis�e pour la dis
riminationentre les deux types de patients. Des bons r�esultats sont obtenus par le m�elange gaussien
ompar�e ave
 d'autres 
lassi�
ateurs.Cet aspe
t des donn�ees �a plusieurs niveaux est aussi pr�esent dans notre d�emar
he.Cependant nos donn�ees posent quelques probl�emes te
hniques : la taille de l'�e
hantillon
'est-�a-dire le nombre d'apparen
es d'un objet suivi est limit�e, les m�elanges gaussiens desdi��erents objets suivis n'ont pas des stru
tures similaires (nombre de 
omposantes parexemple) et le nombre de 
lasses d'objets n'est pas 
onnu a priori.
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ation automatique des objets vid�eo5.3 Notre appro
heCette se
tion reprend les deux questions pos�ees dans l'introdu
tion de 
e 
hapitre, etr�epond pour 
ha
une d'entre elles dans les di��erentes �etapes de l'appro
he de 
lassi�
ationd�etaill�ees dans la suite. Dans le paragraphe suivant on pr�esente un rappel du probl�emede la variabilit�e des objets suivis ainsi que de la solution propos�ee pour 
e probl�eme, touten mettant en 
lair les donn�ees exploit�ees par la te
hnique de 
lassi�
ation. Ensuite, nousd�etaillerons la deuxi�eme �etape de l'appro
he qui 
onsiste �a mettre en 
orrespondan
e lesobjets suivis mod�elis�es par des densit�es de m�elanges gaussiens en 
al
ulant les distan
esde Kullba
k et de Bhatta
haryya . En se basant sur la matri
e de proximit�es ainsi obte-nue, l'algorithme de 
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique sera appliqu�e. C'est dans 
ettederni�ere �etape que la s�ele
tion intera
tive du nombre de 
lasses sera e�e
tu�ee.5.3.1 Hi�erar
hie des donn�eesLes exp�erimentations men�ees dans les 
hapitres pr�e
�edents ont montr�e que souventla distribution d'un objet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs de bas niveau est multi-modale, �a 
ause de la grande variation de l'apparen
e intra-plan de l'objet suivi et dumanque de robustesse et d'invarian
e des des
ripteurs existant �a 
es 
hangements del'image. La mod�elisation de 
ette distribution par un m�elange gaussien, dont la stru
-ture est d�etermin�ee automatiquement en fon
tion du degr�e de variabilit�e de l'objet suivi,
onsiste �a identi�er les 
lasses d'apparen
es intra-plan de 
et objet.Ce
i 
r�ee une nouvelle repr�esentation de l'objet suivi dans l'espa
e de param�etres(�;�). I
i, (�;�) d�esigne le 
entre et la matri
e de varian
es d'une 
omposante gaus-sienne du m�elange. Dans 
et espa
e la repr�esentation de l'objet suivi est plus 
ompa
teque 
elle dans l'espa
e initial de des
ripteurs; seulement quelques points multidimension-nels d�e
rivent l'objet suivi (le nombre de 
es points est �equivalent au nombre des 
lassesd'apparen
es de l'objet suivi). En revan
he, la dimension de l'espa
e (�;�) est �egale �ad� (d+1), don
 beau
oup plus grande que 
elui de l'espa
e de des
ripteurs IRd. La �gure5.1 illustre la distribution de l'enfant suivi de la �gure 3.2 dans l'espa
e de l'histogrammede 
ouleur et dans l'espa
e de param�etres gaussiens (�; �).Pour r�esumer 
ette �etape, les objets suivis repr�esent�es initialement dans l'espa
e dedes
ripteurs IRd sont mod�elis�es et ensuite repr�esent�es dans le nouvel espa
e de param�etresgaussiens IRd�(d+1). Du fait que les objets suivis ne sont pas repr�esent�es en g�en�eral par despoints uniques dans 
e nouvel espa
e, plusieurs algorithmes de 
lassi�
ation, le m�elangegaussien par exemple, ne peuvent pas être appliqu�es dire
tement sur 
es donn�ees.5.3.2 Distan
e entre les objets suivisComme nous venons de voir, les donn�ees repr�esentant les objets suivis dans l'espa
ede param�etres ne v�eri�ent pas l'hypoth�ese d'uni
it�e de des
ription des individus pourune strat�egie de 
lassi�
ation 
lassique; notamment plusieurs ve
teurs de des
ripteurs (lesparam�etres (�;�)) sont asso
i�es �a 
haque individu (un objet suivi).Cette se
tion dis
ute le 
al
ul d'une distan
e entre 
es donn�ees 
omme une solution duprobl�eme de 
onstru
tion de 
lasse sous 
es 
onditions. Une formalisation de la distan
e
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Fig. 5.1: (a) Distribution de l'enfant suivi de la s�equen
e Ajax (�gure 3.2) : le premieraxe fa
toriel de l'histogramme de 
ouleur par rapport a l'axe du temps; (b) la partition
orrespondante d�e
ompos�ee en deux 
lasses gaussiennes (obtenue par l'algorithme EM);(
) illustration de leurs densit�es gaussiennes; (d) nouvelle repr�esentation de l'enfant suividans l'espa
e (�; �).entre deux objets suivis est d�e
rite d'abord. Ensuite nous d�etaillons les deux distan
es deKullba
k et Bhatta
haryya .5.3.2.1 Forme g�en�eraleD�e�nition 5.3.1 Nous 
onsid�erons, une distan
e entre deux objets suivis, d`m, 
omme�etant le minimum des distan
es entre leurs 
lasses d'apparen
es intra-plan,d`m = argmink;j (Ækj) (5.1)ave
 1 � k � K et 1 � j � J , K et J repr�esentent le nombre de 
lasses d'apparen
esintra-plan de deux objets suivis ` et m respe
tivement, et Ækj repr�esente la distan
e deKullba
k ou de Bhatta
haryya entre le 
ouple (k; j) de 
lasses d'apparen
es intra-plan. Laformulation de 
es distan
es est donn�ee dans le paragraphe 5.3.2.2.
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ation automatique des objets vid�eoJusti�
ation de 
ette formulation Il est 
lair que deux objets suivis similaires onttr�es probablement des apparen
es intra-plan assez pro
hes. Du fait que les apparen
esintra-plan de 
haque objet suivi sont regroup�ees dans des 
lasses homog�enes et qu'une loide m�elange gaussiens les r�eunit, deux fa�
ons pour mettre en 
orrespondan
e deux objetssuivis peuvent être 
onsid�er�ees :1. Appariement global : de deux objets suivis en 
al
ulant une distan
e globale entreleurs densit�es de m�elanges gaussiens.2. Appariement lo
al : de deux objets suivis en 
al
ulant des distan
es lo
ales entreleurs 
omposantes gaussiennes i.e. leurs 
lasses d'apparen
es intra-plan.Belongie et al. [7℄ 
hoisissent la premi�ere voie pour apparier une image requête ave
une image de la base; pour 
e faire, ils utilisent dans leur syst�eme d'indexation d'images�xes la distan
e de Kullba
k 
al
ul�ee entre les densit�es de m�elanges gaussiens. C'est dansl'espa
e IR5, o�u les pixels d'une image sont repr�esent�es par leurs 
oordonn�ees spatialeset leurs trois 
anaux de 
ouleurs RGB, qu'ils 
her
hent �a partitionner l'image en r�egionshomog�enes par l'appli
ation de l'algorithme EM. L'expli
ation que nous pourrions donner�a 
ette d�e
ision est que deux images di��erentes peuvent avoir plusieurs (petites) r�egionssemblables, et don
 un 
al
ul global de la distan
e peut empê
her une telle 
onfusion etbien expliquer la divergen
e entre les deux images appari�ees. En revan
he, une 
omposantegaussienne de nos donn�ees repr�esente une apparen
e intra-plan d'un objet suivi. Don
, lefait d'avoir deux 
lasses d'apparen
es pro
hes est une 
ondition n�e
essaire et suÆsantepour 
onsid�erer que les deux objets suivis 
orrespondant sont aussi similaires. Il suÆt del'identi�
ation de deux apparen
es pour 
on
lure, et 
'est le premier argument pour unesimilarit�e bas�ee sur 
ette 
orrespondan
e partielle des lois de m�elanges.
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Fig. 5.2: Illustration de l'e�et de la variation du param�etre de proportion des 
omposantesgaussiennes sur la forme g�en�erale de la densit�e de m�elange. La densit�e de r�ef�eren
e apour param�etres (p11; p12; �11; �12; �11; �12) = (0:9; 0:1; 1; 2; 0:5; 0:5). La densit�e de m�elangemodi��ee a les mêmes param�etres que la densit�e de r�ef�eren
e sauf les proportions qui vaulent(0:5; 0:5) dans le premier exemple (�gure du gau
he) et (0:1; 0:9) dans le se
ond exemple(�gure du droite).
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he 103D'autre part, une distan
e globale entre deux densit�es de m�elanges exploite tous lesparam�etres estim�es de 
es densit�es, 
'est-�a-dire les proportions, les moyennes et les matri
esde varian
es des 
lasses gaussiennes. Le param�etre de proportion repr�esente le nombre desindividus appartenant �a une 
lasse, et il est 
onsid�er�e 
omme �etant la probabilit�e a priorid'une 
lasse parmi la 
omposition de la densit�e du m�elange. Don
, 
e param�etre a une�et important sur la forme { ou l'allure { de la densit�e de m�elange. Par exemple, la�gure 5.2 illustre l'e�et de la variation de 
e param�etre sur la forme de la densit�e dum�elange gaussien, dans l'espa
e IR2. Sur 
haque �gure, deux densit�es de m�elanges, f1 etf2, 
ha
une de deux 
omposantes gaussiennes sont aÆ
h�ees. Les 
entres et les varian
esdes 
omposantes 
orrespondantes sont �egaux et seul les param�etres de proportions pij sontvari�es de telle mani�ere que : p11 + p12 = p21 + p22 = 1. Cette petite exp�erien
e, montre
lairement l'e�et de la variation de la proportion, qui a 
aus�e une sorte de 
hangementd'�e
helle entre les densit�es de 
haque 
omposante gaussienne et ensuite une translationde la densit�e du m�elange. Ce
i implique, une augmentation de l'�e
art (ou bien diminuel'interse
tion) entre les deux densit�es de m�elanges. Sur 
et exemple simple, le 
al
ul d'unedistan
e globale entre les densit�es f1 et f2 nous emm�ene �a une d�e
ision que les deuxpopulations (deux densit�es de m�elanges) ne sont pas semblables; 
ette fausse 
on
lusionn'est pas bonne 
ar les deux populations ont des 
entres et des matri
es de varian
esidentiques. La �gure 5.3 illustre la sensibilit�e de la distan
e de Kullba
k globale 
al
ul�eeentre les densit�es de m�elanges gaussiens de l'exemple pr�e
�edent (�gure 5.2) �a la variationdu param�etre de proportion.
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Fig. 5.3: Illustration sur les donn�ees de l'exemple pr�e
�edent de la sensibilit�e de la distan
ede Kullba
k globale �a la variation du param�etre de proportion des 
omposantes gaussiennes.La distan
e de Kullba
k est 
al
ul�ee entre la densit�e r�ef�eren
e et 
elle d�eriv�ee de 
etter�ef�eren
e ave
 un 
hangement des proportions seulement. Par exemple, entre les deuxdensit�es de m�elanges gaussiens de la �gure 5.2 (partie droite) la distan
e de Kullba
kmesure une divergen
e �egale �a 0:4997 qui est signi�
ative.En revan
he, le 
al
ul lo
al d'une distan
e entre les 
omposantes gaussiennes ne prendpas en 
ompte le param�etre de la proportion i.e. le 
hangement d'�e
helle entre les gaus-siennes. Ce
i est le deuxi�eme argument pour lequel nous 
al
ulons une distan
e lo
ale entreles 
omposantes gaussiennes de deux objets suivis. En adoptant 
ette te
hnique, les deux
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�edent, o�u la distan
e de Kullba
k vaut z�ero tout au longde la variation des proportions, sont jug�ees enti�erement similaires. Ce
i est tr�es di��erentdu 
ontexte du travail de Belongie et al. [7℄ le param�etre de proportion est important�a prendre en 
ompte, par exemple, lorsqu'il s'agit de distinguer entre une petite et unegrande ta
he rouge dans deux images.5.3.2.2 Appariement des 
lasses d'apparen
es intra-planNous avons d�e�ni auparavant la forme g�en�erale de la distan
e entre deux objets suivis(�equation 5.1), qui est exprim�ee en fon
tion de distan
e lo
ale entre les 
lasses d'apparen
esintra-plan. La mise en 
orrespondan
e entre deux 
lasses d'apparen
es est un 
as parti
ulierd'un probl�eme g�en�eral de 
omparaison de deux �e
hantillons, o�u le but est de mesurer lasimilarit�e et pas pour d�e
ider si les �e
hantillons sont identiques ou di��erents. Dans notre
as nous disposons de deux distributions gaussiennes multivari�ees, fr et fq, dont leursparam�etres �r = (�r;�r) et �q = (�q;�q) sont 
onnus. Dans la suite, nous rappelons duprin
ipe g�en�eral des tests d'hypoth�eses utilis�es souvent pour 
omparer deux distributionset ensuite nous pr�esentons quelques distan
es adapt�ees �a nos donn�ees.Tests d'hypoth�eses. Les tests d'hypoth�eses sont souvent utilis�es dans la 
omparaisonsde deux ou plusieurs distributions. Un test d'hypoth�ese 
omporte trois �etapes :{ d�e�nition du test, par exemple,� H0: les deux distributions sont identiques hypoth�ese nulleH1: les deux distributions sont di��erentes;{ r�esolution du test 
'est-�a-dire la 
onstru
tion de la fon
tion de d�e
ision permettantd'asso
ier �a toute r�ealisation de l'�e
hantillon (X1; : : : ;Xn) soit l'hypoth�ese H0, soitl'hypoth�ese H1;{ et en�n la d�e
ision �a prendre �a partir d'une r�ealisation de l'�e
hantillon.La d�etermination de la fon
tion de d�e
ision revient �a d�e�nir la partition de l'espa
edes valeurs de l'�e
hantillon en deux sous-ensembles :{ l'ensemble W des r�ealisations pour lequelles on rejette H0 en faveur de H1 : 
'est lar�egion 
ritique;{ l'ensemble �W des r�ealisations pour lesquelles on 
onserve H0 : 
'est la r�egion d'a
-
eptation.Soient � la probabilit�e de rejeter H0 en faveur de H1 alors que H0 est vraie, et � laprobabilit�e de 
onserver H0 alors que H1 est vraie (erreur de premi�ere et de deuxi�emeesp�e
e). Une illustration graphique de 
es deux erreurs est donn�ee dans la �gure 5.4.Souvent, 
'est le risque de premi�ere esp�e
e 
onsid�er�e 
omme le plus important par Neymanet Pearson, qu'on 
her
he �a minimiser soit don
 �a maximiser la probabilit�e 1� �, appel�ee
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Fig. 5.4: Les erreurs de premi�ere et deuxi�eme esp�e
e.puissan
e de test. La d�etermination de la fon
tion de d�e
ision revient alors �a d�eterminerun sous espa
e W ayant, sous l'hypoth�ese H0, une probabilit�e inf�erieure ou �egale �a �?, quiest une valeur �x�ee a priori (souvent 5% ou 1%), appel�ee niveau de signi�
ation du test :Prob[(X1; : : : ;Xn) 2W j H0℄ � �?Distan
e de Kullba
k Bas�ee sur la th�eorie de l'information et des tests d'hypoth�eses,la distan
e de Kullba
k ([74℄ pages 3-6) est une distan
e bien adapt�ee pour la mesure de ladivergen
e entre deux distributions quel
onques, et en parti
ulier entre deux distributionsgaussiennes. Soient X une variable al�eatoire dont la densit�e de probabilit�e d�epend duparam�etre �, et les deux hypoth�eses H0 et H1 portant sur 
ette variable X, au vu d'uner�ealisation d'un �e
hantillon X1; : : : ;Xn, qu'elle provienne de la distribution gaussienne f`et fm respe
tivement : � H0: � = �rH1: � = �qEn se basant sur le test param�etrique 
i-dessus, la distan
e de Kullba
k est vue 
omme�etant une fon
tion de d�e
ision permetttant d'asso
ier �a toute r�ealisation x de l'�e
hantillonX1; : : : ;Xn soit l'hypoth�ese H0 ou H1. La divergen
e, Æ(fr; fq), est ainsi d�e�nie par lasomme de la moyenne des r�ealisations de �r qui 
onserve H0 en faveur de H1, not�ee parI(0 : 1) et inversement.Æk(fr; fq)=I(0 : 1) + I(1 : 0)=R fr(x)log fr(x)fq(x)d(�r) + R fq(x)log fq(x)fr(x)d(�q)=R logP (H0jx)P (H1jx)d�r(x)� R logP (H0jx)P (H1jx)d�q (x) (5.2)ave
 P (Hi j x) est la probabilit�e 
onditionnelle d'avoir l'hypoth�ese Hi (i = 1; 2) sa
hantla r�ealisation X = x.L'�evaluation de 
ette distan
e est r�ealis�ee par les pro
�edures de Monte-Carlo qui
onsistent �a g�en�erer des donn�ees simul�ees �a partir des param�etres �0 et �1 et sur lesquelles
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ation automatique des objets vid�eoon estime les probabilit�es a posteriori (P (Hi j x)). La distan
e de Kullba
k pr�esent�ee sousla forme 
i-dessus est �egale �a z�ero lorsque �0 = �1, elle est aussi sym�etrique, mais par
ontre, elle ne v�eri�e pas la propri�et�e triangulaire d'une m�etrique.Distan
e de Bhatta
haryya . Un 
al
ul dire
t d'une distan
e entre deux distributionsgaussiennes, portant seulement sur les param�etres gaussiens (�;�), est r�ealisable par lemoyen de la distan
e de Bhatta
haryya ([38℄, page 99) :Æb(fr; fq) = 18 (�r � �q)T ��r +�q2 ��1 (�r � �q)| {z }B1 + 12 log j �r+�q2 jpj �r jj �q j!| {z }B2 (5.3)o�u j M j d�enote le d�eterminant de la matri
e M . Le premier terme dans 
ette expres-sion, B1, est similaire �a la distan
e de Mahalanobis et il mesure la distan
e entre deuxpopulations 
aus�ee par le d�e
alage de la moyenne, ainsi que le deuxi�eme terme B2 exprimela s�eparabilit�e entre les 
lasses grâ
e �a la di��eren
e entre les 
ovarian
es.5.3.3 Classi�
ation hi�erar
hiqueNous avons abord�e dans la se
tion pr�e
�edente le 
al
ul d'une distan
e entre les objetssuivis dans l'espa
e de param�etres gaussiens. En se basant sur la matri
e de distan
esD = (d`m)1�`;m�n ainsi obtenue entre les n objets suivis, la troisi�eme �etape de notreappro
he 
onsiste �a appliquer la 
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique pour regrouper lesobjets dans des groupes homog�enes.Une hi�erar
hie 
onsiste en une suite de partitions embô�t�ees, depuis l'ensemble de tousles n objets f1; : : : ; ng jusqu'aux singletons form�es par les objets eux mêmes, f1g; : : : ; fng,en passant par des divisions su

essives des sous-ensembles. La pro
�edure la plus 
ou-ramment utilis�ee pour produire automatiquement une hi�erar
hie est la 
lassi�
ation as-
endante hi�erar
hique (CAH). Celle-
i se base sur une matri
e de dissimilarit�e (ou desimilarit�e) entre les objets, sym�etrique et de taille n� n.5.3.3.1 Algorithme du CAHLes �etapes d'un pro
essus de 
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique sont les suivantes[69℄ :1. Initialisation : 
haque objet 
onstitue une 
lasse, on 
ommen
e don
 ave
 n 
lassesqui sont des singletons. Les dissimilarit�es entre les groupes sont au d�epart les dissi-milarit�es entre les objets qui les 
onstituent.2. Trouver les deux 
lasses les plus similaires et les fusionner en une 
lasse { on seretrouve ainsi ave
 une 
lasse de moins.3. Cal
uler les dissimilarit�es entre la nouvelle 
lasse et les autres 
lasses.
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he 1074. R�ep�eter les �etapes 2 et 3 jusqu'�a 
e que tous les objets soient r�eunis dans une 
lassede taille n, ou bien jusqu'�a 
e que l'on ait obtenu le nombre de 
lasses d�esir�e.Le 
al
ul de la dissimilarit�e entre deux 
lasses �a l'�etape 3 peut être r�ealis�e de di��erentesfa�
ons. Par exemple, si l'on utilise le 
rit�ere d'agr�egation du lien ou saut minimum (single-link 
lustering en anglais), la dissimilarit�e entre deux 
lasses est d�e�nie 
omme la pluspetite dissimilarit�e entre les objets des deux 
lasses. D'autres 
rit�eres d'agr�egation peuventêtre utilis�es, 
omme 
elui du lien ou saut maximum ou 
elui de la distan
e moyenne(
omplete-link et average-link 
lustering), ou bien le 
rit�ere d'inertie de Ward [124℄ (Ward'sminimum varian
e 
lustering). Cependant, le 
rit�ere de Ward est souvent utilis�e dans la
as o�u les observations sont des ve
teurs de IRd et les similarit�es des distan
es eu
lidiennes[107℄, 
e qui ne 
orrespond pas �a notre 
as.5.3.3.2 Motivation du 
hoix de CAHDans le domaine de 
lassi�
ation automatique de donn�ees, les m�ethodes de 
lassi�
a-tion existantes (k-means, KNN, m�elange gaussien, et
.), probabilistes et non probabilistes,peuvent être regroup�ees en deux familles { hi�erar
hique et partition { selon la stru
ture de
lasses produite. Par exemple, le m�elange gaussien est une m�ethode de 
lassi�
ation pro-babiliste qui produit une partition unique des donn�ees, tandis que le CAH est hi�erar
hiqueet non probabiliste.Nous avons employ�e la m�ethode de CAH pour les deux points suivants :{ Nature des donn�ees exploit�ees : Les donn�ees repr�esentant les objets suivis dans l'es-pa
e de param�etres gaussiens ont une nature non habituelle pour les di��erentesm�ethodes de 
lassi�
ations, o�u 
haque objets est repr�esent�e par plusieurs indivi-dus dans 
et espa
e (voir se
tion 5.3.1). Don
, on se retrouve ave
 une matri
e dedistan
es (de Kullba
k ou de Bhatta
haryya ) qui d�e
rit la dissimilarit�es entre lesobjets suivis. Dans 
ette situation, la m�ethode de CAH est la seule appli
able pour
lassi�er automatiquement les objets. En revan
he, d'autres m�ethodes de 
lassi�
a-tion peuvent être appliqu�ees sur la repr�esentation spatiale de la matri
e de distan
esfournie par exemple par la m�ethode de MDS [73℄. Ainsi, l'obje
tif du MDS est detrouver pour les n objets suivis, not�es par x1; : : : ; xn et ayant 
omme matri
e dedistan
es D, n points 
orrespondants y1; : : : ; yn de l'espa
e IRk (k petit, par exemple2), ave
 une matri
e de distan
es Dk qui soit la plus pro
he possible de D (voir �gure5.5). Il s'agit de minimiser la fon
tion de 
oût suivante :k D(x1; : : : ; xn)�Dk(y1; : : : ; yn) kDeux points nous ont amen�es �a renon
er �a 
ette m�ethode non-lin�eaire : (1) la diÆ
ult�ede trouver une repr�esentation spatiale qui d�e
rit parfaitement les donn�ees initiales,dans un espa
e de dimension r�eduite, et (2) la 
omplexit�e en terme de 
al
ul de lam�ethode de MDS pour trouver une telle repr�esentation.
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(a) (b)Fig. 5.5: Repr�esentation spatiale obtenue par la m�ethode du MDS (b) pour la matri
e dedistan
es eu
lidiennes 
al
ul�ees entre les individus du nuage de points initial (a).{ Interpr�etation intera
tive des r�esultats : Un des int�erêt des m�ethodes hi�erar
hiquesest qu'elles permettent d'obtenir une 
lassi�
ation �a di��erents niveaux de d�etail(voir �gure 5.6) : plus on des
end dans la hi�erar
hie, plus la 
lassi�
ation est �ne.Au 
ontraire des m�ethodes qui produisent des partitions, la stru
ture obtenue par leCAH permet une interpr�etation relativement intuitive du r�esultat, et l'auteur de lavid�eo intera
tive bas
ule entre les niveaux de la hi�erar
hie sans au
un 
oût de 
al
ulou d'estimation de la partition d�esir�ee.5.3.3.3 Quelques probl�emes ouvertsLe 
hoix du 
rit�ere d'agr�egation (saut minimum, maximum, et
.) reste un probl�emed�eli
at. Th�eoriquement, tous 
es 
rit�eres donnent la plupart du temps les mêmes r�esultatssi les 
lasses sont 
ompa
tes et bien s�epar�ees. Par 
ontre, si les 
lasses sont trop pro
hes,ou n'ont pas une forme hypersph�erique, des r�esultats tr�es di��erents peuvent être obte-nus. De plus les m�ethodes de 
lassi�
ation hi�erar
hique n'optimisent g�en�eralement pas de
rit�ere num�erique expli
ite, 
e qui rend diÆ
ile le 
hoix entre di��erentes m�ethodes et leur�evaluation par rapport �a un mod�ele de donn�ees par exemple. N�eanmoins, il existe quelquesex
eptions; par exemple, la 
lassi�
ation hi�erar
hique as
endante par la strat�egie du sautminimum trouve, parmi les ultram�etriques inf�erieures �a la dissimilarit�e de d�epart, 
elle quilui ressemble le plus. Ce
i revient �a trouver l'arbre de longueur minimum reliant tous lesobjets.Le deuxi�eme probl�eme du CAH est le 
hoix automatique du nombre de 
lasses (niveau
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{4}{1} {5} {3}{2}

2 classes : {1, 4, 5} et {2, 3}

3 classes : {1, 4}, {5} et {2, 3}

Fig. 5.6: Exemple de hi�erar
hie : un dendrogramme 
orrespondant �a une 
lassi�
ationhi�erar
hique de 5 
lasses initiales. Les traits pointill�es montrent deux niveaux de d�etailque l'on peut 
hoisir pour la 
lassi�
ation �nale.de 
oupure de la hi�erar
hie), o�u la th�eorie ne fournit pas des m�ethodes satisfaisantes. Nousabordons 
e probl�eme un peu plus en d�etail dans la se
tion suivante.L'algorithme g�en�eral 
onsiste �a balayer �a 
haque �etape un tableau de n(n�1)2 distan
esa�n d'en re
her
her l'�el�ement de valeur minimale, �a r�eunir les deux objets 
orrespondants,�a mettre �a jour les distan
es apr�es 
ette r�eunion et �a re
ommen
er ave
 n � 1 objets aulieu de n. La 
omplexit�e d'un tel algorithme est de n3 (ordre du nombre d'op�erations�a e�e
tuer), qui est assez �elev�e. Cependant, diverses te
hniques ont �et�e propos�ees poura

�el�erer les op�erations [79℄. Le le
teur peut s'adresser �a la th�ese de [99℄ pour plus ded�etails sur 
e sujet qui sort du 
adre de travail.5.3.3.4 S�ele
tion intera
tive du nombre de 
lassesDans le domaine de la 
lassi�
ation automatique ou non supervis�ee de donn�ees lenombre de 
lasses est in
onnu, et on ne sait pas de quelles 
lasses proviennent les objets�a 
lassi�er. Le fait d'avoir un 
rit�ere automatique pour s�ele
tionner le nombre de 
lassesest tr�es important, en parti
ulier lorsqu'il s'agit d'un travail r�ep�etitif de 
lassi�
ation dedonn�ees. C'est par exemple le 
as o�u nous avons 
her
h�e �a 
lassi�er les apparen
es intra-plan de 
haque objet suivis dans la vid�eo par un m�elange gaussien. Il est 
lair dans 
e
as qu'un nombre �xe de 
lasses d'apparen
es pour tous les objets suivis n'est pas le bon
hoix, vu que 
es objets n'ont pas le même degr�e de variabilit�e.Il existe quelques m�ethodes pour 
hoisir le point de 
oupure de la hi�erar
hie form�eepar le CAH [66℄ [84℄. Une �etude 
omparative sur des donn�ees synth�etiques a �et�e men�eepar Milligan et Cooper [84℄. Le 
rit�ere le plus 
onnu est bas�e sur la minimisation dela varian
e intra-
lasse et la maximisation de la varian
e inter-
lasse [97℄. Il est 
onnuque l'utilisation de la varian
e sur 
e type de probl�eme favorise la formation de 
lasseshyper-sph�eriques. Une analyse de donn�ees ne v�eri�ant pas 
ette hypoth�ese impli
ite estdon
 biais�ee. Sur l'exemple de la �gure 5.7, donn�ee dans [100℄, la plupart de 
es m�ethoded�ete
terons vraisemblablement la pr�esen
e de quatre 
lasses dans les donn�ees. Les trois
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lasses les plus denses sont fusionn�ees en une seule. Une m�ethode r�e
ente a �et�e propos�ee parRibert [100℄ qui 
onsiste �a 
ouper la hi�erar
hie �a plusieurs �e
helles, en prenant en 
ompte le
as des 
lasses de densit�es di��erentes. Cette m�ethode 
onsiste �a estimer un 
rit�ere �2=�2 quise fait sur les valeurs de l'histogramme 
al
ul�e sur une hi�erar
hie. Par exemple, il 
al
uleun histogramme �a N intervalles sur une hi�erar
hie donn�ee. La varian
e et la moyenneseront estim�ees sur les N valeurs de l'histogramme (et non pas sur les valeurs des palliersde la hierar
hie). Pour obtenir les valeurs 
ritiques du 
rit�ere, il faut �etablir un abaquef(dimension de l'espa
e, nombre d'�el�ements). Le prin
ipe est de g�en�erer des 
on�gurationsave
 la distribution attendue (ex. gaussienne) ne 
omprenant qu'une seule 
lasse. Dans le
as o�u la dimension de l'espa
e est 
onnue, il faut g�en�erer des bases synth�etiques dans unespa
e de même dimension. Il est en e�et important de prendre en 
ompte 
e param�etre 
arl'interpr�etation d'une hi�erar
hie peut 
hanger en fon
tion de la dimension de l'espa
e derepr�esentation. Cette m�ethode permet de r�esoudre quelques 
as de densit�e variable (voir�gure 5.7), o�u les m�ethodes de 
oupure unique (horizontale) �e
houent. L'in
onv�enientmajeur (d'apr�es l'auteur de 
ette m�ethode) r�eside dans la 
onstitution d'une abaque der�ef�eren
e.Vue la grande variation de l'apparen
e inter-plan des objets suivis �a 
lassi�er, noussommes quasiment 
onvain
us que tous 
es 
rit�eres ne s�ele
tionnerons pas le meilleurniveau de 
oupure de la hi�erar
hie.

Fig. 5.7: Exemple de densit�e variable de 6 agr�egats (
lasses); �e
he
 de la 
oupure uniquede la hi�erar
hie.Nous proposons �a l'utilisateur expert une m�ethode intera
tive et visuelle pour s�ele
t-ionner le nombre de 
lasses des objets suivis. D'abord on �ltre les niveaux de la hi�erar
hiefabriqu�ee qui ont des distan
es de transition (distan
e relative) assez importante (parrapport �a un seuil pr�e-d�e�ni), ensuite l'utilisateur expert 
hoisit un niveau parmi eux, il
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lasses obtenues �a 
e niveau, et en�n il �xe son 
hoix pour un de 
es niveaux.Comme on ne peut pas s'attendre �a un r�esultat parfait le syst�eme pour la 
onstru
tionde la hyper-vid�eo fournit �a l'utilisateur expert des outils intera
tifs qui lui permettent de
orriger les r�esultats de la 
lassi�
ation. Ces outils sont prin
ipalement du type \drag &drop" et permettent de d�epla
er par la souris un objet mal 
lass�e d'une 
lasse �a une autred�ej�a existant ou non. Plus de d�etails sur 
et aspe
t intera
tif dans le 
hapitre 8.5.4 Exp�erimentation5.4.1 La s�equen
e Avengers-2Les exp�erimentations de l'appro
he propos�ee ont �et�e men�ees sur la s�equen
e Avengers-2 du �lm \Chapeau Melon et Bottes de Cuir". En appliquant les outils de segmentation dela vid�eo pr�esent�es au 
hapitre 2, 2749 apparen
es d'objets 
orrespondant �a 29 objets sui-vis ont �et�e lo
alis�ees dans 1938 images. Ces apparen
es d'objets 
orrespondent �a 7 
lassesd'objets di��erentes (
lasses de J. Steed, Li
orne, voiture Ford-I, voiture Ford-II, Purdey,Prêtre et voiture Mer
edes). La �gure 5.8 illustre quelques objets de 
ette s�equen
e. Comme
ette �gure le montre, les objets suivis de Avengers-2 sont mobiles et d'apparen
es intra-et inter-plans tr�es variables. A la di��eren
e ave
 la s�equen
e Avengers-1 
haque objet suivide Avengers-2 poss�ede une trentaine d'apparen
es intra-plan au moins. Ce nombre d'ap-paren
es intra-plan par objet est relativement suÆsant vis-�a-vis de la dimension r�eduite del'espa
e de des
ripteurs. Cette situation des donn�ees permet de tester l'appro
he propos�eedans les meilleurs 
onditions d'estimation et de 
omparaison des param�etres gaussiens. Les
lasses d'apparen
es intra-plan des di��erents objets suivis seront mod�elis�ees par le mêmetype de mod�ele de m�elange gaussien a�n qu'on soit 
apable de les 
omparer.5.4.2 Param�etrage de l'appro
heLa mod�elisation de la variabilit�e intra-plan des objets suivis est une �etape fondamentalede nos appro
hes de 
lassi�
ation. Les deux 
hapitres pr�e
�edents ont �evoqu�e 
ette �etapedu point de vue th�eorique et exp�erimentale. En e�et, des restri
tions sont pos�ees sur lesexp�erimentations pr�esent�ees i
i en vu des r�esultats obtenus auparavant : meilleur espa
ede des
ripteurs et stru
ture optimale du m�elange gaussien.Des
ripteurs de bas niveaux L'adoption des des
ripteurs de 
ouleurs dans nos exp�eri-mentations est un 
hoix d�ej�a dis
ut�e dans la se
tion 3.3. I
i, nous 
al
ulons sur les appa-ren
es des objets suivis les histogrammes RGB, HSV , I, et H. Ces histogrammes sontquanti��es d'abord en 64, 64, 32 et 32 
ellules respe
tivement. Ensuite, une analyse en
omposante prin
ipale est appliqu�ee sur 
haque nuage de des
ripteurs.Donn�ees de 
lassi�
ation Comme nous l'avons mentionn�e auparavant, les donn�ees surlesquelles la 
lassi�
ation hi�erar
hique sera appliqu�ee sont les param�etres gaussiens des
lasses d'apparen
es intra-plan des 29 objets suivis de Avengers-2. Le nombre maximalde 
omposantes gaussiennes d'une loi de m�elange est �x�e �a 3 (MaxNbC = 3), et seul
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Fig. 5.8: Quelques apparen
es d'objets suivis de la s�equen
e vid�eo Avengers-2.



5.4 Exp�erimentation 113le mod�ele gaussien g�en�eral ([�jCj℄) est employ�e. D'une part 
e mod�ele gaussien estimela fronti�ere optimale entre les 
lasses d'apparen
es intra-plan d'un objet suivi, et d'autrepart le risque d'estimation instable est tr�es faible vu le nombre suÆsant d'apparen
esd'objets suivis de la s�equen
e Avengers-2 par rapport �a la dimension r�eduite des espa
esde des
ripteurs (10 pour RGB et HSV , et 5 pour I et H). Aussi, �xer un mod�ele gaussienest logique 
ar le 
al
ul d'une distan
e de Bhatta
haryya par exemple entre deux mod�elesgaussiens de di��erent types n'a pas de sens : par exemple un mod�ele gaussien multivari�e dela famille sph�erique (variables ind�ependantes) et un se
ond de la famille g�en�erale (variablesd�ependantes) ne sont pas 
omparables (voir se
tion 3.6.2.3). Dans 
e 
as le 
rit�ere ICLservira seulement �a 
hoisir le nombre de 
omposantes gaussiennes le mieux adapt�e auxdonn�ees.Dans l'�evaluation de la distan
e de Kullba
k par la pro
�edure de Monte Carlo nousg�en�erons environ 2000 individus simul�es �a partir de 
haque 
omposante gaussienne r�ef�eren
e.Ce nombre est 
hoisi empiriquement mais par 
ontre il est beau
oup plus �elev�e que lataille de l'�e
hantillon utilis�e dans l'estimation des param�etres gaussiens, 
e qui veut direque l'�e
hantillon simul�e 
onduit �a une �evaluation de la distan
e stable. Notons que lesvaleurs de 
ette distan
e varient en fon
tion de la taille des donn�ees simul�ees. En termede 
omplexit�e les deux distan
es implant�ees se 
al
ulent en temps r�eel sur une ma
hineUltraSpar
 256 MHZ mais ave
 un ordre de grandeur di��erent; le 
al
ul de la distan
e deBhatta
haryya est 10 fois plus rapide que 
elui de la distan
e de Kullba
k , 
ar elle estformul�ee dire
tement sur les des
ripteurs et ne poss�ede pas une phase de simulation dedonn�ees.Maintenant, si les distan
es 
al
ul�ees ont des valeurs petites entre les objets de lamême 
lasse s�emantique (distan
es intra-
lasses) et des valeurs grandes entre les objetsdes 
lasses di��erentes (distan
e inter-
lasses) alors on peut s'attendre �a une 
lassi�
ationautomatique parfaite. Sinon, il y aurait 
ertainement des mauvaises 
lassi�
ations. Celapeut s'expliquer 
omme il suit. La distan
e est peut-être mal adapt�ee pour la 
omparaisondes 
omposantes gaussiennes. Ou on est dans le 
as o�u des distan
es inter-
lasses sontplus petites que 
elles intra-
lasses. Ce dernier 
as est dû tr�es probablement �a la grandevarian
e dans l'apparen
e des objets de la même 
lasse s�emantique.La �gure 5.9 illustre la matri
e de distan
e de Kullba
k obtenue durant 
ette exp�eriment-ation pour 9 objets suivis. Parmi 
es 9 objets, 1; 2; 3; 4 et 5 appartiennent �a la 
lasses�emantique \Steed" et le reste appartient �a la 
lasse \Espion". Sur 
ette repr�esentationgraphique on observe que les distan
es intra-
lasses ont des basses fr�equen
es inversementaux distan
es inter-
lasses. Selon 
ette repr�esentation des proximit�es on peut nettement
lassi�er les objets en deux 
lasses di��erentes qui 
orrespondent parfaitement aux deux
lasses s�emantiques.5.4.3 R�esultats et pro
�edure d'�evaluationL'appli
ation de l'algorithme de CAH sur les matri
es de distan
es 
al
ul�ees produitdes hi�erar
hies de 29 niveaux de d�etail; la 
oupure horizontale de la hi�erar
hie �a un 
ertainniveau i g�en�ere (29� i+ 1) groupes d'objets suivis.A un 
ertain niveau de la hi�erar
hie la qualit�e des r�esultats de regroupement est ex-
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Fig. 5.9: Illustration de la matri
e de distan
es de Kullba
k entre 9 objets de la s�equen
eAvengers-2; Les objets 1; 2; 3; 4 et 5 appartiennent �a la 
lasse s�emantique \Steed" et le resteappartient �a la 
lasse \Espion". Cette matri
e de distan
es d�e
rit bien 
ette partition.prim�ee en fon
tion de l'homog�en�eit�e des individus de 
haque 
lasse. Les objets d'une 
lassesont jug�es homog�enes ou non selon la vision humaine.Soit 

% le pour
entage de 
lassi�
ation 
orre
te pour K 
lasses d'un niveau i. L'al-gorithme d'�evaluation propos�e i
i est le suivant :0- Initialiser le nombre des objets 
orre
tement 
lassi��es d�enot�e par 

 �a 0;1- Compter le nombre des �el�ements homog�enes dans 
haque 
lasse k (1 � k � K). Parexemple, la 
lasse num�ero 1 regroupe 5 objets suivis, 4 objets de type-1, 1 objetde type-2 et 0 objets de type-[3:::L℄, ave
 L le nombre 
orre
t de 
lasses d'objetsfabriqu�ees manuellement (L = 7 pour les objets de la s�equen
e Avengers-2). SoitS = (sk`) la matri
e K � L des s
ores obtenues pour les K 
lasses; l'�el�ement sk`repr�esente le nombre des objets de type-` trouv�es dans la 
lasse k.2- Pour k = 1 jusqu'�a K fairea- 
al
uler A = max(sk`)1�`�L; soit j le num�ero du 
olonne de l'�el�ement A dansla matri
e S
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al
uler B = max(sij)k�i�K ;
- Si A � B alors 

 = 

+A;a�e
ter les �el�ements sij ave
 (k + 1) � i � K �a z�ero; (
ette op�eration asso
ieun label unique \type-`" �a la 
lasse k);d- Sinon, a�e
ter l'�el�ement sk` �a z�ero, et r�ep�eter l'�etape a.3- 

% = 

=n� 100, o�u n d�esigne le nombre total des objets 
lassi��es.Cet algorithme est utilis�e pour �evaluer les r�esultats obtenus au niveau 22 des hi�erar
hiesdes di��erents des
ripteurs de bas niveaux de 
ette exp�erimentation. Ce niveau est 
hoisi
ar en r�ealit�e tous les objets suivis de la s�equen
e Avengers-2 
orrespondent �a 7 
lassess�emantiques di��erentes, 
omme nous l'avons d�ej�a mentionn�e dans 
e 
hapitre.Le tableau 5.1 r�esume les r�esultats de test. Le meilleur pour
entage de 
lassi�
ation
orre
te est de 79:31%. Les �gures 5.10 et 5.11 illustrent les 7 
lasses d'objets trouv�ees au-tomatiquement lorsque les param�etres gaussiens sont estim�es dans l'espa
e de des
ripteursRGB, la distan
e de Kullba
k est 
al
ul�ee et le 
rit�ere de saut maximum est employ�e Cesr�esultats ave
 les s�equen
es vid�eo 
ompl�etes sont disponible sur le Web �a l'adresse suivante :http://www.inrialpes.fr/movi/people/Hammoud/unsupervisedClassi�
ation.htmEspa
e 

%de d dE Distan
e Crit�ere du sautdes
ripteurs minimum maximum moyennehRGB 64 10 Æb 44.83 62.07 62.07hRGB 64 10 Æk 55.17 79.31 68.97hI 32 5 Æb 44.83 65.52 58.62hI 32 5 Æk 48.28 68.97 58.62hHSV 64 10 Æb 44.83 65.52 68.97hHSV 64 10 Æk 51.72 68.97 58.62hHue 32 5 Æb 55.17 55.17 58.62hHue 32 5 Æk 58.62 62.07 58.62Tab. 5.1: Les pour
entages de 
lassi�
ation 
orre
te des d'objets suivis de la s�equen
eAvengers-2, dans le 
as o�u la variabilit�e intra-plan des objets suivis est mod�elis�ee par desdensit�es de m�elanges gaussiens dont le nombre maximal de 
omposantes permis est 3.5.4.4 Analyse 
omparative et dis
ussionLa 
lassi�
ation automatique de donn�ees est une tâ
he diÆ
ile en g�en�eral. De plus, lors-qu'il s'agit de 
lassi�er des densit�es de m�elange gaussien qui repr�esentent des objets suivisnon-rigides et d'apparen
es trop variable dans les s
�enes, on n'attend pas une 
onstru
tionautomatique des 
lasses enti�erement parfaite. Les tests sur la base r�eelle d'objets suivis
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"Classe J. Steed"

"Classe Pretre "

"Classe Purdey "

"Classe ’la Licorne’ "

Fig. 5.10: Les groupes d'objets suivis de la s�equen
e Avengers-2 fabriqu�ees automatique-ment. La suite de 
es r�esultats est illustr�ee par la �gure 5.11. Une seule apparen
e parobjet suivi est illustr�ee i
i; les 2745 apparen
es de 
es objets suivis sont disponibles sur leweb �a l'adresse mentionn�ee auparavant. Le pour
entage de 
lassi�
ation 
orre
t obtenu est�egal �a 79:31%.
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"Classe Ford-I"

"Classe Ford-II"

"Classe Mercedes"

Fig. 5.11: Suite de la �gure 5.10
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Fig. 5.12: Illustration du pour
entage de bonne 
lassi�
ation des objets suivis par rapportau nombre de 
lasses dans la hi�erar
hie, dans le 
as o�u le 
rit�ere du saut maximum etla distan
e de Kullba
k sont employ�es, et les param�etres gaussiens sont estim�es dans lesespa
es de des
ripteurs RGB et HSV.de la s�equen
e vid�eo Avengers-2 donnent un pour
entage de bonne 
lassi�
ation de 80%environ; 
e qui revient �a une 
lassi�
ation 
orre
te de 23 objets suivis parmi les 29 dela s�equen
e. On peut remarquer que les 6 objets mal 
lass�es sont partag�es dans les deuxderni�eres 
lasses Ford-I et Ford-II souvent nomm�ees 
lasses poubelles en 
lassi�
ation au-tomatique. Une 
lasse poubelle est le fait d'une 
oupure de la hi�erar
hie �a une �e
helleunique; elle regroupe g�en�eralement des �el�ements non-homog�enes for
�es �a être ensemble.Une 
oupure unique de la hi�erar
hie �a un niveau plus bas que 22 ou bien une 
oupure �aplusieurs �e
helles permet probablement de garder les 5 premi�eres 
lasses et de 
ouper lesdeux derni�eres 
lasses en quatre sous-
lasses plus homog�enes. Dans 
e 
as, une surestima-tion du nombre de 
lasses d'objets est e�e
tu�ee mais par 
ontre le 
ontenu des 
lasses estplus homog�ene. La �gure 5.12 illustre le pour
entage de bonne 
lassi�
ation par rapportaux nombres de 
lasses. On peut voir que lorsque le nombre de 
lasse est double du vrainombre, un pour
entage de 95% de bonne 
lassi�
ation est r�ealis�e. Pratiquement, le pour-
entage obtenu n'a pas atteint le 100%. Cela est expliqu�e par le fait que 
ertains objetsmal 
lassi��es sont 
ertainement regroup�es au d�ebut de la 
lassi�
ation hi�erar
hique as
en-dante. Malgr�e 
es 
as in�evitables la 
onstru
tion des 
lasses �a des niveaux pr�ed�e
esseurs de22 am�eliore 
onsid�erablement le pour
entage de 
lassi�
ation 
orre
te. La g�en�eralisationde 
ette te
hnique \fournir �a l'utilisateur le double du nombre de 
lasses d'objets quiexistent en r�ealit�e" permet de simpli�er 
onsid�erablement le 
oût d'intera
tion manuelle
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tu�ee par l'auteur de la vid�eo hyperli�ee qui 
orrigera les r�esultats de 
lassi�
ation. Ils'agit d'�editer par exemple 2m 
lasses au lieu de n�m 
lasses, si on suppose qu'il s'agitde 
lassi�er m objets suivis qui apparaissent n fois dans la s�equen
e vid�eo trait�ee.Le 
hoix intera
tif du nombre de 
lasses ou du niveau de 
oupure de la hi�erar
hie sefait par l'auteur de la vid�eo hyperli�ee, soit dire
tement par pr�e
ision du nombre d�esir�e,soit par s�ele
tion d'un point de 
ourbure sur la 
ourbe des indi
es hi�erar
hiques (distan
eminimale entre groupes) aux it�erations du CAH. La �gure 5.13 illustre la 
ourbe des indi
eshi�erar
hiques par rapport au nombre de 
lasses, dans le 
as o�u le 
rit�ere du saut maximumest employ�e, et les param�etres sont gaussiens estim�es dans les espa
es de des
ripteurs RGBet HSV. En �ltrant les points de 
ourbures les plus signi�
atifs pour 
es 
ourbes (parexemple 9, 7, et
), la tâ
he devient plus simple �a l'utilisateur pour prendre sa d�e
ision.Dans le syst�eme d�evelopp�e pour 
e travail, l'utilisateur pourra visualiser les 
lasses d'objets�a un niveau d�esir�e de la hi�erar
hie, ensuite servir des outils de 
orre
tion manuelle der�esultats obtenus (voir se
tion 5.3.3.4).
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Fig. 5.13: Illustration de l'indi
e de la hi�erar
hie (distan
e minimale entre groupes) parrapport au nombre de 
lasses, dans le 
as o�u le 
rit�ere du saut maximum est employ�e, etles param�etres sont gaussiens estim�es dans les espa
es de des
ripteurs RGB et HSV.Comme nous avons mentionn�e dans la se
tion 5.3.3.3, un probl�eme du 
hoix de ladistan
e entre groupes se pr�esente �a l'appli
ation de la 
lassi�
ation hi�erar
hique. Lesexp�erien
es 
i-dessus montrent que le 
rit�ere de saut maximum fournit les meilleurs r�esultats.Par 
ontre, les mauvais r�esultats sont obtenus quand le 
rit�ere de saut minimum est em-ploy�e. Un peu de 
hevau
hement entre les groupes non homog�enes �a une it�eration i duCAH 
onduit �a un fusionnement par le 
rit�ere de saut minimum lors de la pro
haine
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ontre, le 
rit�ere du saut maximum retarde 
e fusionnement le plus possible.Le 
rit�ere de la distan
e moyenne un est 
ompromis entre les deux sauts minimum etmaximum et devra fournir des r�esultats meilleurs que les deux, mais exp�erimentalement
e
i n'est pas v�eri��e. Une augmentation des pour
entages de bonne 
lassi�
ation allant de10% jusqu'�a 20% est obtenue par l'adoption du 
rit�ere du saut maximum.La distan
e entre deux objets suivis est 
onsid�er�ee 
omme la distan
e minimale entreleurs 
lasses d'apparen
es intra-plan. Deux distan
es de Kullba
k et de Bhatta
haryyaont �et�e 
al
ul�ees entre 
es 
lasses d'apparen
es; 
haque 
lasse d'apparen
es est mod�elis�eepar une gaussienne. Ainsi, les tests montrent que la distan
e de Kullba
k fournit toujoursdes r�esultats de 
lassi�
ation meilleurs que la distan
e de Bhatta
haryya , allant de 3%jusqu'�a 17%.Mieux mod�eliser la variabilit�e intra-plan des objets suivis induit une meilleure 
lassi�-
ation. Cette r�egle est aussi valid�ee dans la 
lassi�
ation automatique quand la mod�elisationest e�e
tu�ee dans les espa
es de des
ripteurs RGB et I. Le tableau 5.2 r�esume les r�esultatsde la 
lassi�
ation automatique lorsque la variabilit�e des objets suivis est mod�elis�ee parune seule gaussienne. La 
omparaison de 
es r�esultats ave
 les pr�e
�edents (tableau 5.1)prouve une am�elioration de 10% �a 16% quand le m�elange gaussien est adapt�e dans lesespa
es RGB et I. Par 
ontre, les r�esultats sont presque similaires pour les autres espa
esde des
ripteurs. Cette derni�ere situation reste pour nous inexpliqu�ees.Espa
e 

%de d dE Distan
e Crit�ere du sautdes
ripteurs minimum maximum moyennehRGB 64 10 dB 44.83 55.17 55.17hRGB 64 10 dK 44.83 62.07 62.07hI 32 5 dB 48.28 55.17 55.17hI 32 5 dK 41.38 55.17 51.72hHSV 64 10 dB 51.72 62.07 65.52hHSV 64 10 dK 51.72 62.07 62.07hHue 32 5 dB 51.72 58.02 62.07hHue 32 5 dK 55.17 62.07 62.07Tab. 5.2: Les pour
entages de 
lassi�
ation 
orre
te des d'objets suivis de la s�equen
eAvengers-2, dans le 
as o�u la distribution de 
haque objet suivi est mod�elis�ee par uneseule 
omposante gaussienne.5.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre nous avons d�e
rit une appro
he de 
lassi�
ation automatique desobjets suivis. Le but d'une telle appro
he est d'aider au maximum l'auteur de la vid�eohyperli�ee �a 
onstruire la stru
ture de \groupes d'objets". Dans 
ette appro
he la 
lassi�
a-
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lusion 121tion as
endante hi�erar
hique est employ�ee pour fabriquer des partitions imbriqu�ees. D'unpoint de vue te
hnique le 
hoix de 
ette m�ethode est motiv�e par le fait que les 
lassesd'objets fabriqu�ees peuvent être examin�ees par l'auteur de la vid�eo hyperli�ee �a di��erentsniveaux sans au
un 
oût de 
al
ul.I
i, les donn�ees �a 
lassi�er ne sont pas des des
ripteurs 
lassiques mais des densit�es dem�elanges gaussiens. Les 
lasses d'apparen
es intra-plan de 
haque objet suivi sont d'abordre
her
h�ees dans les espa
es de des
ripteurs de 
ouleurs. Ensuite, les distan
es de Kullba
ket de Bhatta
haryya sont 
al
ul�ees lo
alement.Les exp�erimentations ont �et�e men�ees sur la s�equen
e vid�eo Avengers-2 dont le 
ontenuest tr�es 
omplexe en termes de variation de l'apparen
e intra- et inter-plan des objets suivis.Sur une telle base d'objets bruit�es et pour un pro
essus de 
lassi�
ation automatique lesr�esultats obtenus sont vraiment int�eressants. Un pour
entage de bonne 
lassi�
ation de80% est atteint. Ces r�esultats sont jug�es a

eptables pour une initialisation qui seraitreprise par l'auteur de la vid�eo hyperli�ee. Le 
hoix du nombre de 
lasses est e�e
tu�epar l'utilisateur d'une mani�ere intera
tive. Aussi, des outils intera
tifs sont fournis parle syst�eme d�evelopp�e pour 
e travail a�n de permettre une �edition des r�esultats. Cesexp�erimentations permettent de sugg�erer de pro
�eder ainsi :{ Mod�eliser la variabilit�e intra-plan des objets suivis par un m�elange gaussien;{ Utiliser la distan
e de Kullba
k qui est mieux adapt�ee que 
elle de Bhatta
haryya �ala 
omparaison des densit�es gaussiennes;{ Employer la distan
e de \saut maximum" dans l'appli
ation de la 
lassi�
ation as-
endante hi�erar
hique.Les donn�ees 
lassi��ees i
i sont tr�es bruit�ees. On ne peut don
 pas s'attendre �a une 
las-si�
ation automatique parfaite. Une appro
he de \relevan
e feedba
k" adopt�ee lors de la
onstru
tion de la hi�erar
hie des 
lasses d'objets, surtout les premiers niveaux, permettraitvraisemblablement d'am�eliorer la qualit�e de la 
lassi�
ation.
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Chapitre 6Extra
tion des apparen
es-
l�esJe m'autoriserai des temps de pause.
L e niveau le plus �el�ementaire dans la stru
ture hi�erar
hique d'un �lm vid�eo, illustr�ee dansla �gure 2.1, est 
elui des images-
l�es. Visuellement quelques images �xes 
hoisies �adi��erents instants de l'axe temporel, nomm�ees \images-
l�es", peuvent d�e
rire suÆsammentle 
ontenu (ou l'histoire) du plan vid�eo. Lorsque des objets sont suivis dans les plans alorson introduit le niveau des apparen
es-
l�es .Dans 
e 
hapitre nous nous int�eressons au probl�eme de l'extra
tion automatique desapparen
es-
l�es d'un objet suivi. Notons qu'une relation forte existe entre apparen
e 
l�eet image 
l�e mais sans g�en�eralisation; par exemple le 
as d'une s
�ene ave
 un 
hangementdu fond (plusieurs images-
l�es) et sans variation des apparen
es des objets (une seuleapparen
e 
l�e).La s�ele
tion des images-
l�es est un probl�eme ren
ontr�e dans di��erents domaines d'ap-pli
ations : pr�esentation, indexation, 
odage et transmission de la vid�eo. Quelles sont lesimages les plus informatives �a pr�esenter �a l'utilisateur de la vid�eo stru
tur�ee? a�n de luipermettre une visualisation rapide du 
ontenu de plan (les images-
l�es pointent sur lesplans 
orrespondants dans la vid�eo, un 
li
 sur une image 
l�e permet par exemple de jouerle plan 
orrespondant; idem pour la mosa��que d'objets [56℄), et/ou une vue globale du
ontenu du �lm (balade dans la mosa��que de plans, voir �gure 4.1 par exemple), tout enprenant en 
ompte la 
apa
it�e limit�ee des �e
rans d'ordinateurs et le nombre importantde plans d'un �lm vid�eo (500 � 3000 plans). En 
e qui 
on
erne l'indexation de la vid�eopar le 
ontenu, la similitude entre les plans d'une vid�eo se fait souvent sur la base desimages 
l�es o�u l'image m�ediane (ou de d�ebut/�n) du plan est 
onsid�er�ee 
omme imagerepr�esentative [8℄ [92℄ [130℄ [53℄. Cependant, 
e 
hoix simpli�
ateur 
onduit �a des taux debons appariements des plans (ou objets) tr�es faibles [57℄ pour les raisons que nous avonsdis
ut�ee dans le 
hapitre 4.Un r�esum�e de l'appro
he de s�ele
tion des images- apparen
es-
l�es que nous avons pro-pos�ee est d�e
rit dans la se
tion suivante. Cette appro
he est exp�eriment�ee sur plusieurs
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tion des apparen
es-
l�esobjets suivis du �lm \Avengers" et sa mise en oeuvre dans l'appli
ation de la vid�eo inter-a
tive est seulement exploit�ee pour un obje
tif de pr�esentation (browsing) intelligente del'hyper vid�eo.6.1 R�esum�e de \A Probabilisti
 Framework of Sele
ting Ef-fe
tive Key-Frames for Video Browsing and Indexing"- RISA`2000Cet arti
le, publi�e �a RISA`2000, 
on
erne la s�el�e
tion des apparen
es intra-plan 
l�esdes objets suivis par une m�ethode de 
lassi�
ation non-supervis�ee. Les outils de segmenta-tion en plan et de suivi d'objets sont pr�esent�es dans le 
hapitre 2. L'id�ee de base de 
etteappro
he 
onsiste dans un premier temps �a regrouper les apparen
es d'un objet suivi quisont pro
hes dans l'espa
e de des
ripteurs de bas niveau en des 
lasses homog�enes. Pour
e fait le m�elange gaussien est employ�e 
omme une m�ethode de 
lassi�
ation automatique.Cette te
hnique ainsi que le traitement des donn�ees exp�erimentales ont �et�e pr�esent�es engrand d�etail dans le 
hapitre 3. Dans un se
ond temps, un algorithme adaptatif permet des�ele
tionner les apparen
es-
l�es des 
lasses d'apparen
es retenues dans la premi�ere �etape.D'abord l'apparen
e m�ediane de 
haque 
lasse d'apparen
es est s�ele
tionn�ee. Ensuite unephase de test de la 
ompa
it�e des 
lasses d'apparen
es �a l'aide de la distan
e de Mahala-nobis permet d'�etendre le nombre des apparen
es-
l�es par 
lasse, et une derni�ere phase dev�eri�
ation temporelle 
onsiste �a garder le nombre minimal des apparen
es-
l�es de l'objetsuivi et qui soient suÆsamment s�epar�es dans le temps. Une des
ription plus d�etaill�ee de
et algorithme est pr�esent�ee dans les pages suivantes.



A Probabilisti
 Framework of Sele
ting E�e
tiveKey-Frames for Video Browsing and IndexingRiad Hammoud and Roger MohrInternational workshop on Real-Time Image Sequen
e Analysis, pages 79-88August 2000Abstra
t: To represent e�e
tively the video 
ontent, for browsing, indexing and video skim-ming, the most 
hara
teristi
 frames (
alled key-frames) should be extra
ted from given shots.This paper, brie
y reviews and evaluates the existing approa
hes of key-frames extra
tion; andthen introdu
es a framework of sele
ting e�e
tive key-frames using an unsupervised 
lusteringmethod. The mixture of Gaussians is used to model the temporal variation of the feature ve
torsof all frames in the shot. As a result, the feature-based representation of the shot is partitionedinto several 
lusters. From ea
h obtained 
luster, �rstly the 
losest frame to the median of itsframes is sele
ted as a referen
e key-frame. Then depending on the variation in time and appear-an
e of the 
luster 
ontent against the referen
e key-frame multiple frames 
an be extra
ted torepresent e�e
tively the 
luster. The number of 
lusters is determined automati
ally by the BayesInformation Criterion. Experimental results on tra
ked obje
ts in a real-world video stream arepresented whi
h illustrate the performan
e of the proposed te
hnique.1 Introdu
tion and motivationAs the amount of video data grows rapidly, the ability to manipulate it eÆ
iently be
omesof greater importan
e, for the purpose of sele
tion of appropriate elements of information[6℄. The sele
tion or extra
tion of limited and meaningful informations is a way to resolve aset of 
hallenging problems for re
ently emerging multimedia appli
ations: video browsingand navigation, 
ontent-based indexing, video summarization and trailers, storage andtransmission bandwidth of digitized video information [14℄ [9℄.The a

ess to video is still a hard task due to video's length and unstru
tured format.Video abstra
tion and summarization te
hniques are needed to solve this diÆ
ulty. Shotboundary dete
tion and key-frame extra
tion are two bases for abstra
tion and summa-rization te
hniques [15℄ [1℄ [11℄.A shot is de�ned as an unbroken sequen
e of frames re
orded from a single 
amera,whi
h forms the building blo
k of a video. The purpose of shot boundary dete
tion isto segment the video stream into multiple shots. There exist many already e�e
tive shotboundary te
hniques [2℄.Beyond the shot level an abstra
tion level 
ould be 
onstru
ted by mapping the entireshot to a small number of representative frames, 
alled key-frames [14℄. Indeed, an indexmay be 
onstru
ted from key-frames, and retrieval may be dire
ted at key-frames, whi
h
an subsequently be displayed for browsing purposes.This paper fo
uses on the key-frame extra
tion te
hniques. There exist many di�erentapproa
hes to extra
t key-frames [14℄ [15℄ [1℄. However, they 
an not e�e
tively 
apturethe major visual 
ontent, and/or are not friendly-user where a set of parameters must beadjusted by the user, and/or also are 
omputationally expensive.125



In this paper, a new strategy to extra
t the most 
hara
teristi
 key-frames is proposed.The main idea is to 
luster similar or redundant views within the shot together. The
lusters are approximated by a mixture of Gaussians using the standard Expe
tation-Maximization (EM) algorithm [4℄. Here, the estimation is performed in the 
olor histogramfeature spa
e. The Bayes Information Criterion [12℄ is used to 
hose the appropriatenumber of 
lusters (i.e. the number of key-frames) for ea
h shot di�erently, dependingon its 
omplexity. From ea
h obtained 
luster, �rstly the 
losest frame to the median ofits frames is sele
ted as a referen
e key-frame. Then depending on the variation in timeand appearan
e of the 
luster 
ontent against the referen
e key-frame multiple frames 
anbe extra
ted to represent e�e
tively the 
luster. A temporal �lter is applied on the setof all sele
ted key-frames in order to eliminate the overlapping 
ase between 
onstru
ted
lusters of frames. Using the proposed framework only suÆ
ient separated frames in timeand appearan
e are kept. The sele
tion of key-frames is fully automati
, no parametersto be adjusted by the user.The organization of this paper is as follows. Se
tions 2 and 3 review and evaluaterespe
tively some relevant approa
hes to the present work. Se
tion 4.1 details the 
luster-ing strategy and se
tion 4.2 des
ribes the algorithm to extra
t key-frames. In this workthe key-frames are extra
ted for only browsing purposes sin
e key-frames summarize the
ontent of a shot [9℄. In se
tion 5 experimental results on di�erent tra
ked obje
ts in areal-world video sequen
e are presented. The video sequen
e has been already segmentedinto shots [3℄ and moving obje
ts are lo
alized and tra
ked in shots [5℄. These experi-ments demonstrate the performan
e of the proposed te
hnique. A short dis
ussion and
on
luding remarks are given in se
tions 5.2 and 6 respe
tively.2 Related workMany resear
h e�ort have been given in the area of key frame extra
tion [14℄ [15℄ [1℄ [13℄.They 
ould be regrouped in three following 
ategories.1. Shot boundary based approa
h. O'
onnor et al. use either of the �rst, the middleor the last frame of the shot as the shot's key frames [11℄.2. Motion analysis based approa
h. Wolf proposes a motion based approa
h to key-frame extra
tion [13℄. He �rst 
omputes the opti
al 
ow for ea
h frame and then
omputes a simple motion metri
 based on the opti
al 
ow. Finally he analyzes themetri
 as a fun
tion of time to sele
t key-frames at the lo
al minima of motion.3. Visual 
ontent based approa
h.� Zhang et al. propose to use 
olor and motion features independently to extra
tkey frames [14℄. The similarity between the 
urrent frame and the last key-frame is identi�ed in ea
h feature spa
e by a thresholding te
hnique.� Motivated by the same observation as Wolf's and Zhang Avrithis et al. 
ombinethe 
olor and motion features in a fuzzy feature ve
tor [1℄. The traje
tory of126



feature ve
tors of all frames of a given shot is analyzed �rstly. Then the key-frames are sele
ted on the 
urve points: the lo
al minima and maxima of themagnitude of the se
ond derivative on the initial traje
tory, in the dis
rete 
ase.� Zhuang et al. propose an adaptive key frame extra
tion using a linear 
luster-ing te
hnique to regroup similar frames together [15℄. The similarity betweenimages of the same shot is 
omputed in the 128-dimensional Hue-Saturation
olor histogram spa
e. Based on a prede�ned threshold of similarity for ea
hvideo sequen
e, the number of 
lusters is determined. After that, an arbitrarypoint of ea
h 
luster is sele
ted as a key-frame. Only 
lusters of proportionsgreater than a prede�ned threshold are represented.3 Evaluation of existing te
hniquesThe approa
h of O'
onnor is the easy way to extra
t key frames. However, it does not
apture the visual 
ontent of the video shot. The methods of Avrithis and Wolf giveinteresting results. However they are 
omputationally expensive due to their analysis ofmotion, and their underlying assumption of lo
al minima does not work very well in the
ase of 
onstant variation of the feature ve
tors. The methods of Zhuang and Zhang arerelatively fast. However, they are very sensible to the 
hoi
e of the threshold of similarity.As a result, the number of sele
ted key-frames is very variable. The adjustment of thethreshold parameter represents a 
hallenging problem for the user of these methods.Next se
tion details the theoreti
 part of the proposed framework to automati
allysele
t the e�e
tive key-frames for a given shot. Our approa
h uses an unsupervised 
lus-tering algorithm to group similar frames within a shot together. The Gaussian mixturedensity is used to model the temporal variation of 
olor histograms in the RGB 
olorspa
e. In order to sele
t automati
ally the number of appropriate 
omponents (
lusters)the Bayes Information 
riterion is performed.4 Probabilisti
 framework for shot abstra
tionAssume that temporal video segmentation into shots was already performed. Then, ea
hframe within a shot a is 
hara
terized by a ve
tor of measurements 
alled feature. Ea
hfeature is represented by a single point or individual in the d-dimensional feature spa
e,where its 
oordinates are the values of the feature ve
tor.Now, for a given shot of n frames (or a tra
ked obje
t of n o

urren
es), n pointsin the d-dimensional spa
e des
ribe the temporal variation (traje
tory) of its 
ontents.For example, �gure 1 illustrates the temporal variation of the tra
ked \Ford Car" withina video shot of 66 frames. Some images of this shot are depi
ted in �gure 3. Ea
hpoint represents a RGB histogram 
omputed on an o

urren
e of the tra
ked 
ar in theshot. The 64-dimensional spa
e of this data was already redu
ed performing the Prin
ipalComponents Analysis (PCA). In the 
urrent framework the method of [5℄ was used totra
k non-rigid obje
ts. 127



In the following both 
lustering strategy to 
lassify similar frames together, and key-frames extra
tion algorithm to realize the abstra
tion level are des
ribed.
22 White car

9 White car

54 White car

32 White car

65 White car

Var 1

Var 3

Var 2

Figure 1: Illustration of the 
ontent-based variation of the tra
ked \Ford Car" within theshot of �gure 3, in the 3-prin
ipal 
omponents of the RGB histogram spa
e. Some labelsof points are shown (e.g the 
orresponding number of frames).4.1 Clustering by Gaussian mixture densitiesAgain, assume that a video shot 
onsisting of n images has been sele
ted. Let us denote byyi the feature ve
tor of dimension d that 
hara
terizes the ith frame, and by Y = fyi; i =1:::ng the set of feature ve
tors 
olle
ted for all frames of the shot. The distribution of Y ismodeled as a joint probability density fun
tion, f(y j Y; �) where � is the set of parametersfor the model f . We assume that f 
an be approximated as a J -
omponent mixture ofGaussians [10℄: f(yj�) = JXj=1 pj'(yj�) (1)where the pj's are the mixing proportions and ' is a density fun
tion parameterizedby the 
enter and the 
ovarian
e matrix, � = (�;�). In the following, we denote �j =(pj ; �j;�j), for j = 1; : : : ; J the parameters to be estimated.128



Ea
h 
luster approximated by a Gaussian 
omponent of the mixture groups a set ofsimilar points (i.e. similar frames) in the feature spa
e. Thus a transition from oneGaussian 
omponent to another indi
ates a signi�
ant temporal variation within the shot.Parameters Estimation. Gaussian mixture density estimation is performed ina semi-parametri
 way so that the number of 
omponents s
ales with the 
omplexity ofthe data and not with the size of the data set. The density estimation pro
edure is amissing data estimation problem to whi
h the EM algorithm [4℄ 
an be applied. Thetype of Gaussian mixture model to be used (see next paragraph) has to be �xed andalso the number of 
omponents in the mixture. If the number of 
omponents is one theestimation pro
edure is a standard 
omputation (step M), otherwise the expe
tation (E)and maximization (M) steps are exe
uted alternately until the log-likelihood of � stabilizesor the maximum number of iterations is rea
hed.Let y = �yi; 1 � i � n and yi 2 IRd	 be the observed sample from the mixture distri-bution f(yj�). We assume that the 
omponent from whi
h ea
h yi arises is unknown, sothat the missing data are the labels 
i (i = 1; : : : ; n). We have 
i = j if and only if j is themixture 
omponent from whi
h yi arises. Let 
 = (
1; : : : ; 
n) denote the missing data,
 2 Bn, where B = f1; : : : ; Jg. The 
omplete sample is x = (x1; : : : ; xn) with xi = (yi; 
i).The 
omplete log-likelihood isL(�;x) = nXi=1 log8<: JXj=1 pj'(xij�j ;�j)9=; : (2)The EM algorithm at iteration \m" is summarized as follow :Step-E : For i = 1; : : : ; n and j = 1; : : : ; J 
ompute the 
onditional probability,given y, that yi arises from the mixture 
omponent with density '(:j�mj ;�mj ) and mixingproportion pmj tij(�m) = pmj '(xi; �mj ;�mj )JX̀=1pm̀'(xij�m̀;�m̀) : (3)Step-M : Maximize the log-likelihood 
onditionally on tmij . Indeed, in the 
ase of ageneral Gaussian model we get for �m+1pm+1j = 1n nXi=1 tij(�m) ; �m+1j = nXi=1tij(�m) yinXi=1tij(�m)�m+1j = nXi=1tij(�m)(yi � �m+1j )(yi � �m+1j )TnXi=1tij(�m) : (4)
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At ea
h iteration, the following properties hold: For i = 1; : : : ; nJXj=1 tij(�m) = 1 and JXj=1 pmj = 1: (5)More details on the EM algorithm 
ould be found in [4℄. Initialization of the 
lustersis done randomly. In order to limit dependen
e on the initial position, the algorithm isrun several times (10 times in our experiments) and the best solution is kept.Gaussian models. Gaussian mixtures are suÆ
iently general to model arbitrarily
omplex, non-linear distribution a

urately given enough data [4℄. When the data islimited, i.e. the number of frames of a shot is small, the method should be 
onstrainedto provide better 
onditioning for the estimation. For these reasons and in order to makethe method fast some 
onstraints are added on the 
ovarian
e parameter. In a previouswork we have des
ribed these Gaussian models and their appli
ation [8℄. These modelsare basi
ally introdu
ed in [4℄.Choosing models and mixture 
omponents' number. To avoid a hand-pi
kednumber of Gaussians in the mixture, i.e. the number of 
lusters and then the number ofkey-frames to be sele
ted, the Bayes Information Criterion (BIC) [12℄ is used to determinethe best probability density representation (appropriate Gaussian model and number of
omponents). It is an approa
h based on a measure that determines the best balan
ebetween the number of parameters used and the performan
e a
hieved in 
lassi�
ation. Itminimizes the following 
riterion:BIC(M) = �2LM +QM ln(n) (6)where LM is the maximized log-likelihood of the Gaussian model M and QM is itsnumber of free parameters.4.2 Key-frames extra
tionA few images 
alled \key-frames" 
an summarize the visual 
ontent of a video shot. Byde�nition, a key-frame is an existing frame within the shot whi
h represents a set ofredundant similar frames (or views of obje
ts). In addition, two key frames should bevisually di�erent.This se
tion details the extra
tion of key-frames algorithm for a given shot. As aresult of the �rst part of the approa
h, a set of 
lusters are identi�ed. Ea
h 
luster is
hara
terized by its 
enter (mass of the distribution), its 
ovarian
e matrix (dispersionaround the 
enter) and the number of individuals belong to it.The algorithm to extra
t key-frames from a given shot is of two stages:� Perform the following pro
edure on ea
h 
luster Ck with k = 1::K and K denotethe number of 
onstru
ted 
lusters of frames.1- Compute the median frame, F km, for the set of frames �F ki ; i = 1::nk	 belongto the 
luster Ck, nk represents the proportion of 
luster Ck.130



Figure 2: Key frames browsing interfa
e2- Sele
t as a referen
e key-frame, F kr , the 
losest frame to F km.3- For ea
h frame, F ki , belongs to Ck, 
he
k (a) if the temporal distan
e betweenit and the referen
e frames is greater than a prede�ned temporal threshold. Ifthis 
ondition is veri�ed then 
he
k (b) if the similarity distan
e between it andthe referen
e frames is greater than a prede�ned similarity threshold. If thesetwo 
onditions are veri�ed add this frame F ki to the set of referen
e key-frames.The Mahalanobis distan
e, dM (F ki ; F kr ) = (F ki � F kr )��1k (F ki � F kr )t, is usedhere to 
ompute the similarity between feature ve
tors of two frames.� Merge the set of referen
e key-frames obtained for all 
lusters of a shot. From thisset of frames keep only the key-frames whi
h verify the two 
onditions (a) and (b)listed on the above pro
edure.5 Implementations and experimental resultsIn our proje
t for building and browsing intera
tive video [9℄ [7℄, a video sequen
e is seg-mented into shots �rst, using the method of [3℄, and then moving obje
ts are lo
alized andtra
ked in ea
h shot separately. The method of [5℄ was used to tra
k obje
ts. As men-tioned previously we extra
t the key-frames here for a browsing purposes. The browsing ofkey-frames allows a fast visualization of the 
ontent of the shot (see �gure 2 for example).In the 
urrent experiments ea
h o

urren
e of a tra
ked obje
t is 
hara
terized by ahistogram 
omputed in the RGB 
olor spa
e. The histogram approa
h is well known asan attra
tive method for image retrieval be
ause of its simpli
ity, speed and robustness.The RGB spa
e is quantized into 64 
olors. Then, the Prin
ipal Component Analysis wasapplied on the entire set of ve
tor features in order to redu
e their dimensionality. Only 10131



#405 #410 #415 #420
#425 #430 #435 #440
#445 #450 #455 #460
Figure 3: Subset of views of the \Ford Car" sequen
e of 66 frames.eigenve
tors are kept 
orresponding to the 10 largest eigenvalues. Thus, in this new spa
ethe 
lustering strategy was applied. This makes the method more a

urate and speed.5.1 ResultsExperiments are 
ondu
ted on the MPEG \Avengers" TV movie of \Institut National del'Audiovisuel en Fran
e" (INA). The extra
tion of key-frames is performed separately onea
h tra
ked obje
t within a shot. During the estimation pro
ess, the maximum number ofpermitted Gaussian 
omponents, K, depends on the number of frames in the shot. Usingthe BIC 
riterion, the appropriate number of 
luster (2 [1::K℄) is 
hosen automati
ally i.ethe the number of sele
ted key-frames. The size of the temporal window was �xed to 20frames whi
h is reasonable to separate two key-frames in time.#412 #435 #462

Figure 4: Key-frame results for the \Ford Car" sequen
e132



To evaluate the e�e
tiveness and a

ura
y of the proposed key-frame extra
tion te
h-nique, we illustrate in this paper the result on two di�erent tra
ked obje
ts of the database.The \Ford Car" and \la Li
orne" sequen
es, 
onsisting of 66 and 100 frames are illustratedin �gures 3 and 5 respe
tively. One every 5 frames is depi
ted. The results of the proposedapproa
h are presented in �gures 4 and 6.#7119 #7125 #7130 #7135 #7140
#7145 #7150 #7155 #7160 #7165
#7170 #7175 #7180 #7185 #7190
#7200 #7205 #7210 #7215 #7218

Figure 5: Subset of views of the \la Li
orne" sequen
e of 100 frames.5.2 Dis
ussionFor ea
h experimented shot, it 
an be seen that the sele
ted key-frames provide suÆ
ientvisualization of the total frames of the shot. They are 
learly representative of the di�erentviews of tra
ked obje
ts whi
h are 
ontinuously 
hanging with time.The 
losest work to our approa
h is the work of [15℄. Zhuang et al. use a linear
lustering algorithm with a prede�ned threshold to determine the number of 
lusters.Then, they represent ea
h formed 
luster of frames by an arbitrary one. The te
hniquepresented here uses the EM algorithm whi
h is more adequate to �nd the partition of133



#7145 #7187 #7214
Figure 6: Key-frame results for the \la Li
orne" sequen
ea 
omplex distribution where the number of 
lusters (
omplexity of the distribution) isdetermined automati
ally using the BIC 
riterion. Also, the key-frames are extra
ted herefor tra
ked obje
ts.It is obviously that the method of Zhuang et al. is more speed be
ause the em-ployed 
lustering strategy is linear and non-parameterized. The proposed approa
h hereis adopted by our proje
t [9℄ sin
e the estimated Gaussian 
omponents are used before thesele
tion of key-frames, by the re
ognition pro
ess of similar tra
ked obje
ts in the wholevideo sequen
e [7℄.6 Con
lusionIn this paper, an eÆ
ient video 
ontent representation has been presented for realizingan abstra
tion level beyond the shot one: the key-frame level. The presented frameworkrepresents a full automati
 method to extra
t key-frames where no parameters are neededto be adjusted by the user. The use of the PCA and the addition of 
onstraints on the
ovarian
e matrix make the method relatively fast.The experiments on di�erent real-world tra
ked obje
ts shown the performan
e of theproposed te
hnique. Su
h a te
hnique 
an be performed on non-segmented frames ofshots. It is able to 
apture the salient visual 
ontent of the key 
lusters and thus thatof the underlying shot. The 
olor histogram was 
omputed as a feature where anotherfeatures 
ould be tested. However, a

ura
y of the estimation of the Gaussian mixturedensities is related to the dimension of the feature spa
e whi
h must be 
hosen 
arefullyin respe
t to the size of a shot.The key-frames are extra
ted here for a browsing purposes only, but an index may be
onstru
ted from key-frames, and retrieval may be dire
ted at key-frames. Finally, theestimated Gaussian models of tra
ked obje
ts 
an be used to re
ognize similar obje
ts inthe whole video. A work on this resear
h point is in progress.
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Chapitre 7Constru
tion des s
�enes pour un�lm vid�eo Je vais me donner de la marge
ôt�e d�elais.
L es images su

essives d'un �lm prises par la même 
am�era et sans interruption tem-porelle sont regroup�ees dans des plans vid�eo. A un niveau plus s�emantique dans lastru
ture hi�erar
hique des �lms (�gure 2.1) les plans su

essifs d�e
rivant une 
ontinuit�ed'a
tion et de lieu peuvent être regroup�es dans des s
�enes. Comme nous l'avons d�ej�a men-tionn�e dans l'introdu
tion de 
e m�emoire, 
e niveau permet �a l'utilisateur �nal de la vid�eohyperli�ee d'explorer un �lm 
omme un livre ave
 une table de mati�eres.Au 
ontraire de l'identi�
ation automatique des ruptures des plans bas�ee sur une simple
omparaison des 
ouples des images su

essives, l'identi�
ation des s
�enes est une tâ
hetr�es d�eli
ate. Ce
i est dû d'une part �a l'inexisten
e d'une formulation pr�e
ise de la ruptureentre deux s
�enes (surtout lorsque l'image est analys�ee seulement) et d'autre part �a ladiÆ
ult�e d'une 
ara
t�erisation �able du 
ontenu des plans et de la mise en oeuvre d'unestrat�egie de 
lassi�
ation automatique des plans.Ce 
hapitre se fo
alise sur la 
onstru
tion de s
�enes pour un �lm vid�eo. D'abord onrappelle les �etapes fondamentales de l'appro
he de ma
ro-segmentation que nous avonspropos�ee lors d'un travail de stage de DEA [51℄ [53℄ [52℄ [25℄. Ensuite nous r�esumons l'ex-tension de 
ette appro
he �elabor�ee durant 
ette th�ese [54℄. Cette extension porte essentiel-lement sur la mani�ere de 
omparer deux plans vid�eo sur la base de plusieurs des
ripteurs.7.1 Deux �etapes pour la ma
ro-segmentation en s
�enesLa motivation prin
ipale de la ma
ro-segmentation est dûe au fait qu'un �lm vid�eod'une heure par exemple peut 
ontenir plus que 1000 plans, 
e qui est diÆ
ile �a repr�esenter



138 Constru
tion des s
�enes pour un �lm vid�eographiquement et �a explorer lin�eairement par l'utilisateur. Le d�e
oupage d'un �lm vid�eoen des unit�es plus ma
ros
opiques que les plans, mais aussi s�emantiques, sera appel�ed�e
oupage en s
�enes, ave
 la d�e�nition impr�e
ise suivante : une s
�ene est un ensemble deplans adja
ents qui 
omporte une 
ertaine unit�e de lieu d'a
teur, d'a
tion et/ou du son.La ma
ro-segmentation peut-être vue 
omme un pro
essus qui 
onsiste �a 
r�eer unepartition de l'ensemble de tous les plans d'un �lm vid�eo, �a 
ondition que 
haque partieform�ee soit 
ontinue dans le temps { une s
�ene {.De l�a, une premi�ere �etape de 
lassi�
ation des plans similaires dans des blo
s et unese
onde �etape de fusionnement des blo
s qui se 
hevau
hent dans le temps jusqu'�a lav�eri�
ation de la 
ontinuit�e temporelle, permettent de g�en�erer des s
�enes. Ces deux �etapesont �et�e adopt�ees dans l'appro
he que nous avons propos�ee dans un travail ant�erieur sur lama
ro-segmentation. Nous d�e
rivons bri�evement 
es deux �etapes 
i-dessous et pour plusde d�etail le le
teur pourra se reporter aux r�ef�eren
es [53℄ [25℄.Pro
�edure Ma
ro-segmentation, deux �etapes :1) Fabri
ation des blo
s ou de 
lasses de plans. Les plans sont repr�esent�es par les imagesm�edianes, les histogrammes de 
ouleurs sont extraits de 
es images et un algorithmeadaptatif de 
lassi�
ation est employ�e pour les regrouper en blo
s. A 
haque it�erationde 
et algorithme un plan non �etiquet�e 
onstitue un nouveau blo
 ou bien il est 
lass�edans un blo
 d�ej�a existant selon une distan
e de similarit�e et un seuil �x�e a priori.Un algorithme similaire a �et�e employ�e plus tard par Zhuang [134℄ pour la s�ele
tiondes images 
l�es.2) Constru
tion de s
�enes par fusion de blo
s en relation. A partir de la r�epartitiondes plans des di��erents blo
s sur l'axe de temps, quatre relations temporelles sontg�en�er�ees entres 
es blo
s : Before, Meets, Overlaps et During. Une relation Befored�e
rit une transition entre deux s�equen
es narratives et elle est g�en�er�ee entre deuxblo
s dont le dernier plan du premier blo
 (ordre 
hronologique) est li�e par un e�etde transition progressive ave
 le premier plan du deuxi�eme blo
. Par 
ontre si lera

ord entre 
es deux plans est de type \
ut" alors une relation de type Meets estg�en�er�ee. Deux s
�enes d'une même s�equen
e narrative sont reli�ees par une relationde type Meets. Lorsque deux blo
s se 
hevau
hent dans le temps une relation tem-porelle de type Overlaps ou During est g�en�er�ee. Deux blo
s d'une même s
�ene sontreli�ees par une relation de type Overlaps ou During. La �gure 7.1 illustre un graphetemporel de blo
s pour les 40 premiers plans de la s�equen
e \Dan
es with Wolves".La 
onstru
tion des s
�enes se fait don
 par fusions su

essives des blo
s reli�es par desrelations de type Overlaps et During jusqu'�a la v�eri�
ation d'un 
rit�ere de 
ontinuit�etemporelle et la d�ete
tion des relations Meets qui d�e
onne
te le graphe temporel deblo
s ainsi 
onstruit.Cette appro
he a donn�e des r�esultats satisfaisants sur la s�equen
e \Dan
es with wolves"
omportant environ 10000 images et segment�ee en 70 plans par la m�ethode de [4℄ d�e
ritedans la se
tion 2.3.2. Les �gures B.1 et B.2 (annexe) illustrent les images-m�edianes de
es plans. Cinq s
�enes sont identi��ees 
orre
tement : premi�ere s
�ene du plan 1 �a plan 27,



7.1 Deux �etapes pour la ma
ro-segmentation en s
�enes 139

Fig. 7.1: Exemple d'un graphe temporel de blo
s g�en�er�e sur les 40 premiers plans du �lm\Dan
es with wolves"; 
haque noeud repr�esente un blo
 de plans similaires; la similarit�eest 
al
ul�ee sur la base des histogrammes des images m�edianes des plans.



140 Constru
tion des s
�enes pour un �lm vid�eodeuxi�eme s
�ene 
omporte le plan 30 seulement, troisi�eme s
�ene du plan 31 �a plan 47,quatri�eme s
�ene 
omporte le plan 52 seulement et 
inqui�eme s
�ene est 
ompos�ee du plan53 �a plan 67. Les plans restants 28, 29, 31, 32, 48, 50, 51, 68, 69 et 70 sont 
onsid�er�es
omme des s
�enes ind�ependantes de taille 1. Celles-
i repr�esentent les fausses d�ete
tionsdes s
�enes produites par l'appro
he.Dans 
ette appro
he seule l'unit�e de lieu (histogramme global de 
ouleurs) a �et�e
onsid�er�ee dans la fabri
ation de blo
s de plans. Cette restri
tion peut expliquer le faitd'obtenir des s
�enes de taille 1. Autrement dit, l'unit�e de lieu n'est pas toujours 
apabled'identi�er deux plans de la même s
�ene. D'autres indi
es de 
omparaisons des plansdoivent être pris en 
onsid�eration. Dans 
e sens nous dis
utons l'extension de 
ette ap-pro
he dans la se
tion suivante.Dans le même 
ontexte de travail, Yeung et al. [130℄ ont adopt�es une te
hnique similaire�a 
elle d�e
rite 
i-dessus. En se basant sur nos travaux, Mahdi, Chen et Ardebilian [81℄ [80℄ont propos�es plusieurs extensions en introduisant la notion du rythme des plans su

essifset en rajoutant une phase d'identi�
ation des plans d'int�erieurs et d'ext�erieurs. Une autreappro
he de ma
ro-segmentation bas�ee sur des r�egles d�eduites des e�ets de montage a�et�e propos�ee par Aigrain et Joly [1℄. Ils utilisent 10 r�egles d'identi�
ation des ruptures des�equen
es de s
�enes dans un �lm. Mais 
ette appro
he parâ�t tr�es restri
tive 
ompte tenudu foisonnement des indi
es de ruptures de s
�ene qui se trouvent dans di��erents �lms.Par exemple 
ette m�ethode segmenterait le �lm \Titani
" (2h50) en trois s
�enes dont leslimites 
orrespondent aux e�ets de montage r�ealis�es lors des transitions o�u Rose (KateWinslett) 
ommen
e une phase de la narration de son histoire. En�n, une appro
he tr�esr�e
ente propos�ee par Sundaram et al. [118℄ 
onsiste �a 
oupler la bande image et la bandesonore semble être bien adapt�ee �a 
e probl�eme d'identi�
ation de s
�enes.7.2 R�esum�e de \A mixed 
lassi�
ation approa
h of shotsfor 
onstru
ting s
ene stru
ture for movie �lms" { IM-VIP`2000Cet arti
le, publi�e �a IMVIP'2000, pr�esente une appro
he mixte de ma
ro-segmentationde la vid�eo en s
�enes. L'id�ee i
i est d'�etudier la similarit�e entre deux plans vid�eo sur la basede plusieurs unit�es ou des
ripteurs de bas niveaux. Le probl�eme issu de 
ette extension del'appro
he de base que nous avons pr�esent�ee dans la se
tion pr�e
�edente est la fusion de 
esdes
ripteurs. Cette phase de fusion des des
ripteurs devra produire une partition uniqueet �able de l'ensemble de tous les plans d'un �lm vid�eo et permet ensuite d'appliquer ladeuxi�eme �etape de \
onstru
tion de s
�enes".Le 
ontenu visuel d'un plan revêt une masse importante d'informations qui permetnormalement de le distinguer ou de l'asso
ier �a d'autres plans. Plusieurs autres des
ripteursque l'histogramme de 
ouleurs peuvent être utilis�es pour 
ara
t�eriser un plan. C'est le 
aspar exemple des objets identi�ables �a l'int�erieur de 
haque plan, de la position relative de
es objets dans 
haque plan, des indi
es indiquant le d�e
or o�u les images ont �et�e tourn�ees,et
.Dans notre impl�ementation, seules l'unit�e de lieu repr�esent�ee par l'histogramme et
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ture for movie �lms" { IMVIP`2000 141l'auto
orr�elogramme de 
ouleurs et l'unit�e de 
ontenu du plan repr�esent�ee par les objetslo
alis�es dans les plans ont �et�e utilis�ees. L'appro
he est g�en�erale et d'autres des
ripteurspeuvent être test�es. La similarit�e entre deux plans vid�eo sera don
 
al
ul�ee i
i sur la basedes histogrammes de 
ouleurs, des auto
orr�elogrammes (voir se
tion 3.2.2.1) et du nombred'objets similaires 
ontenus dans les plans. Dans 
es exp�erimentations, les objets sont 
a-ra
t�eris�es par des auto
orr�elogrammes. Un seuil de similarit�e a �et�e �x�e a priori pour 
haquetype de distan
es entres des
ripteurs. Pour montrer l'importan
e de 
ette 
ara
t�erisationmixte du plan vid�eo, 
onsid�erons l'exemple des plans de la �gure 7.2. Chaque plan estrepr�esent�e par son image m�ediane. Certaines images 
ontenants d'objets d'int�erêts ont �et�esegment�ees manuellement. Les plans des 
ouples (7, 9), (33, 50) et (69, 70) appartiennent�a une même s
�ene du �lm \Dan
es with Wolves" (voir �gure B.1). Les deux plans 7et 9 sont d�ete
t�es similaires sur la base des histogrammes et des auto
orr�elogrammes etdi��erents ave
 le des
ripteurs de 
ontenu. Le plan 9 ne 
ontient pas des objets d'int�erêts.Par 
ontre, les deux plans 33 et 50 sont reli�es sur la base de leurs 
ontenus et non pas parles des
ripteurs globaux. En�n, les deux derniers plans de la �gure 7.2 ont �et�e appari�es
orre
tement par les histogrammes de 
ouleurs, mais �e
he
 ave
 les des
ripteurs de 
ontenuet les auto
orr�elogrammes.L'exemple 
it�e plus haut montre que 
haque des
ripteur permet de 
omparer les planssuivant une 
ara
t�eristique parti
uli�ere. Les histogrammes de 
ouleurs tiennent 
ompte dela distribution globales de 
ouleurs, les 
orr�elogrammes tiennent 
ompte des informationslo
ales dans l'image et des environnements de tournage, le 
ontenu des plans permettentde 
omparer les plans suivant le 
ontenu.En traitement d'images la 
omparaison de deux images sur plusieurs points de vue estun probl�eme diÆ
ile. Une solution souvent adopt�e pour 
e probl�eme 
onsiste �a d�eduireune distan
e unique par 
ombinaison des distan
es des di��erents attributs. Bisson [11℄a propos�e une mesure de similarit�e entre objets dans des mod�eles �a objet qui tiennent
ompte aussi bien des attributs de 
haque objet que des relations qui lient les objets �a
omparer. Valt
hev [123℄ utilise une distan
e d�eriv�ee de la distan
e de Mahalanobis pourla 
onstru
tion automatique des taxonomies pour les langages �a objets. La distan
e entredeux images est 
onsid�er�ee 
omme la somme des �e
arts obtenus sur les attributs et lesrelations. Jain et al. proposent d'utiliser le bary
entre des distan
es pour la 
ombinaisonde la 
ouleur et de la forme lors de la 
omparaison des images [67℄.La m�ethode de Jain et al. est tr�es simple �a mettre en oeuvre mais est-il possible detrouver une pond�eration entre des entit�es qui n'ont rien en 
ommun? Chaque mesurede similarit�e illustre un aspe
t parti
ulier de la vid�eo, des aspe
ts ind�ependants les unsdes autres. Une esquisse de 
ette appro
he a �et�e utilis�ee dans un premier temps pourla 
lassi�
ation des objets dans la vid�eo, ave
 r�esultats nullement satisfaisants et tr�essensibles �a la variation des 
oeÆ
ients de pond�eration des distan
es [35℄.Une 
ombinaison lin�eaire simple des distan
es entre les plans ne peut don
 pas êtreutilis�ee pour e�e
tuer une 
lassi�
ation automatique des plans. C'est dans 
et optiquequ'une m�ethode de 
onstru
tion des blo
s par fusion, non pas des distan
es suivant 
haquedes
ripteur, mais des blo
s de plans obtenus �a partir de 
haque des
ripteur a �et�e propos�ee.Dans un premier temps nous avons d�e�ni une nouvelle distan
e entre les blo
s bas�ee surl'interse
tion des ensembles de blo
s de plans fabriqu�es pour 
haque des
ripteur de la vid�eo.
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plan 7 plan 9

plan 33 plan 50

plan 69 plan 70Fig. 7.2: Similarit�e entre deux plans 
ara
t�eris�es par trois des
ripteurs : histogramme de
ouleurs, auto
orr�elogramme, et le 
ontenu. Une distan
e pour 
haque type de des
ripteurest 
al
ul�ee entre les plans (7, 9), (33, 50) et (69, 70). Les plans de 
ha
un de 
es 
ouplesappartiennent �a une même s
�ene du �lm \Dan
es with Wolves" (voir �gure B.1). Lesr�esultats d'appariements par 
es trois des
ripteurs sont les suivants : les plans 7 et 9 sontidenti��es sur la base des histogrammes et des auto
orr�elogrammes; les plans 33 et 50 sont
orre
tement appari�es sur la base de des
ripteurs de 
ontenu seulement; et la similarit�edes plans 69 et 70 est d�ete
t�ee seulement sur la base des histogrammes de 
ouleurs.
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ond temps, nous avons propos�e un algorithme de fusion de deux �etapes : une�etape de fusion verti
ale qui permet la 
omparaison et la fusion des ensembles 
onstruits �apartir des des
ripteurs di��erents, et une �etape de fusion horizontale qui permet un aÆnagedes r�esultats obtenus �a partir de la premi�ere �etape. En e�et, les ensembles de blo
s obtenusapr�es la premi�ere �etape ne sont pas disjoints et l'�etape d'aÆnage les 
orrige.A la premi�ere �etape, le seuil de similarit�e entre deux plans est 
hoisi empiriquementmais il est stri
t. Ce seuil stri
t implique une forte similarit�e entre les plans regroup�essuivant un des
ripteur donn�ee. A titre d'exemple, 
e seuil est �x�e �a 0:04 pour les histo-grammes de 
ouleurs alors que dans [53℄ on utilise un seuil de 0:09 sur la s�equen
e \Dan
eswith Wolves". Ce seuil stri
t donne l'assuran
e de rejeter les mauvais appariements sui-vant un des
ripteur donn�ee. Les rejets o

asionn�es par un des
ripteur donn�e pourront être
orrig�es par les autres des
ripteurs lors de l'op�eration de fusion.La 
onstru
tion des blo
s de plans �a l'aide de 
et algorithme de fusion pr�esente l'avan-tage de tirer le maximum d'informations de 
haque des
ripteur lors de la 
omparaison deplans. Cette m�ethode nous a permis de g�en�erer des blo
s sur des s�equen
es vid�eo malgr�eune forte variabilit�e dans le type de leur 
ontenus.L'appli
ation de 
ette appro
he sur la s�equen
e \Dan
es with Wolves" a donn�e desr�esultats parfaits : les sept s
�enes de la s�equen
e sont 
orre
tement identi��ees (voir annexeB). Sur d'autres s�equen
es du �lm \Avengers", dont leurs 
ontenus sont tr�es 
omplexes, lesr�esultats obtenus sont satisfaisants et nettement meilleurs que lorsqu'un seul des
ripteursest utilis�e.La �gure 7.3 illustre les 
inq s
�enes de la s�equen
e Avengers obtenues par l'appro
hemixte. L'�evaluation pr�e
ise de la qualit�e de 
ette segmentation est une tâ
he d�eli
ate 
ar las�eparation entre les s
�enes de la s�equen
e trait�ee n'est pas bien d�e�nie. Une segmentationmanuelle de 
ette s�equen
e pourrait envisager de mettre le dernier plan de la premi�eres
�ene ave
 la deuxi�eme ou bien de 
ombiner la deuxi�eme s
�ene ave
 la troisi�eme.
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s
�ene 
ompos�ee des plans [1..8℄ : \l'espion tire sur le prêtre".
s
�ene 
ompos�ee des plans [9..12℄ : \l'espion fuit et monte dans sa voiture".

s
�ene 
ompos�ee des plans [13..15℄ : \poursuite de deux voitures".

s
�ene 
ompos�ee des plans [16..23℄ : \dis
ussion entre Steed, Prêtre et Purdey".
s
�ene 
ompos�ee de plan 24 : \d�e
ollage de l'avion".Fig. 7.3: Les r�esultats de ma
rosegmentation de Avengers par l'appro
he mixte.
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A mixed 
lassi�
ation approa
h of shots for 
onstru
tings
ene stru
ture for movie �lmsR. Hammoud and D. G. KouamIrish Ma
hine Vision and Image Pro
essing Conferen
e, pages 223-230September, 2000Abstra
t: In order to fa
ilitate the user's a

ess to a movie �lm the s
ene stru
ture shouldbe 
onstru
ted. A general framework for 
onstru
ting s
enes 
onsists in 
lustering the shots intogroups and then merging overlapped groups to extra
t s
enes. The 
lustering of shots representsthe most 
hallenging task and should be done 
orre
tly. This paper presents a mixed approa
h to
luster shots using both features 
omputed on key-frames and the 
orresponding lo
alized mov-ing obje
ts. Two shots are mat
hed on the basis of 
olor-metri
 histograms, 
olor-metri
 auto-
orrelograms and the number of similar obje
ts lo
alized into them. Using the hierar
hi
al 
las-si�
ation te
hnique, a partition of shots is identi�ed for ea
h feature separately. From all thesepartitions a uni�ed partition is dedu
ed based on a proposed distan
e between their 
omponents(
lusters). The 
omponents of the resulted partition are then linked together using the temporalrelations of Allen in order to 
onstru
t a temporal graph of 
lusters from whi
h the s
enes will beextra
ted. The experimental results of the proposed approa
h on three real-world video sequen
esdemonstrate its performan
e. A 
omparative study between the original approa
h whi
h uses onlyone des
riptor and the extended one proposed here is analyzed and reported.1 Introdu
tionIn the 
ontext where the digital video data are available on the web in great quantity, theability to understand and stru
ture them be
omes of greater importan
e, for the purpose offa
ilitating user's a

ess to the video 
ontent. The automati
 video stru
turing representsthe fundamental task for many re
ently emerging multimedia appli
ations: video browsingand navigation , 
ontent-based indexing and video summarization and trailers [17℄[7℄.Commonly, two basis tasks for identifying the low-level stru
ture of a video do
umentare performed �rst: shot boundary dete
tion and key-frames extra
tion. A shot is de�nedas an unbroken sequen
e of frames re
orded from a single 
amera, whi
h forms the buildingblo
k of a video. Beyond the shot level an abstra
tion level 
an be 
onstru
ted by mappingthe entire shot to a small number of representative frames, 
alled key-frames [17℄.The drawba
ks of low-level stru
tures, shots and key-frames, are that they (1) 
ontaintoo many entries to be eÆ
iently presented to the user - for example there are 3225 shotsin O
tober of S.M. Eisenstein [12℄ to be presented to the user; and (2) do not 
apturethe underlying semanti
 stru
ture of the video based on whi
h the user might wish tobrowse/retrieve [14℄ [16℄ [4℄.In re
ent years the resear
h in this area fo
uses on the 
onstru
tion of high level stru
-tures (groups and s
enes) for movie �lms [14℄ [8℄. The 
lustering of shots (or segmentedobje
ts in shots) 
reates links in the video ([6℄, [8℄). In this 
ase the a

ess to the video isnon-linear where the user 
an navigate in the 
ontent of a 
onstru
ted group of non 
on-tinuous shots (obje
ts) in time. However, the groups level does not re
e
t the semanti
s of145



the video. A video s
ene is de�ned as a 
olle
tion of semanti
ally related and temporallyadja
ent shots, depi
ting and 
onveying a high-level 
on
ept or story. The people wat
hthe video by its semanti
 s
enes not the physi
al shots or key-frames. The rest of thispaper fo
uses on the 
onstru
tion of s
enes for movie �lms.Many approa
hes have been proposed in the literature for 
onstru
ting s
ene stru
ture[16℄ [15℄[4℄. They basi
ally perform two fundamental steps: \
lustering of shots" intogroups and \merging of overlapped groups" into s
enes. The 
olor histogram is 
ommonlyextra
ted from the representative key-frames of a shot. Based on this des
riptor the visualsimilarity between shots is dete
ted.The 
lustering of shots represents the most 
hallenge task of this work. It shouldbe done 
orre
tly sin
e the s
ene level is 
onstru
ted on the top of the 
luster one. It isobvious that two similar shots of the same s
ene do not have ne
essary the same global 
olordistributions (histograms). Two di�erent shots with the same global 
olor distribution willbe mat
hed similar. On the other hand, the 
olor histogram is very sensible to partial
hanges in the de
or of a s
ene. In 
ontrast, the 
ontent of shots, like lo
alized obje
ts,may be 
onsidered as important 
lues for dete
ting robustly similar shots.Based on this short dis
ussion, the similarity between shots is based upon many fea-tures. In this paper, a mixed approa
h to 
luster shots using both features 
omputed onkey-frames and the 
orresponding lo
alized moving obje
ts. Two shots are mat
hed on thebasis of 
olor-metri
 histograms, 
olor-metri
 auto-
orrelograms and the number of similarobje
ts lo
alized into them. Using a hierar
hi
al 
lassi�
ation te
hnique, a partition ofshots is identi�ed for ea
h feature separately. From all these partitions a uni�ed partitionis dedu
ed based on a proposed distan
e between their 
omponents (
lusters). Following[4℄, the 
omponents of the resulted partition are then linked together using the temporalrelations of Allen [1℄ in order to 
onstru
t a temporal graph of 
lusters from whi
h thes
enes will be extra
ted.The organization of this paper is as follows. The next se
tion des
ribes the re
entworks in this area. Se
tion 3 details the proposed approa
h. Experimental results aregiven in se
tion 4. A 
omparative study between the original approa
h whi
h uses onlyone des
riptor and the extended one proposed here is analyzed and reported in se
tion 5.These experiments on three real-world video sequen
es demonstrate the performan
e ofthe proposed approa
h. Con
luding remarks are given in se
tion 6.2 Related workTo 
onstru
t the s
ene level beyond the shot one, Yeung et al. [16℄ identify �rst groups ofshots using the hierar
hi
al 
lustering algorithm, and then extra
t s
enes form the S
eneTransition Graph by merging overlapped 
lusters. Hammoud et al. [4℄ use an adaptive
lustering algorithm to group shots. Then, they use the temporal relations of Allen (meets,before, overlaps and during) to link the formed 
lusters together. The linked 
lusters by\overlaps" and \during" relations are merged together. The \meets" relation betweentwo non-merged 
lusters de�nes the boundaries of a s
ene. The \before" relation is usedto des
ribe the boundaries of a \narrative sequen
e". A \narrative sequen
e" is a set of146



s
enes of the �lm and it is dete
ted when a gradual transition is identi�ed. Both Yeung andHammoud use the global 
olor histogram to represent the visual 
ontent of a video shot(abstra
ted by a key-frame). Two shots are 
onsidered similar when the visual similaritybetween them is less than a prede�ned threshold and if they belong to the same prede�ned\temporal window" [16℄ or to the same \narrative sequen
e" [4℄.Re
ently, Rui et al. [15℄ proposed an intelligent unsupervised 
lassi�
ation te
hniqueto identify 
lusters of shots. At the shot level, they 
hara
terize the temporal informationby extra
ting 
umulated di�eren
e of histograms over all frames of the shot (
alled \shota
tivity"). The spatial information is summarized by the 
olor histogram 
omputed onthe �rst and the last frames of shots. The distan
e similarities between shots, based onthese des
riptors, are normalized �rstly, and then linearly 
ombined using automati
allydetermined thresholds. Our approa
h is 
lose to this work by the use of multiple des
riptorsto 
hara
terize the video shot. But, the distan
e similarities based on these des
riptors areused independently by the 
lustering pro
ess of shots. Then a uni�ed partition of shots isdedu
ed from all obtained partitions using a distan
e between their 
omponents (see thenext se
tion).3 A mixed approa
h for 
onstru
ting s
ene stru
tureThe 
onstru
tion of the s
ene level requires a set of tasks to be done robustly: basi
segmentation of the video, 
hara
terizing of shots, 
lustering of shots and extra
tion ofs
enes. In the following a des
ription of these tasks is given.3.1 Basi
 segmentationTo analyze a movie �lm a temporal segmentation into shots is done �rstly. In this work weuse the method of [2℄; It relies on a robust, multi-resolution and in
remental estimation ofa 2D aÆne motion model between su

essive frames, a

ounting for the global dominantimage motion. This method is also used to dete
t gradual transitions between shots(dissolves, bla
k transitions, ...). These gradual transitions de�ne the "narrative sequen
e"layer in the video.Within a shot, the entities like moving obje
ts 
an be dete
ted and used later in theidenti�
ation pro
ess of similar shots. Many resear
h e�ort has been given in this area[10℄ [3℄. The motion approa
h is widely used. In our approa
h, and following [3℄, theestimated motions during the 
ut dete
tion pro
ess are used to lo
alize and tra
k mobileobje
ts within shots.3.2 Chara
terizing of shotsAs mentioned in the introdu
tion, a shot forms the building blo
k of a video, and a 
lusterof similar shots forms the basi
 unit of a video s
ene. In this work, ea
h shot is representedby only one key frame (the middle frame). However, more sophisti
ated approa
hes 
an beimplemented [5℄, where multiple frames would be sele
ted based on the density variationof the 
ontent of a shot. 147



The similarity between shots should not be ne
essary limited to the global 
olor dis-tribution. Two shots of the same s
ene may have very 
lose 
ontents like dete
ted personsand very far global 
olor distributions due to partial 
hanges/o

lusions in the de
or ofthe s
ene. Figure 1 illustrates an example of two su

essive shots (represented by theirmiddle images), of the same video s
ene, whi
h have very 
lose tra
ked obje
ts (the yellow
ar) and totally di�erent image ba
kgrounds.
Figure 1: Two shots with similar tra
ked obje
ts (yellow 
ar) and di�erent ba
kgroundsHowever, the global des
riptors like 
olor histograms and auto-
orrelograms [9℄ areuseful for the re
ognition pro
ess when there is no dete
ted obje
ts in the framework ofshots or when the appearan
es of the same obje
t in di�erent shots are very variable(partial o

lusions, ...).The 
olor histogram 
aptures only the 
olor distribution in an image (or region) wherethe 
olor auto-
orrelogram expresses how the spatial 
orrelation of 
olor 
hanges withdistan
e. Thus, the auto-
orrelogram is one kind of spatial extension of the histogram[9℄. A

ording to the type of information dominating in ea
h shot, ea
h des
riptor allowsa better 
omparison of a parti
ular aspe
t of the shots, and 
onsequently to lead to a
omparison of the shots a

ording to this aspe
t. In the presented framework, ea
h videoshot is 
hara
terized by its 
ontent (dete
ted obje
ts) and the 
olor histogram and the
olor auto-
orrelogram both 
omputed on the whole key frame.3.3 Mat
hing of shotsTwo shots are mat
hed on the basis of the global 
olor histograms and 
olor auto-
orrelograms via the L1 distan
e measure. This distan
e is 
ommonly used when 
ompar-ing two feature ve
tors, be
ause it is simple and robust.L1 = Xi2[1;n℄;k2[d℄ j h(k)
i1 � h(k)
i2 j1 + h(k)
i1 + h(k)
i2 (1)where n is the total number of 
olors of an histogram and h(k)
ij , i = 1::n, j = 1; 2, k = 0or k 2 [1::d℄, represents the frequen
y of pairs of pixels of 
olor 
i at a distan
e k in thejth image. For 
olor histograms k is equal to zero.In our experiments, the number of 
olors, n, was �xed to 64 and the spatial distan
e, d,used in the 
omputation of auto-
orrelograms was �xed to 5 (this value of d is re
ommendedby the author of this des
riptor [9℄). 148



Also, two shots are mat
hed on the basis of the number of similar obje
ts lo
alized intothem. The similarity between obje
ts is determined using the above distan
e measuredbetween auto-
orrelograms where a prede�ned threshold is determined in an intera
tiveway.Let Si and Sj be the two shots of �i and �j obje
ts dete
ted into them respe
tively.Let �ij the number of similar obje
ts between Si and Sj. The proposed metri
 distan
eto measure the number of similar obje
ts between Si and Sj is as follows:D(Si; Sj) = 1� �ijMax(�i; �j) (2)For example, if Si and Sj have the same number of obje
ts and if these obje
ts aremat
hed similar, D(Si; Sj) will be 
lose to zero, and so these two shots are 
onsideredsimilar a

ording to their 
ontent.3.4 Clustering of shotsBy de�nition, a s
ene expresses an a
tion of a short time duration and it belongs to a"narrative sequen
e" (see se
tion 2). Based on this, a 
lustering strategy should takeinto a

ount this temporal dimension and the boundaries of narrative sequen
es. Su
h
onsiderations will avoid to 
lassify two similar shots together if they are far in time [16℄or/and if they do not belong to the same narrative sequen
e [4℄.As des
ribed in the previous se
tion, the mat
hing of shots is done using three similaritydistan
e measures. Our approa
h to 
luster shots integrates these three distan
e measuresand the above temporal 
riteria as follows.Firstly, the 
omplete-link hierar
hi
al 
lassi�
ation algorithm is performed on ea
h prox-imity matrix of a similarity distan
e [11℄. The number of 
lusters is determined using aprede�ned threshold of similarity; when the minimal distan
e between groups of shots isgreater than the prede�ned threshold, the 
lustering pro
ess is stopped. Noti
e that, thethreshold of similarity should be very 
lose to zero in order to avoid a miss-
lassi�
ation ofshots. This leads to a set of 
lusters with few number of elements. During the 
lusteringpro
ess, the temporal distan
e between two grouped shots is 
he
ked as also if they be-long to the same "narrative sequen
e". The "narrative sequen
es" are already identi�edduring the temporal partitioning of the video into shots (see se
tion 3.1) and the temporalthreshold is determined in an intera
tive way.Se
ondly, a uni�ed partition of shots is dedu
ed from the three partitions formedas des
ribed above. The proposed algorithm here to 
onstru
t the �nal partition of shots
onsists in merging 
lusters of di�erent partitions whi
h have a 
ertain number of 
ommonshots. It is based on the fa
t that the similarity between two shots is not always a linear
ombination of di�erent des
riptors, but this similarity may be rea
hed using only onedes
riptor. Before to des
ribe the two steps of this algorithm, we propose the followingdistan
e, d\, to measure the interse
tion between two 
lusters of shots, !1 and !2:d\(!1; !2) = 2� 
ard(!1\!2)( 1
ard(!1) + 1
ard(!2)) (3)149



The two parts of the mixed 
lassi�
ation approa
h of shots are the following:Clumping 
lassi�
ation:0- Let 
i; i = 1; :::; n be the n partitions 
onstru
ted for the n di�erent des
riptors withn � 2. Initialize i to 1.1- For ea
h pair of 
lusters (!k; !l) that !k 2 
i and !l 2 
i+1, if d\(!k; !l) �Threshold, then merge !l into !k and remove !l from 
i+1.2- 
i = 
iS
i+1, i = i+ 1. If i < n, goto 1, else goto 3.Horizontal merging:3- For ea
h pair of 
lusters ( k;  l) that  k and  l 2 	 (the new 
onstru
ted set of
lusters), if d\( k;  l) � Threshold, then merge  l into  k and remove  l.The 
lumping 
lassi�
ation pro
edure produ
es a unique set of 
lusters of shots 	.However, some of these 
lusters are not disjoint. The Horizontal merging pro
ess 
onsistsin merging overlapping 
lusters together. The result is a partition of distin
t 
lusters ofshots.3.5 Extra
tion of s
enesGenerally, a s
ene/a
tion of a movie �lm is proje
ted as a 
ontinuous 
ow of shots in time.An intuitive way to 
onstru
t the s
enes is to adopt a strategy of merging 
lusters of shotsas in [4℄ and [16℄. In this se
tion, an overview of the method of [4℄ to extra
t the s
enes isgiven. This method will be used in our approa
h.The shots are grouped into homogeneous 
lusters with respe
t to their temporal lo
al-ity. The 
omponents of a 
luster are not always su

essive in time and they are interleavedby the 
omponents of another 
lusters. Figure 2 (left) illustrates a representation of 
lus-ters on the time axis. The 
omponents of ea
h 
lusters are displayed in their as
endingorder of the time 
ode (frame number). Two shots may be linked by a simple "
ut" or agradual transition (GT). A gradual transition between two shots de�nes the boundaries ofa narrative sequen
e. Noti
e that the sear
hing of s
enes will be done in ea
h narrative se-quen
e separately. Based on this representation of 
lusters versus the time, the sequentialand parallel relations of Allen, Meets, Before, Overlaps and During, are generated between
lusters for the purpose to link them [4℄. The Overlaps and During relations are gener-ated between two interse
ted 
lusters in time while the Meets relation links two su

essive
lusters. When two 
lusters are su

essive in time but they belong to di�erent narrativesequen
es a Before relation is generated.At this stage, a temporal graph des
ribes the movie �lm where the nodes are theformed 
lusters of shots and the edges represent the temporal relations between them.Figure 2 (right) illustrates an example of a temporal graph of 
lusters. The extra
tionof s
enes is performed by exploring this temporal graph. Ea
h pair of nodes linked byOverlaps or During relations are merged. This produ
es a new temporal graph of 
lusterswhere the edges are only Meets or Before relations and the nodes represent 
ontinuous150
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Figure 2: Representation of 
lusters of shots versus the time 
ode (top) and the 
orre-sponding temporal graph of 
lusters (buttom).blo
ks of shots in time. These blo
ks of shots de�ne the s
enes of a movie �lm. The Meetsrelations de�ne transition between s
enes of the same narrative sequen
e and the Beforerelations de�ne transition between s
enes of di�erent narrative sequen
es.4 Experimental resultsThe proposed approa
h has been experimented on three real-world video 
lips extra
tedfrom the Avengers and the Dan
es with wolves movie �lms, given by the \National Insti-tute of Audiovisuel" in Fran
e (INA). The segmentation into shots and moving obje
ts aredone on the MPEG de
ompressed format of these videos. The experimental results areshown in table 1 where ℄S
enes denotes the number of s
enes dete
ted by the proposedapproa
h. The number of frames, shots, segmented obje
ts in key-frames, and the numberof �nal 
lusters are denoted by ℄Fr, ℄Sh, ℄Obj and ℄Clu respe
tively. The evaluation of su
ha work is still a diÆ
ult task be
ause there are no standard norms to de�ne the bound-aries of s
enes. Following [15℄, the two measures of the e�e
tiveness of the 
onstru
tionof s
enes "false negatives" (false 	) and "false positives" (false �) are also shown. The151



"false negatives" indi
ates the number of s
enes missed by the algorithm (for example,when two s
enes are dete
ted in a single one this measure is in
rement by one); and "falsepositives" indi
ates the number of s
enes dete
ted by the algorithm but whi
h are not
onsidered as s
enes by human. These measures for s
ene's boundaries are obtained fromsubje
tive tests. Multiple human subje
ts are invited to wat
h the video 
lips and thenasked to give their own stru
tures. The stru
ture that most people agreed with is used asthe ground truth of the experiments.Video ℄ ℄falsename Fr Sh Obj Clu S
enes 	 �Dan
eswith wolves 10000 70 89 17 7 0 0Avengers1 1804 24 65 12 5 0 0Avengers2 5341 72 144 20 8 1 0Table 1: S
ene results by the mixed approa
hThe reported experiments here are done on a limited, but variable, video database.Ea
h video is de
omposed of a set of s
enes of di�erent lengths. The results shown intable 1 demonstrate the performan
e of the proposed approa
h.5 Comparative analysis and Dis
ussionFor a 
omparative study the approa
h is evaluated when the similarity between shots isdete
ted using ea
h des
riptor separately without applying the mixed strategy of 
luster-ing (see se
tion 3.4). The table 2 summarizes the test results on the �rst video 
lip of theAvengers TV movie (Avengers1). The parameters (thresholds of spatial/temporal simi-larities between shots) whi
h have been already determined in an intera
tive way, whenthe mixed approa
h was performed (table 1), are used the same in this experiments.The measure of similarity between shots is based upon many features. This fa
t is
on�rmed by the above experiments. When the 
onstru
tion of s
enes is performed usingonly one des
riptor, there is a signi�
ant number of missed and false dete
ted s
enes. Thereare many dete
ted s
enes de
omposed of only one shot. That means the used des
riptorfor mat
hing is not dominant in these shots. The use of multiple des
riptors as proposedby the mixed approa
h improves the results.6 Con
lusion and perspe
tivesOne 
hallenging problem addressed by the Moving Pi
ture Expert Group, MPEG-7, isthe identi�
ation of the s
ene stru
ture for a movie �lm [13℄. The s
ene stru
ture allowsthe end user of the intera
tive video [7℄ to a

ess to the video do
ument as to a book (witha table of 
ontent). Ea
h s
ene des
ribes a story or an a
tion of the �lm.152



Des
riptor ℄Clu ℄S
enes ℄false 	 ℄false �histogram 15 7 2 2auto-
orrelogram 14 11 0 6℄ of similar obje
ts 15 8 0 3Table 2: S
ene results on the Avengers1 movie �lm; The s
enes are 
onstru
ted using ea
hdes
riptor separately.In this work we have presented a method for identifying the s
ene stru
ture for real-world movie �lms. The main part of the proposed method, is the mixed 
lassi�
ation ofshots. The similarity between shots is based upon multiple des
riptors. Two shots aremat
hed on the basis of 
olor-metri
 histograms, 
olor-metri
 auto-
orrelograms and thenumber of similar obje
ts lo
alized into them. In fa
t the similarity between two shotsis not always a linear 
ombination of di�erent des
riptors, but it may be rea
hed usingonly the dominant des
riptor in these 
ompared shots. The mixed 
lassi�
ation approa
h
onsists in identifying 
lusters of shots using ea
h des
riptor separately (the hierar
hi
al
lassi�
ation algorithm was used). Then, the three obtained partitions of 
lusters aremerged together, based on a distan
e that measures the degree of overlapping between
lusters.The experiments of the proposed approa
h on three real-world movie �lms demonstrateits performan
e. On the other hand, the reported 
omparative study 
on�rms the powerfulof mixing multiple features as 
onsidered by our approa
h. More expensive experiments ondi�erent types of movie �lms, like 
omedy, romanti
 and s
ien
e �
tion �lms are 
urrentlyin progress.Future work will fo
us the 
hara
terization of shots. The mat
hing of obje
ts inter-shots using only the features extra
ted form their appearan
es in the key-frames givespoorly results [6℄. One dire
t improvement at this stage is to statisti
ally model theappearan
es of tra
ked obje
ts, in the feature spa
e, and then to mat
h them based onthese models.Finally, the drawba
k of su
h an approa
h is the set of parameters whi
h should be
hosen 
arefully for ea
h movie �lm. For the moment, there is no 
ompletely satisfa
torymethod for determining the number of data 
lusters for the hierar
hi
al 
lassi�
ationte
hnique [11℄ and this point is still a resear
h problem in 
lustering analysis.Referen
es[1℄ J. F. Allen. Maintainning knowledge about temporal intervals. CACM, 26:832{843,1983.[2℄ P. Bouthemy and F. Ganansia. Video partitionning and 
amera motion 
hara
terisa-tion for 
ontent-based video indexing. Pro
. 3rd IEEE Int. Conf. Image Pro
essing.,september 1996. 153
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ontent variationmodeling solution. Pattern Analysis and Appli
ations, 2000. Spe
ial Issue on ImageIndexation, Submitted.[6℄ R. Hammoud and R. Mohr. Gaussian mixture densities for indexing of lo-
alized obje
ts in a video sequen
e. Te
hni
al report, inria, Mar
h 2000.http://www.inria.fr/RRRT/RR-3905.html.[7℄ R. Hammoud and R. Mohr. Intera
tive tools for 
onstru
ting and browsing stru
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hi
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ations. PhD thesis, Cornell University,August 1998.[10℄ M. Irani and P. Anandan. A uni�ed approa
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tion in 2d and 3ds
enes. ieee Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 20(6):577{589, June 1998.[11℄ A.K. Jain and R.C. Dubes. Algorithms for Clustering Data. Prenti
e Hall, 1988.[12℄ J.Aumont and M. Marie. L'analyse des �lms. Fa
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Chapitre 8Syst�emes intera
tifs pour la
onstru
tion et l'utilisation de lavid�eo hyperli�eeAvoir une bonne id�ee ne suÆt pas !!!Le mâ�tre du jeu, au �nal, 
'esttoujours le 
lient.
A pr�es la pr�esentation des m�ethodes de fabri
ation de la stru
ture hi�erar
hique de lavid�eo de bas niveau (i.e. plans, images-
l�es) et de haut niveau (i.e. groupes d'objets,s
�enes, ...), 
e 
hapitre a pour obje
tif de r�esumer les niveaux d'intera
tions entre Homme(utilisateur), Ma
hine et Vid�eo que nous avons d�e�ni et de les int�egrer dans nos syst�emesintera
tifs de 
onstru
tion et d'utilisation de la vid�eo hyperli�ee, suite au travail initial
onduit par Pas
al Bertolino.8.1 Intera
tions dans un syst�eme de vid�eoth�eque hyperli�eePar analogie ave
 le standard MPEG-4 [112℄ on distingue deux types d'utilisateurs dela vid�eo hyperli�ee : auteur et utilisateur �nal. La �gure 8.1 illustre les intera
tions entreUtilisateur/Vid�eo, Utilisateur/Ma
hine et Ma
hine/Vid�eo dans un syst�eme de vid�eoth�equehyperli�ee. D'abord, l'utilisateur auteur sp�e
i�e un �lm vid�eo �a traiter, il �xe les param�etresdes m�ethodes d'indexations automatiques et/ou semi-automatiques �a appliquer sur 
e �lm.Ensuite, la ma
hine ex�e
ute 
es modules et produit une \vid�eo hyperli�ee" qui sera utilis�eemanuellement par l'utilisateur. A un deuxi�eme niveau d'intera
tion l'utilisateur �nal jouela vid�eo hyperli�ee.La liste suivante r�esume les tâ
hes de l'auteur de la vid�eo hyperli�ee :{ Param�etrage des m�ethodes d'indexation et de stru
turation de la vid�eo pr�esent�eesauparavant. A titre d'exemple, lors de la fabri
ation semi-automatique du niveau



158 Syst�emes intera
tifs pour la 
onstru
tion et l'utilisation de la vid�eo hyperli�ee\groupe d'objets" l'auteur d�esigne les \objets suivis mod�eles" (voir �gure 4.1), en-suite tout autre objet de la s�equen
e vid�eo trait�ee sera 
lass�e automatiquement dansl'un d'eux.{ �Edition des r�esultats obtenus par les m�ethodes d'indexation automatique 
ommenous l'avons pr�e
is�ee dans les 
hapitres pr�e
�edents. A titre d'exemple, il 
orrige lemauvais 
lassement d'un objet suivi par une op�eration de genre Drag & Drop par lasouris.{ Des
ription textuelle des entit�es de la vid�eo stru
tur�ee. L'utilisateur auteur intervientpour d�e
rire la s�emantique ou l'histoire d'une s
�ene ou d'une 
lasse d'objets du �lmvid�eo.{ Pointage d'un objet du �lm vers un lien ext�erieur 
omme l'adresse d'une page webou l'ex�e
utable d'un programme sp�e
i�que (
lip de musique, mod�ele 3D de l'objetd'int�erêt, ...).

Fig. 8.1: Nivaux d'intera
tions entre Utilisateur/Ma
hine/Vid�eo dans un syst�eme devid�eoth�eque hyperli�ee.A�n de fa
iliter les tâ
hes 
i-dessus des interfa
es d'a
quisition des entr�ees, de visuali-sation et de pr�esentation des r�esultats d'indexation ainsi que des outils graphiques simplespour �editer manuellement 
es r�esultats sont indispensables. Aussi, la vid�eo hyperli�ee ainsi
onstruite est pr�esent�ee �a l'utilisateur �nal via des interfa
es graphiques simples et intui-tives. C'est le niveau d'intera
tion Utilisateur/Ma
hine. Les interfa
es sont illustr�ees dansles pages suivantes.



8.2 R�esum�e de \Intera
tive Tools for Constru
ting and Browsing Stru
tures for Movie Films" { ACM'20001598.2 R�esum�e de \Intera
tive Tools for Constru
ting and Brow-sing Stru
tures for Movie Films" { ACM'2000Selon le s
h�ema de la vid�eoth�eque hyperli�ee que nous venons de pr�esenter, deux in-terfa
es graphiques nomm�ees VideoPrep et VideoCli
 ont �et�e d�evelopp�ees. La premi�ereest 
on�
ue pour pr�eparer une vid�eo intera
tive tandis que la se
onde est destin�ee auxutilisateurs �naux pour 
onsulter et naviguer dans la vid�eo pr�epar�ee.Une premi�ere version de 
es interfa
es a �et�e a
hev�ee vers la �n du 
ontrat de 
olla-boration entre Al
atel CRC et l'INRIA (�equipes VISTA et MOVI) en septembre 1998,par l'ing�enieur expert P. Bertolino. Bertolino a �et�e re
rut�e dans le projet MOVI sur 
e
ontrat [8℄. Ma parti
ipation �a 
ette version a port�e prin
ipalement sur l'int�egration desmodules d'indexation par la 
ouleurs, la 
on
eption et le d�eveloppement de leurs inter-fa
es graphiques. L'indexation des objets est e�e
tu�ee sur la base des images-m�edianesrepr�esentant les plans 
omme une solution simple des probl�emes abord�es dans 
ette th�ese(voir 
hapitre 3).Dans le 
adre du notre 
ontrat 1 nous avons repris le d�eveloppement de VideoPrep etVideoCli
 en apportant des am�eliorations pertinentes sur leurs fon
tionnements et leursstru
tures d'indexation, et en int�egrant les appro
hes de stru
turation dis
ut�ees dans les
hapitres pr�e
�edents de 
e m�emoire [35℄. Une d�emonstration de la deuxi�eme version de 
essyst�emes a �et�e pr�esent�ee �a ACM Multim�edia [56℄. Les d�etails sont d�e
rits dans les pagessuivantes.Le d�efaut te
hnique de VideoPrep est prin
ipalement son traitement des s�equen
esvid�eo d�e
ompress�ees en plusieurs formats d'images individuelles (PPM, PGM, GIF) (voirse
tion 2.5). Ce
i 
onduit �a l'explosion de l'espa
e m�emoire r�equis même pour une s�equen
evid�eo de quelques minutes. Il faudrait repenser �a toute l'ar
hite
ture dans un travailult�erieur; l'utilisation d'un espa
e disque 
a
he permet vraisemblablement de r�esoudre 
eprobl�eme par d�e
ompression en temps r�eel de la bande vid�eo MPEG. En 
e qui 
on
erneVideoCli
 le t�el�e
hargement de toutes les stru
tures de la vid�eo hyperli�ee (plans, 
lassesd'objets, s
�enes). Pour une large s�equen
e vid�eo 
e
i 
onduit �egalement �a une o

upa-tion m�emoire trop large. L�a en
ore, un astu
ieux 
hargement �a la demande permettraitde r�esoudre 
e probl�eme; il faudra juste veiller �a 
e que 
e pro
essus ne ralentisse pas lanavigation dans la vid�eo.Malgr�e leurs d�efauts te
hniques nos syst�emes sont 
omplets du point de vue re
ouvre-ment de la totalit�e de la stru
ture hi�erar
hique de la vid�eo, automatisation du pro
essus destru
turation, souplesse de l'intera
tion entre l'utilisateur, la vid�eo et la ma
hine lors de la
r�eation et la pr�esentation de la vid�eo hyperli�ee. Celles-
i les rendent 
omparables �a plu-sieurs produits 
on
urrents dans le mar
h�e 
omme Mvshots et MoVideo 2 (voir page 13).
1. Contrat sur trois ans entre Al
atel CRC et MOVI d�emarr�e le premier Janvier 1998, num�ero 198098G2. http://www.artsvideo.
om
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Intera
tive Tools for Constru
ting and Browsing Stru
turesfor Movie FilmsRiad Hammoud and Roger Mohr8th ACM International Conferen
e on MultimediaNovember 2000Abstra
t: This paper presents a prototype for 
onstru
ting, browsing and using stru
turesfor movie �lms based on 
ontent image analysis only. The goal of the stru
turing is to fa
ilitatethe user's a

ess to the video 
ontent (non-linear navigation, et
.). Our prototype provides for the\editor user" advan
ed tools for stru
turing the video at its low-level (e.g. shots, key-frames) andhigh-level stru
tures (e.g. groups of obje
ts, s
enes). Also, it provides for the \end user" 
exibleinterfa
es for browsing and using 
onstru
ted video stru
tures.Against the previous version of this prototype [1℄, we mainly improved the mat
hing and the
lustering of segmented obje
ts. Also, 
onstru
ting and browsing the high-level s
ene stru
ture arenow available.1 Constru
ting stru
turesFigures 1 and 2 illustrate the system designed for building shots, 
lusters and s
enesstru
tures. It is developed in C++/Ilog-Views and portable under Unix and Linux. Inthe following, we brie
y list its main fun
tionalities. Some modules whi
h implement thesefun
tionalities are not 
ompletely integrated in the system.I Basi
 segmentation. The partitioning into shots is done �rstly using the dominantmotion approa
h. The estimated motion is then used to lo
alize and tra
k mobile obje
tswithin shots [2℄ (�gure 1 -bottom). The stati
 obje
ts are manually segmented and tra
ked.I Chara
terizing and mat
hing individual obje
ts. Individual o

urren
es oftra
ked obje
ts are 
hara
terized by three di�erent features: global 
olor histograms, 
olor
orrelograms and lo
al di�erential invariants. The mat
hing pro
ess of individual obje
tsis performed on ea
h des
riptor separately. A linear fusion of the mat
hing results isadopted when multiple des
riptors are used. The weight of ea
h des
riptor is �xed bythe \editor user" whi
h de
ides the importan
e of ea
h des
riptor (for example, for thissequen
e 
olors are more dis
riminant than geometri
 informations).I Chara
terizing of tra
ked obje
ts. Due to the variable appearan
e of obje
tsduring tra
king and the a
quisition in poorly 
onstrained dynami
 s
enes, the mat
hingof individual obje
ts using 
lassi
al features gives poor results. In order to in
rease therobustness of existing features, we use the Gaussian mixture densities to model the intra-shot variability of ea
h tra
ked obje
t [6℄.I Clustering of obje
ts. Both supervised and unsupervised 
lustering of obje
tsare implemented (�gure 2). (1) The user sele
ts by the mouse some tra
ked obje
ts, 
on-siders them as \models" or 
lasses, and then assigns to them all other obje
ts. Currently,this te
hnique is appli
able only on modeled tra
ked obje
ts in the 
olor histogram fea-ture spa
e where the mixture 
lassi�er is used to identify 
lasses of individual obje
ts.160



Video control

cut

Shot editing toolbarobject tracking tools

video shots key appearence median frameTextual description

Figure1:Systemfor
onstru
tingvideostru
tures:partitioningintoshots(top),tra
king
ofobje
ts(bottom)

161



(2) To avoid a manual sele
tion of \obje
t models", the As
endant Hierar
hi
al Classi-�
ation algorithm is used to automati
ally identify 
lusters of obje
ts based on di�erentimplemented des
riptors. The unsupervised 
lassi�
ation based on estimated Gaussianmixtures for tra
ked obje
ts gives good results [5℄. The module of this method is not yetintegrated in the system.I User in the loop. Pra
ti
ally, it is very diÆ
ult to perform a perfe
t 
lusteringof this kind of noisy data (o

lusions, illumination 
hanges, et
). The system providessome intera
tive tools to 
orre
t the results of the automati
 
lustering: (1) sele
t/browse
lusters at di�erent levels of the hierar
hy, (2) Drag a badly 
lassi�ed obje
t and Drop itinto another 
luster or a new one.

C
la

ss
es

 o
f 

m
ov

in
g 

ob
je

ct
s

inter-shots linkFigure 2: System for 
onstru
ting video stru
tures : grouping tra
ked obje
ts into 
lustersI key-frames extra
tion. A Key-frame is an existing frame whi
h 
an representthe whole set or a subset of frames of the shot. Usually ea
h shot is represented by onlythe �rst frame. In general shots are dynami
, so a single key-frame is not suÆ
ient torepresent e�e
tively the 
ontent. The modeling of appearan
es of a tra
ked obje
t 
onsistsin grouping similar views together. An eÆ
ient te
hnique is to sele
t from ea
h group ofsimilar views the median image as a key-frame (see [5℄).162



I S
enes extra
tion. A video s
ene is de�ned as a 
olle
tion of semanti
ally relatedand temporally adja
ent shots, depi
ting and 
onveying a high-level 
on
ept or story. Ourapproa
h to extra
t s
enes is an extension of the method of [3℄. The method 
onsists �rstlyin grouping similar shots, of the same prede�ned temporal window and the same \narrativesequen
e", into 
lusters, then exploring the temporal graph of 
lusters to extra
t s
enes.The temporal relations of Allen (meets, before, ...) are used to 
onne
t the nodes of thegraph. A s
ene is formed by merging nodes (
lusters) of a sub-graph, whi
h does not
ontain a temporal relation of type \meets" that 
an dis
onne
t it into two other sub-graphs. The extension of this method is done at the 
lustering stage. Three des
riptorsare used to mat
h similar shots represented by key-frames: histograms, 
orrelograms andthe number of similar obje
ts in two 
ompared shots. On ea
h des
riptor the hierar
hi
al
lassi�
ation algorithm is performed where the number of 
lusters is determined using aprede�ned threshold. Ea
h one of these des
riptors summarizes di�erently the 
ontent ofa shot. So, the obtained 
lusters by di�erent des
riptors are not ne
essarily similar. Adistan
e that measures the interse
tion between two 
lusters of two di�erent des
riptors is
omputed. Here the goal is to dedu
e from the three sets of 
lusters only one set. Basedon this, we 
onstru
t the temporal graph of 
lusters from whi
h the s
enes are extra
tedas explained previously. The experimental results depi
t in [4℄ shown the performan
e ofthis extended method against its original form. The related modules to this fun
tionalityare in the 
ourse of being integrated into this system.2 Browsing and using stru
turesOn
e the 
onstru
ting stru
tures for a movie �lm is a
hieved, the \end-user" has the abilityto explore the 
ontent of the �lm in a new way. The 
luster stru
ture de�nes in the movie�lm links between obje
ts. At this level, the end-user 
li
ks an obje
t of interest (a
tor,
ar, ...), jumps to its next or previous o

urren
e in the �lm, plays the 
orresponding shot,plays the 
orresponding a
tion, dis
overs a related WWW link, et
. The s
ene stru
tureallows the end user to a

ess the video do
ument as a book (with a table of 
ontents).Ea
h s
ene des
ribes a story or a
tion of the �lm.Figure 3 illustrates the end-user interfa
e for browsing and navigation in the di�erentstru
ture level of the movie �lm. This interfa
e is developed in Java in order to be usedon di�erent user platforms. The next version of this appli
ation will be a

essible on theWorld Wide Web.
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Figure 3: End-user system for browsing video stru
tures : (top) browsing 
lusters, (bot-tom) browsing s
enes. 164
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Chapitre 9 Con
lusion g�en�eraleSaluer 
e qui va pour mieux dire
e qui ne va pas.
D ans le 
ontexte du pro
hain standard pro
lam�e MPEG-7, nous avons pr�esent�e untravail qui tou
he di��erents probl�emes li�es �a l'indexation de la vid�eo par le 
ontenu.Nos 
ontributions fondamentales ont port�e sur la 
ara
t�erisation des objets suivis par desmod�eles statistiques adapt�es �a leurs 
hangements d'apparen
es intra-plan, la 
lassi�
a-tion automatique et semi-automatique des objets suivis bas�ee sur les mod�eles estim�es, larepr�esentation optimale d'un objet suivi (apparen
es-
l�es), et en�n sur la 
lassi�
ation desplans adja
ents en des groupes s�emantiques (ma
ro-segmentation en s
�enes). L'obje
tif detelles tâ
hes automatiques est d'optimiser les 
oûts d'intera
tion entre l'utilisateur et lama
hine lors de la 
onstru
tion et la pr�esentation d'un do
ument vid�eo a�n de satisfaireune partie des besoins de MPEG-7 ou de permettre une intera
tivit�e Homme/Vid�eo.9.1 Bilan de travailLe probl�eme prin
ipal �a r�esoudre pour asso
ier des entit�es dans une vid�eo est la grandevariabilit�e de leurs apparen
es. Cette variabilit�e intra-plan est due prin
ipalement aux
hangements d'apparen
e de l'objet au 
ours du temps et au manque de robustesse desdes
ripteurs 
lassiques �a 
es 
hangements de l'image, sans 
ompter les o

ultations qui nesont pas r�eellement mod�elisables dans 
e 
ontexte.Nous nous sommes pen
h�es d'abord sur 
e probl�eme de la variabilit�e intra-plan d'unobjet suivi dans l'espa
e de des
ripteurs de 
ouleurs. Ce
i 
onduit �a une repr�esentationspatiale dans l'espa
e de des
ripteurs qui n'est pas 
ompa
te et souvent multimodale. Pourmod�eliser 
et ensemble d'aspe
ts, nous avons retenu un mod�ele statistique : une distribu-tion repr�esent�ee par un m�elange de lois gaussiennes. L'estimation de 
ette distributionest vue 
omme un probl�eme de re
her
he des 
lasses d'apparen
es intra-plan d'un objetsuivi. Le m�elange gaussien multivari�ee dans le 
as automatique poss�ede des propri�et�es



168 Con
lusion g�en�eraleint�eressantes : on peut montrer qu'il peut bien appro
her des distributions 
omplexes ; deplus il existe maintenant des outils qui permettent de s�ele
tionner automatiquement lemod�ele gaussien le mieux adapt�e aux donn�ees et le nombre 
onvenable de 
lasses d'appa-ren
es intra-plan, stru
ture qui di��ere d'un objet suivi �a un autre.Les exp�erimentations de 
ette appro
he montrent que les distributions des objets suivis
orrespondent bien �a des m�elanges de loi gaussiennes, et que le 
hoix automatique de lastru
ture du m�elange est bien adapt�e aux donn�ees mais par 
ontre 
e 
hoix n'est pastoujours optimal.L'int�erêt de 
ette appro
he est double : (1) La 
ara
t�erisation des objets suivis par desmod�eles de m�elange gaussien permet de faire une mise en 
orrespondan
e eÆ
a
e entreeux qui tient 
ompte des 
hangements intra-plan d'apparen
e des objets. (2) L'indexationdes objets suivis d'une large s�equen
e vid�eo sur la base des param�etres gaussiens estmaintenant faisable vu la taille raisonnable de 
es des
ripteurs statistiques et le nombrelimit�e des 
lasses d'apparen
es retenues pour une s�equen
e vid�eo.Cette appro
he de mod�elisation de la variabilit�e nous a permis d'aborder ensuite leprobl�eme de 
lassi�
ation des objets suivis. La 
lassi�
ation des apparen
es d'objets suivis�a travers la vid�eo dans des groupes homog�enes 
r�eee des liens entre les objets \identiques"du �lm. Ces liens peuvent être explor�es par l'utilisateur �nal de la vid�eo hyperli�ee.Dans un premier temps, nous avons propos�e une appro
he de 
lassi�
ation semi auto-matique des objets suivis. L'auteur de la vid�eo hyperli�ee 
hoisit d'une mani�ere intera
tivela liste des mod�eles d'objets suivis pour une s�equen
e vid�eo. Les m�elanges gaussiens estim�espour 
es mod�eles d'objets sont li�es ensuite par une loi globale de m�elange gaussien. Nousavons propos�e d'utiliser le maximum a posteriori (MAP) pour 
lasser toute apparen
e dansle �lm dans l'un des mod�eles d'objets. En int�egrant l'aspe
t temporel une deuxi�eme foislors du 
lassement des apparen
es, nous avons propos�e d'utiliser une m�ethode robuste, levote majoritaire, pour 
lasser toutes les apparen
es d'un objet suivi dans le même mod�eled'objet suivi.L'�etude 
omparative men�ee dans 
e 
hapitre a montr�e une am�elioration 
onsid�erableallant jusqu'au 35% des pour
entages de bon 
lassement des apparen
es d'objets suivispar l'appro
he propos�ee vis-�a-vis de la m�ethode 
lassique de \moyenne temporelle de des-
ripteurs". La m�ethode de 
lassement robuste donne des r�esultats meilleurs de l'ordre de10% que la m�ethode de MAP. La s�equen
e vid�eo Avengers-1 utilis�ee dans 
es exp�erien
es
ontient des mod�eles d'objets suivis de nombre d'apparen
es tr�es limit�es. Cette situa-tion explique la d�egradation des r�esultats lorsque le nombre de 
omposantes gaussiennesd�epasse 2. On s'aper�
oit dans 
e 
as que les 
rit�eres BIC et ICL ont tendan
e �a 
hoisirun nombre de 
lasses d'apparen
es �elev�e mais ave
 des mod�eles gaussiens lin�eaires. Lesmauvais r�esultats de 
lassement sont obtenus quand le 
rit�ere d'entropie NEC est employ�e.La performan
e de l'appro
he est la meilleure quand la mod�elisation est e�e
tu�ee dansl'espa
e r�eduit des histogrammes de 
ouleurs RGB. Par 
ontre elle est la plus mauvaise dansl'espa
e r�eduit des histogrammes de 
ouleurs normalis�es rgb. La normalisation des 
ouleurs
onduit th�eoriquement �a une repr�esentation invariante aux 
hangements de luminosit�emais elle 
onduit aussi �a une r�edu
tion drastique de l'information; il en est de même pourla r�edu
tion de l'espa
e des histogrammes normalis�es par une analyse en 
omposantesprin
ipales; tout 
ela explique la d�egradation des r�esultats, en parti
ulier dans 
es 
as on



9.1 Bilan de travail 169observe un 
hevau
hement important entre les mod�eles gaussiens des di��erents mod�elesd'objets suivis.Dans un se
ond temps, nous avons propos�e une automatisation de l'appro
he de 
las-si�
ation des objets suivis. La 
lassi�
ation as
endante hi�erar
hique est appliqu�ee sur lamatri
e de distan
es entre les objets suivis. La distan
e propos�ee entre deux objets suivisest la distan
e minimale de Kullba
k (ou de Bhatta
haryya ) entre leurs 
lasses d'appa-ren
es intra-plan. Des r�esultats satisfaisants de l'ordre de 80% ont �et�e obtenus dans 
e 
asautomatique et sur une base d'objets vid�eo tr�es 
omplexe. Il ressort de 
ette validationexp�erimentale que les r�esultats sont les meilleurs lorsque la distan
e de Kullba
k entredeux 
lasses d'apparen
es et la distan
e de \saut maximum" entre deux groupes d'objetssuivis dans la hi�erar
hie 
onstruite sont employ�ees. Une s�ele
tion intera
tive du nombre de
lasses d'objets ainsi que des outils intera
tifs pour �editer les r�esultats de la 
lassi�
ationont �et�e propos�es dans un syst�eme de vid�eoth�eque hyperli�ee.Nous nous int�eressons ensuite au probl�eme de l'extra
tion automatique des apparen
es-
l�es d'un objet suivi. L'extra
tion des apparen
es-
l�es permet une visualisation rapide du
ontenu d'un plan et un appariement de deux objets suivis (deux plans) sur la base desapparen
es-
l�es. Pour r�esoudre 
e probl�eme, nous proposons une te
hnique de 
lassi�
ationautomatique, le m�elange gaussien, pour regrouper les apparen
es similaires dans des 
lassesd'apparen
es intra-plan. Ensuite, nous e�e
tuons une s�ele
tion des apparen
es m�edianesde 
es 
lasses. Et en�n nous ne gardons que les apparen
es-
l�es les plus repr�esentativesqui v�eri�ent deux tests de dissimilarit�e spatiale et temporelle. L'avantage de 
ette ap-pro
he est qu'elle permet une s�ele
tion automatique et optimale des apparen
es les plusrepr�esentatives de l'objet suivi. Les exp�erimentations ont montr�e l'eÆ
a
it�e et la fa
ilit�ede la mise en oeuvre d'une telle appro
he.A�n de 
ompl�eter la 
onstru
tion automatique de la stru
ture de haut niveau d'un �lmvid�eo, nous avons abord�e �a la �n de 
ette th�ese le probl�eme d'identi�
ation des s
�enes.Ce probl�eme est tr�es d�eli
at par
e que d'une part il n'existe pas une formulation pr�e
isede la rupture entre deux s
�enes et d'autre part il est li�e aux probl�emes de 
ara
t�erisation�able du 
ontenu des plans et de 
lassi�
ation automatique des plans. Nous avons �etenduun travail ant�erieur sur la ma
ro-segmentation en proposant d'apparier deux plans vid�eosur la base de plusieurs des
ripteurs de bas niveau : le 
ontenu du plan, la distributionglobale des 
ouleurs et la distribution spatiale des 
ouleurs extraites de l'image m�edianedu plan. La distan
e propos�ee pour mesurer la similarit�e entre deux plans sur la base dudes
ripteur du 
ontenu est le nombre des objets similaires de deux plans. Il ressort �a 
epoint un probl�eme diÆ
ile de fusion de des
ripteurs h�et�erog�enes �a r�esoudre. Nous avonspropos�e un algorithme de fusion des groupes de plans des di��erents des
ripteurs plutôt queles des
ripteurs eux mêmes. Une am�elioration nette des r�esultats de l'appro
he de base estr�ealis�ee sur plusieurs s�equen
es vid�eo. Lors de la 
onstru
tion des groupes de plans selonun des
ripteur donn�e, un seuil de dissimilarit�e spatiale et un autre de voisinage temporelsont �x�es a priori. Il est normal que les r�esultats d�ependent de 
es deux param�etres deseuillage qui ne sont pas fa
ile �a 
hoisir dans 
ertains 
as.Une fois que nous avons d�e�ni les stru
tures de bas et de haut niveau d'un �lm vid�eo,nous avons d�evelopp�e deux prototypes (VideoPrep et VideoCli
) qui fa
ilitent les inter-a
tions Homme/Ma
hine et Ma
hine/Vid�eo, lors de la 
onstru
tion et l'utilisation d'une



170 Con
lusion g�en�eralevid�eo intera
tive.9.2 Perspe
tives de re
her
heLes points suivants peuvent être am�elior�es d'une fa�
on imm�ediate :Classi�
ation robuste des apparen
es intra-plan Lors du suivi d'un objet�a travers le temps une 
ertaine 
ontinuit�e dans l'apparen
e de l'objet est g�en�eralement
onserv�ee. Or quelques-unes de 
es apparen
es sont parfois extrêmes. Celles-
i r�esultent parexemple des o

ultations partielles signi�
atives (voir les derni�eres apparen
es de la �gure3.2). La repr�esentation de 
es apparen
es dans l'espa
e de des
ripteurs 
orrespond �a despoints atypiques (outliers). Lors de l'�etape de la mod�elisation de la variabilit�e intra-plan, on
onstate que de tels points tendent �a former des 
lasses d'apparen
es 
omportant un faiblenombre de repr�esentants ou bien des 
lasses d'apparen
es ave
 des varian
es tr�es grandes.L'algorithme EM r�eestime les 
entres des 
lasses �a 
haque it�eration. Il faut don
 s'attendre�a 
e que 
et algorithme se montre assez sensible �a la pr�esen
e de valeurs atypiques. Ilserait don
 tr�es int�eressant de rendre le pro
essus moins sensible aux valeurs extrêmes.Les algorithmes robustes de k-m�edianes ou de Ransa
 pourraient être envisageables pour
e probl�eme.Apprentissage mixte Dans le 
as de l'appro
he de 
lassi�
ation supervis�ee, unerelaxation de la d�esignation d'un objet suivi mod�ele sur plusieurs plans vid�eo (par exempleles vues de la voiture Mer
edes du haut -�lm�e du 
iel- et de fa
e) permettrait de r�esoudrele probl�eme des donn�ees limit�ees, de prendre en 
ompte dans la mod�elisation statistiquede l'apparen
e intra-plan plusieurs aspe
ts de l'objet suivi, et don
 d'augmenter le tauxde re
onnaissan
e des apparen
es requêtes.Appariement mixte L'identi�
ation de deux plans ne peut pas être d�ete
t�ee sur labase d'un seul des
ripteur 
omme nous l'avons vu dans le 
hapitre 7. D'autre part l'�etudepr�esent�ee dans le 
hapitre 3 montre que l'identi�
ation de deux objets sur la base de leursdeux apparen
es m�edianes n'est pas la bonne strat�egie. En repr�esentant le plan vid�eo parun nombre optimal d'images-
l�es (extension de l'appro
he de s�ele
tion des apparen
es-
l�es) nous envisageons d'e�e
tuer un appariement mixte (plusieurs images-
l�es et plusieursdes
ripteurs) de deux plans. La diÆ
ult�e i
i est la d�e�nition d'une fon
tion statistique quitran
he entre les deux hypoth�eses de ressemblan
e ou dissimilarit�e.Les aspe
ts suivants demandent un travail plus important :Mod�elisation des r�egions d'objets suivis La mod�elisation des objets suivis dans
e travail est faite par des des
ripteurs globaux. Pour rendre 
ompte des parties qui ap-paraissent et disparaissent il serait int�eressant d'avoir des des
ripteurs plus lo
aux. Cesdes
ripteurs peuvent être 
entr�es sur des points d'int�erêts (voir se
tion 3.3) ou des r�egions.



9.2 Perspe
tives de re
her
he 171Entre 
es des
ripteurs lo
aux existent des relations de position 
omme \voisin et au-dessus". Il faut dans 
e 
as mod�eliser 
haque des
ripteur lo
al et pour 
ela les algorithmesEM peuvent �a nouveau être utilis�es, mais une telle appro
he n�e
essite le suivi de 
esdes
ripteurs, et, pour ne pas perdre d'information, la prise en 
ompte de 
ontraintes depositionnement relatif.Relevan
e feedba
k Revenons sur le 
as d'une 
lassi�
ation automatique par leCAH appliqu�e �a une matri
e de distan
es entre les 
lasses d'apparen
es intra-plan desobjets. Nous avons observ�e exp�erimentalement qu'un retour par l'utilisateur d'une versionretou
h�ee \des 
lasses d'objets" �a un niveau tr�es �n de la hi�erar
hie permet probablementde poursuivre automatiquement une 
onstru
tion 
orre
te des 
lasses d'objets �a des ni-veaux plus �elev�es dans la hi�erar
hie. Une int�egration de l'appro
he \relevan
e feedba
k"dans la 
onstru
tion des groupes d'objets est une voie int�eressante. Reste �a savoir 
ommentet �a quel niveau l'appliquer?Vers une mod�elisation intra-plan g�en�eralis�ee La densit�e du m�elange gaussienest 
ouramment utilis�ee en statistique pour mod�eliser des distributions gaussiennes. Maisil est tr�es diÆ
ile de v�eri�er 
ette hypoth�ese de normalit�e dans des espa
es de des
ripteurs�a grandes dimensions. On pourrait 
onsid�erer l'utilisation d'une loi g�en�erale 
omme la loistatistique gamma qui permet de mod�eliser n'importe quel type de distribution. Mais ilfaut être 
apable d'estimer les param�etres du m�elange de lois gammas et mettre en oeuvredes 
rit�eres de s�ele
tion de la stru
ture du m�elange.Vers une s�ele
tion automatique des des
ripteurs Le nombre de des
ripteurs
al
ulables sur les images est tr�es grand. Le probl�eme est de savoir 
omment d�eterminerautomatiquement quel est le des
ripteur le plus dis
riminant pour une image donn�ee. Lesstatistiques doivent apporter une r�eponse, mais il faut garder �a l'esprit que le probl�emeest diÆ
ile 
ar on ne dispose que de quelques images exemples, de beau
oup de 
ontre-exemples, et que le nombre de des
ripteurs envisageables est in�ni.
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Constru
tion et Pr�esentation des Vid�eos Intera
tivesL'arriv�ee de la norme MPEG-7 pour les vid�eos exige la 
r�eation de stru
tures de haut niveaurepr�esentant leurs 
ontenus. Le travail de 
ette th�ese aborde l'automatisation de la fabri
ationd'une partie de 
es stru
tures. Comme point de d�epart, nous utilisons des outils de segmentationdes objets en mouvements. Nos obje
tifs sont alors : retrouver des objets similaires dans la vid�eo,utiliser les similarit�es entre plans 
am�eras pour 
onstruire des regroupements de plans en s
�enes.Une fois 
es stru
tures 
onstruites, il est fa
ile de fournir aux utilisateurs �naux des outils devisualisation de la vid�eo permettant des navigations intera
tives : par exemple sauter au pro
hainplan ou s
�ene 
ontenant un personnage.La diÆ
ult�e prin
ipale r�eside dans la grande variabilit�e des objets observ�es : 
hangementsde points de vues, d'�e
helles, o

ultations, et
. La 
ontribution prin
ipale de 
ette th�ese est lamod�elisation de la variabilit�e des observations par un m�elange de densit�es. La th�eorie du m�elangegaussien est employ�ee dans 
ette appro
he. Cette mod�elisation permet de 
apturer les di��erentesapparen
es intra-plan de l'objet suivi et de r�eduire 
onsid�erablement le nombre des des
ripteurs debas niveaux �a indexer par objet suivi.Autour de 
ette 
ontribution se gre�ent des propositions qui peuvent être vues 
omme desmises en oeuvre de 
ette premi�ere pour di��erentes appli
ations : mise en 
orrespondan
e des objetssuivis repr�esent�es par des m�elanges gaussiens, fabri
ation initiale des 
at�egories de tous les objetspr�esents dans une vid�eo par une te
hnique de 
lassi�
ation non supervis�ee, extra
tion de vues
ara
t�eristiques et utilisation de la d�ete
tion d'objets similaires pour regrouper des plans en s
�enes.Mots 
lefs : Vid�eo hyperli�ee, MPEG-7, Re
onnaissan
e et 
lassi�
ation d'objets, Mod�elisationde la variabilit�e, Mod�eles de m�elange gaussien, Navigation intera
tive, Stru
ture de la vid�eo.Constru
ting and Browsing of Intera
tive VideosThe arrival of the MPEG-7 standard for videos requires the 
reation of high level stru
turesrepresenting their 
ontent. The work of this thesis approa
hes the automati
 building of a partof these stru
tures. As a starting point, we use the tools for segmentation of moving obje
ts. Ourobje
tives are then to �nd similar obje
ts in the video and subsequently use the similarities between
amera shots to group shots into video s
enes. On
e these stru
tures have been built, it is easy toprovide video visualization tools for the end users whi
h permit intera
tive navigation like jumpingto the next shot or s
ene 
ontaining a person.The main diÆ
ulty lies in the great variability of observed obje
ts: 
hanges in point of view,s
ales, 
ollusions, et
. The prin
ipal 
ontribution of this thesis is the modeling of the variabilityof observations by a mixture of densities based on the Gaussian mixture theory. This modeling
aptures various intra-shot appearan
es of a tra
ked obje
t and 
onsiderably redu
es the numberof low-level des
riptors to be indexed by ea
h tra
ked obje
t.The proposed formulation led to an implementation designed for di�erent appli
ations: mat
hingof tra
ked obje
t models represented by Gaussian mixtures, initial building of 
ategories of allobje
ts present in a video by a non-supervised 
lassi�
ation te
hnique, extra
tion of 
hara
teristi
views and use of dete
ted similar obje
ts for grouping shots into s
enes.Keywords : Hyperlinked video, MPEG-7, Obje
t re
ognition and 
lassi�
ation, Variabilitymodeling, Gaussian mixture models, Intera
tive video navigation, Video stru
ture.
Th�ese pr�epar�e dans le laboratoire gravir{imag et inria Rhône-Alpes, au sein de l'�equipe movi.inria Rhône-Alpes, 655, Av. de l'Europe, zirst, 38330 Montbonnot Saint-Martin.



Annexe APropri�et�es de l'algorithme EMSaluer 
e qui va pour mieux dire
e qui ne va pas.
Cet annexe pr�esente une �etude sur la 
roissan
e de la vraisemblan
e et la 
onvergen
ede l'algorithme it�eratif EM et ses variantes. On 
onserve i
i les mêmes notations utilis�eesdans la se
tion 3.6.3.2.A.1 Croissan
e de la vraisemblan
eCette pro
�edure a pour propri�et�e fondamentale de faire 
rô�tre la vraisemblan
e desparam�etres au 
ours des it�erations [60℄. Pour le voir, notons d'abord queQ(�; �m) = D log f(z j y; �) + log f(y j �) j y; �mE= log f(y j �)| {z }L(�) +D log f(z j y; �) j y; �mE| {z }H(�;�m)=) L(�) = Q(�; �m)�H(�; �m)Or, la fon
tion H(�; �m) poss�ede une propri�et�e int�eressante :8� H(�; �m) � H(�m; �m) (A.1)qui d�e
oule de l'in�egalit�e de Jensen [31℄. On peut �egalement retrouver la relation A.1en remarquant queH(�; �m)�H(�m; �m) =Xz20 f(z j y; �m)� log f(z j y; �)f(z j y; �m)



174 Propri�et�es de l'algorithme EMo�u 0 d�esigne l'ensemble des valeurs que peut prendre la ve
teur al�eatoire z (
as non
ontinu). Comme 8x 2 IR; log(x) � x� 1, on peut dire que 8z 2 0,log f(z j y; �f(z j y; �m � f(z j y; �f(z j y; �m � 1don
 H(�; �m)�H(�m; �m) �Xz f(z j y; �)| {z }1 �Xz f(z j y; �m)| {z }1 = 0d'o�u l'in�egalit�e A.1. De plus, 
omme log(x) = x � 1 si et seulement si x = 1, il y a�egalit�e si et seulement si 8z 2 0; f(z j y; �) = f(z j y; �m). L'in�egalit�e A.1 permet d'�e
rireque H(�m+1; �m) � H(�m; �m):Comme par ailleurs �m+1 maximise Q(�; �m), on aQ(�m+1; �m) � Q(�m; �m)d'o�uL(�m+1) = Q(�m+1; �m)�H(�m+1; �m) � Q(�m; �m)�H(�m; �m) = L(�m)Notons que 
ette propri�et�e de 
roissan
e de la vraisemblan
e reste v�eri��ee si l'on se
ontente de mettre �a jour les param�etres �m+1 pour que Q(�m+1; �m) � Q(�m; �m).A.2 Convergen
e de EMLe 
on
ept de EM se base sur le fait que la valeur �� maximisant la vraisemblan
eL(�) 
onstitue un point �xe de la fon
tion F qui met �a jour les param�etres d'une it�erationde EM. Cette fon
tion peut être d�e�nie 
ommeF : �0 7! argmax� Q(�; �0):En e�et, en posant �� = argmax� L(�)on remarque que d'apr�es l'�equation A.1,�� = argmax� H(�; ��)don




A.2 Convergen
e de EM 175�� = argmax� L(�) +H(�; ��)| {z }Q(�;��)= F (��):Dempster et al. [31℄ montre que les points �xes de l'algorithme EM 
orrespondent �a despoints stationnaires de la vraisemblan
e. Quant �a la 
onvergen
e de l'algorithme, elle a �et�e�etudi�ee pour des 
lasses de probl�emes parti
uliers. Une �etude d�etaill�ee de la 
onvergen
ede EM est men�e par Wu [125℄.
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Annexe BS�equen
e \Dan
es with Wolves"Saluer 
e qui va pour mieux dire
e qui ne va pas.
Les plans vid�eo illustr�es dans les �gures B.1 et B.2 sont extraits du �lm \Dan
es withwolves" par la m�ethode de Ardebilian et al. [4℄. Cette s�equen
e a �et�e pr�epar�ee dans lelaboratoire Heudiasy
 de l'Universit�e de Te
hnologie de Compi�egne. Ne poss�edant que desimages m�edianes des 70 plans, 
ertaines images 
ontenant des objets d'int�erêts ont �et�esegment�ees manuellement.Cette s�equen
e a �et�e utilis�ee dans la validation exp�erimentale de l'appro
he de ma
ro-segmentation propos�ee dans le 
hapitre 7. Une ma
ro-segmentation manuelle de 
ettes�equen
e permet d'identi�er les sept s
�enes suivantes :{ s
�ene 1 du plan 1 jusqu'�a le plan 29{ s
�ene 2 
omporte seulement le plan 30{ s
�ene 3 du plan 31 jusqu'�a le plan 47{ s
�ene 4 du plan 48 jusqu'�a le plan 51{ s
�ene 5 
omporte seulement le plan 52{ s
�ene 6 du plan 53 jusqu'�a le plan 67{ s
�ene 7 du plan 68 jusqu'�a le plan 70
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Fig. B.1: Plans de la s�equen
e \Dan
es with wolves"
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Fig. B.2: Plans de la s�equen
e \Dan
es with wolves" (suite)
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