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Note au lecteur

Le domaine d’application de ce manuscrit étant I’analyse de vidéos, de nombreuz résultats
se présentent sous la forme de séquences d’images. Pour que le lecteur puisse les visionner,
celles-ci sont présentes sur mon site internet : http: //sloven. dubois. free. fr. Ces figures
annotées par le symbole #. Le nom de la vidéo correspond a la référence de la figure.
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Introduction générale

Motivations

Les avancées technologiques récentes ont permis aux professionnels et aux particuliers d’acqué-
rir et de stocker quasiment sans limites des documents numériques (textes mais aussi images et
vidéos). Ainsi, nous assistons a la croissance des données multimédia qui, si elles ne sont pas
bien archivées, deviennent difficilement utilisables. Il devient alors indispensable d’organiser ces
masses de données, car toute information non archivée peut étre considérée comme perdue.

L’indexation multimédia est, depuis déja quelques dizaines d’années, un theme de recherche
trés actif dans la communauté du traitement d’images. Au dela de I'indexation de documents
textuels, il s’agit aujourd’hui d’étre capable d’indexer par le contenu des documents audio, vidéo
ou plus généralement multimédia. L’indexation correspond a ’organisation des données, en fonc-
tion d’un ordre défini par un ou des attributs. Il s’agit d’associer aux données multimédia non
plus des annotations textuelles, mais des signatures spécifiques décrivant le contenu de I'image
ou de la vidéo, souvent liées aux caractéristiques visuelles comme la couleur, la texture, la forme.

Une des caractéristiques importantes pour décrire une image est la texture. La caractérisation
de la texture statique (2D) a fait I'objet de trés nombreux travaux de recherche, et fait partie
des descripteurs de la norme MPEG-7 [Wu 01]

L’extension de ces caractéristiques visuelles a la dimension temporelle pose certaines dif-
ficultés. En effet, la notion de texture dans des séquences d’images souleve de nombreuses ques-
tions :

— Que sont les textures dans le cadre des vidéos?

— Est ce que les textures 2D+T sont de nature différente, ou s’agit t’il d’une simple extension

a la 3D de structures 2D ?
— Quelles sont les phénomenes induisant une texture 2D+T 7 Cette derniere possede-t’elle
des propriétés spécifiques et différentes de la texture 2D ?
On peut se demander d’ailleurs si dans le domaine de la vidéo, la notion de texture 2D+T reste
un descripteur pertinent.

Il est tres probable que oui, car I'information de mouvement représente un réel apport pour
la reconnaissance ; dans le monde animal, la grenouille sait par exemple distinguer de part le
mouvement un objet d’une proie potentielle, comme une mouche d’une feuille qui tombe. De
plus, le mouvement permet d’extraire de nouveaux descripteurs pour l'indexation, comme des
mesures lies a I'accélération, a la turbulence ou a la vorticité pour un fluide. Il est donc rai-
sonnable de penser que l'extension de la texture au domaine temporel aura son apport pour
I'indexation vidéo, sous réserve de pouvoir la caractériser efficacement.

Dans la littérature, 'extension temporelle de la notion de texture se rencontre sous le nom de
texture dynamique (dynamic texture en anglais), plus rarement sous le nom de texture temporelle
(temporal texture). Un drapeau dans le vent, un champ d’herbe ondulant, les vagues de la mer,
la surface d’'un lac, le mouvement de la forét, la fumée, le feu, une colonie de fourmis, les ailes
d’un moulin qui tournent, les fontaines, les cascades, ... sont autant d’exemples de textures dyna-
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miques présentées dans la littérature. La figure 1 présente trois exemples de textures dynamiques.
Les séquences d’images sont visualisées ici comme des cubes de données tri-dimensionnelles per-
mettant ainsi d’observer ’axe temporel. Pour chacune d’elles, des répétitivités spatio-temporelles

sont clairement visibles.

[ ]

A

B3

WA

- ar il

Fi1G. 1 — & Exemples de textures dynamiques. Les séquences d’images sont visualisées ici comme
des cubes de données tri-dimensionnelles.

Les textures dynamiques se rencontrent dans de nombreuses scénes naturelles ou artificielles,
et donc, tout systeme d’indexation de vidéo devra pouvoir analyser et caractériser ces textures
dynamiques.

L’augmentation de la puissance des ordinateurs ainsi que I'importance du flux de données
vidéo a permis ’éclosion récente de nombreux travaux sur les textures dynamiques. Comme
nous le verrons dans ce manuscrit, ’augmentation tres importante du nombre de publications
liées a ce sujet traduit 'intérét de la communauté scientifique pour ce domaine. Les themes de
recherche et les applications potentielles des textures dynamiques sont en effet nombreux :

— l'indexation vidéo : les scenes présentant des textures dynamiques sont tres courantes
et leur reconnaissance faciliterait 1’étape d’indexation. L’extraction de caractéristiques
pertinentes sur la dynamique des textures ouvre la voie a des requétes plus sémantiques
("flux turbulent”, "mer agitée”, ...)
la vidéo surveillance : un exemple d’application mettant en jeu des textures dynamiques
concerne la surveillance des départs de feux dans des foréts : une analyse avancée des
textures dynamiques de type feu ou fumée est nécessaire pour pouvoir signaler un début
d’incendie sans fausses alertes.
la segmentation spatio-temporelle : il s’agit d'une étape importante dans ’analyse vidéo,
car elle peut, par la suite, étre utilisée pour effectuer un résumé vidéo, ou pour détecter
une perturbation au sein d’une texture dynamique. Dans le méme ordre d’idée, elle peut
étre appliquée a la soustraction d’un fond dynamique (background substraction en anglais),
par exemple pour détecter un individu passant devant une forét.
le suivi : dans certaines applications, I’'objet a suivre peut se présenter sous la forme d’une
texture dynamique (par exemple le suivi d’un vortex dans un fluide ou le suivi de la flamme
olympique).
synthese vidéo : il s’agit d’'un domaine applicatif important des textures dynamiques,
notamment par les jeux vidéos ou les films d’animation : rendu réaliste d’un feu, du pelage
d’un animal, du mouvement des vagues a la surface de la mer, ...
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Toutes ces applications nécessitent de pouvoir caractériser efficacement les textures dyna-

miques. La figure 2 illustre quelques résultats de la littérature.

F1G. 2 — Quelques exemples applicatifs des textures dynamiques : (a) synthése de la surface
d’un lac selon plusieurs parameétres (d’aprés [Doretto 02]), (b) résultats de segmentation spatio-
temporelle (d’aprés [Li 09b]) et (c) détection de changement dans une application de vidéo sur-
veillance (d’aprés [Phillips 02]).

Contributions

Dans cette these, nous nous intéresserons a 1’étude et la caractérisation des textures dyna-
miques dans des séquences d’images avec comme objectif I'indexation dans de grandes bases de
vidéos. Une caractérisation pertinente conduira aussi a d’autres applications, comme la segmen-
tation spatio-temporelle ou la suppression de fonds dynamiques.

Il y a eu tres peu de theses sur le sujet, et a notre connaissance, celle-ci est la premiere
en francais sur les textures dynamiques. Il est donc important de poser une définition sur ce que
sont les textures dynamiques, et de faire un état de I'art du domaine. Malgré la notion intui-
tive que 'on a des textures dynamiques, I’élaboration d’une définition la plus précise et la plus
complete possible pose certaines difficultés. En effet, dans la littérature, nous trouvons souvent
des définitions succinctes et tres générales qui ne permettent pas une description complete de
I’ensemble des textures dynamiques.

La premiere étape est donc de délimiter le cadre des textures dynamiques. Pour cela, il est
nécessaire de comprendre ce qui les génere afin de construire une taxonomie la plus complete et
la plus représentative possible. Nous profiterons de cette expertise pour proposer une définition
permettant de formaliser ce domaine complexe.

A partir de cette taxonomie, différentes classes de textures dynamiques sont identifiées. Nous
nous intéresserons a celles qui représentent une majorité des phénomenes. Afin de mieux com-
prendre cette classe et de guider notre étude, un modele formel est proposé. Celui-ci considere
les textures dynamiques comme la superposition de plusieurs composantes possédant chacune
des propriétés spécifiques : une composante "onde porteuse” et une composante ”phénomenes
locaux”. Ce modele sera évalué dans un premier temps dans la synthese de séquences d’images.
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L’étape suivante, qui constitue une des préoccupations principales de notre étude, est la
construction d’outils d’analyse spatio-temporelle adaptés a la texture dynamique. Comme pour
la texture statique dans le domaine de I'image, il est important de prendre en compte les pro-
priétés multi-échelles des textures dynamiques pour pouvoir les caractériser efficacement. Ainsi
nos approches seront fondées sur des transformées multi-échelles.

A notre connaissance, une seule transformée de ce type a été proposée dans la littérature
pour I’étude des textures dynamiques, celle de Smith et al. [Smith 02]. Elle est a I’heure actuelle
la seule référence en terme de classification de textures dynamiques par analyse en ondelettes.
Cette transformée s’appuie sur une extension presque directe de I'analyse multi-résolutions 1D.
Pour compléter cette étude, nous proposerons trois autres extensions de cette approche qui
different par la maniere dont sont considérées les variables spatiales et temporelles dans I'ana-
lyse multi-résolutions.

Dans le domaine de I'image, il est connu que la transformée en ondelettes échoue dans
la représentation/détection d’objets anisotropiques, comme les structures courbes, car elle n’est
pas adaptée a la géométrie de I'image. Dans 1’étude des textures dynamiques, et donc dans le
domaine de la vidéo, nous sommes confrontés a cette méme problématique. Pour répondre a
cette difficulté, nous implémenterons une transformée en curvelets 2D+T.

La représentation par atomes de curvelets est creuse pour la représentation de structures de
co-dimension 1 [Candes 04, Candes 05al, ce qui, dans le cadre des séquences d’images, corres-
pond a des surfaces spatio-temporelles.

La transformée en curvelets 2D+T parait donc étre la transformée multi-échelles la plus
pertinente pour représenter la composante ”onde porteuse” de notre modele de textures dyna-
miques. Pour mettre en avant cette propriété, un algorithme de segmentation spatio-temporelle
a l'aide de la transformée en curvelets 2D+T et d’une structure en octree sera étudié.

Les textures dynamiques sont complexes, il est crucial de pouvoir les simplifier pour mieux
comprendre les phénomenes sous-jacents. Le modele de textures dynamiques que nous propo-
sons permet de les séparer en deux composantes. Cela souleve cependant un probleme majeur :
comment séparer les séquences de textures dynamiques en deux composantes avec chacune leurs
propres caractéristiques ?

Deux approches de décomposition sont envisageables pour répondre a ce probleme :

— les modeles de décomposition de Meyer utilisant la variation totale [Meyer 01].

— l'analyse en composantes morphologiques s’appuyant sur la projection du signal sur un

ensemble de bases d'un dictionnaire [Starck 04].
L’approche de I'analyse en composantes morphologiques a finalement été retenue pour plusieurs
raisons :

— le principe méme de 'analyse en composantes morphologiques, utilisant un dictionnaire
comprenant différentes bases, est en meilleure adéquation avec le modele que nous pro-
posons. En effet, comme nous venons de I’évoquer, la transformée en curvelets 2D+T est
adaptée a la représentation de la composante ”onde porteuse” de notre modele. Ce der-
nier étant susceptible d’évoluer (ajout d’autres composantes), il est envisageable d’intégrer
dans ’analyse en composantes morphologiques de nouvelles bases adaptées.

— Pextension temporelle des modeles de décomposition de Meyer fait parallelement 1'objet
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d’une theése dans les laboratoires MIA et L3i de ’Université de La Rochelle.

Les apports de ’analyse en composantes morphologiques guidée par notre modele de textures
dynamiques seront illustrés par plusieurs applications : décomposition de textures dynamiques
en une composante ”onde porteuse” et une composante ”phénomenes locaux” et estimation du
mouvement global d’'une texture dynamique.

L’ensemble des outils d’analyse spatio-temporelle mis en place sera utilisé pour l'indexa-
tion et pour la recherche par le contenu de textures dynamiques. Ces applications permettent
de parfaire I’étude de Smith et al. [Smith 02], et ainsi contribuer a la caractérisation de textures
dynamiques a ’aide de transformées multi-résolutions spatio-temporelles.

La figure 3 résume I’ensemble des contributions de ce manuscrit.

FORMALISATION APPLICATIONS
Base de
données o Construction ANALYSE o Synthese
de OBSERVATION d’une taxonomie SPATIO-TEMPORELLE

textures
dynamiques

e Segmentation
e Transformée en curvelets
2D+T

e Définition d’un
modele formel

e Recherche par le
contenu
e Analyse en Composantes

I I LITTERATURE e Synthese des

méthodes de Morphologiques e Décomposition
caractérisation

e 4 transformées multi-échelles e Estimation du
e Définition des spatio-temporelles mouvement global

textures dynamiques

e

| INDEXATION DE SEQUENCES D’'IMAGES DE TEXTURES DYNAMIQUES

Fi1G. 3 — Ensemble des contributions de ce manuscrit.

Structure du manuscrit

Ce document se divise en cinq chapitres.

Dans le chapitre 1, apres avoir discuté en détails de l'intérét de caractériser une texture
dynamique, nous évoquerons les définitions rencontrées dans la littérature. Nous proposerons
ensuite une taxonomie permettant une classification la plus complete possible de I’ensemble des
textures dynamiques. De ces réflexions, une définition de ce phénomene complexe sera donnée.
Nous évoquerons aussi les bases de textures dynamiques rencontrées dans la littérature, et nous
essayerons d’évaluer leur pertinence pour notre étude.

La deuxieme partie de ce chapitre sera consacrée a une synthese des méthodes permettant de
caractériser les textures indépendamment des domaines applicatifs. Nous établirons et décrirons
quatre types d’approches reposant sur le mouvement, les propriétés géométriques de 'espace
spatio-temporel, des transformées spatio-temporelles et enfin des modeles mathématiques. Pour
chacun, nous mettrons ’accent sur 'information prise en compte, ainsi que sur les descripteurs
extraits. Enfin, nous justifierons et positionnerons notre approche fondée sur 'utilisation de
décompositions spatio-temporelles.
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Le chapitre 2, apres avoir présenté une courte introduction de ’analyse multi-résolutions
dans le cadre mono-dimensionnel, étudie quatre transformées en ondelettes, et présentera leurs
avantages et inconvénients dans le cadre de notre étude. Notre objectif est de relever les points
critiques afin de souligner la nécessité de rechercher des transformées ayant un caractere plus
géométriques. Nous présenterons alors les différentes familles de transformées multi-échelles
géométriques de la littérature.

Nous nous focaliserons ensuite sur une transformée multi-échelles géométrique non-adaptative :
la transformée en curvelets. Apres avoir évoqué sa théorie et son implémentation dans le cas 2D
puis 3D, nous développerons plus longuement son adaptation a I’espace 2D+T. Nous mettrons
plus particulierement ’accent sur le développement d’outils d’aide a l'interprétation et a la vi-
sualisation de ’espace des coefficients de la transformée en curvelets 2D+T.

Fort de ces outils d’analyse 2D+T, les trois chapitres suivant se concentrent sur 1’étude
des textures dynamiques.

Dans le chapitre 3, nous proposons un modele formel d’une classe de textures dynamiques.
Celui-ci est inspiré de la synthese d’images et de 'observation de la base de données Dyn-
Tex [Péteri 10b]; les textures dynamiques sont ainsi pergues comme la superposition de plu-
sieurs phénomenes physiques. Nous montrerons que les syntheses réalisées a I'aide de ce modele
témoignent de sa pertinence.

Une fois le modeéle défini, nous présenterons I’étude d’une de ses composantes. Nous mon-
trerons que l'utilisation de la transformée en curvelets 2D+T apporte une solution pour la
caractérisation de celle-ci. Pour cela, deux méthodes de segmentation, au sens textures dyna-
miques, seront présentées et appliquées a des séquences d’images synthétiques et naturelles.

Le chapitre 3 propose une formalisation d’une classe particuliere de textures dynamiques,
mais l'estimation de ses différentes composantes s’avere difficile. Toutefois, les approches de
décomposition d’images de la littérature semblent tout a fait pertinentes pour notre probleme.
Ainsi, le chapitre 4, apres une introduction sur les méthodes de décomposition, se focalise sur
I’analyse en composantes morphologiques. Nous présenterons le cadre théorique de cette ap-
proche, ainsi que son implémentation et les stratégies de seuillage existantes.

Nous nous focaliserons ensuite sur son application aux textures dynamiques. Apres étude des
bases de la littérature les plus représentatives des différentes composantes de notre modele, nous
proposerons un dictionnaire adapté a son étude. Puis nous présenterons et interpréterons des
résultats de décomposition sur des séquences d’images de la base DynTex. Nous mettrons en-
suite 'accent sur les contraintes de temps de calcul de 'algorithme de I’analyse en composantes
morphologiques dans le cas des séquences d’images. Afin de lever ce verrou, nous proposerons de
nouvelles stratégies de seuillage. Celles-ci seront validées et comparées a celles de la littérature
au travers de plusieurs criteres fondés sur les normes £y et /5.

Nous proposons de terminer cette étude par un chapitre 5 présentant plusieurs applica-
tions, mettant en évidence l'intérét de nos contributions.

Les différents outils d’analyse ayant permis une meilleure analyse des textures dynamiques,
nous montrerons leurs apports dans le cadre de I'indexation de vidéos. Pour cela, nous étudierons
plusieurs descripteurs utilisés couramment lors de 'utilisation de transformées multi-échelles.
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Ceux-ci seront ensuite analysés sur trois bases de séquences d’images de complexité croissante.
Une étude de recherche par le contenu sera également présentée : nous soumettrons des requétes
sous forme de séquences d’images. Pour finir, notre méthode sera utilisée pour extraire le mou-
vement global d’'une texture dynamique.

Enfin, ce manuscrit se conclut en résumant nos contributions et en présentant quelques
perspectives tant méthodologiques que d’un point de vue applicatif.
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Au regard de la littérature abondante et variée sur le sujet des textures 2D, nous constatons
que les définitions de celles-ci sont bien établies et référencées. Il existe plusieurs définitions qui
dépendent des objectifs que 'on se fixe. A chacune d’elle est ensuite associée une méthodologie :
champ de Markov, analyse fréquentielle, analyse spatiale, ...

Concernant les séquences d’images, nous pouvons nous poser les questions suivantes : que
sont les textures dans le cadre des vidéos? Que devient une texture 2D lorsque 'on ajoute
une dimension temporelle 7 Quelles sont les particularités des textures 2D+T, ou s’agit-il d’une
simple extension a la 3D de structures 2D 7 Qu’appelle t’on texture dynamique ?

Dans la premiere partie de ce chapitre, apres avoir discuté de 'intérét de caractériser une
texture dynamique, nous discuterons des définitions rencontrées dans la littérature, puis nous
proposerons une taxonomie permettant une description la plus compléte possible de ’ensemble
des textures dynamiques. Nous décrirons plusieurs bases de données de textures dynamiques
rencontrées dans la littérature. Nous essayerons d’évaluer leur pertinence pour notre étude.

La deuxieme partie de ce chapitre sera consacrée a un état de l'art des méthodes de ca-
ractérisation des textures dynamiques. Pour chacune des familles rencontrées, nous mettrons
I’accent sur l'information prise en compte ainsi que les descripteurs extraits. Enfin, nous jus-
tifierons et positionnerons notre approche reposant sur I'utilisation de décompositions spatio-
temporelles pour ’étude des textures dynamiques.



22 Chapitre 1. Textures Dynamiques : un état de ’art

1.1 Qu’est ce qu’une texture dynamique ?

Un drapeau dans le vent, un champ d’herbe ondulant, les vagues de la mer, la surface d’un
lac, le mouvement de la forét, la fumée, le feu, ... sont autant d’exemples de textures dynamiques
présentés dans la littérature. D’autres exemples sont illustrés sur la figure 1.1.

Fic. 1.1 — FEzemples de textures dynamiques. On peut observer les séquences d’images d’un
escalator (a), de la surface d’un lac (b) et (c¢), d’une hélice sans fin en rotation due au vent (d)
et d’une mer calme (e). Ici chaque séquence d’images est vue comme un cube de données 3D
dans lequel on réalise des coupes afin d’observer les différents comportement spatio-temporels.

Avant d’examiner les définitions existantes des textures dynamiques et de proposer un modele
formel, nous évaluons l'intérét de la caractérisation des textures dynamiques dans le cadre de
Panalyse vidéo.

1.1.1 Un domaine de recherche récent et dynamique

Les textures dynamiques représentent un sujet d’étude de plus en plus d’actualité. Comme
le graphique de la figure 1.2 le suggere, le nombre des principales publications sur ce theme
est en forte augmentation ces derniéres années (par principales publications, nous entendons les
revues ou les congres de bonne notoriété, portant clairement sur les textures dynamiques et leur
caractérisation, cf. Annexe A).

Les premieres publications sur ce domaine apparaissent en 1992 avec les articles de Nelson
et Polana [Nelson 92, Polana 92|, dans lesquels les auteurs parlent de textures temporelles, et
commencent a définir un premier cadre formel d’étude. Par la suite, jusqu’en 2001, quelques
publications évoquent le sujet et proposent des méthodes pour les caractériser. C’est surtout a
partir de 'année 2002 que le nombre de publications augmente.

La baisse relative sur les dernieres années du nombre de publications est due au délai de
latence du référencement.

L’émergence de ce contexte de recherche peut s’expliquer, d’'une part, par la démocratisation
du support vidéo et des performances des ordinateurs pouvant les traiter, et d’autre part, par
un vaste champ applicatif :
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F1G. 1.2 — Principales publications sur le théeme des textures dynamiques au cours des derniéres
années.

— indexation vidéo : dans des bases de séquences d’images, I'objectif est de formuler des
requétes de plus en plus élaborées, associant des caractéristiques de nature sémantique.
Par exemple, rechercher des vidéos contenant une mer agitée (la notion “agitée” est une
caractéristique temporelle), ou un feu, un lac calme, une forét trés peu agitée ...

— vidéo surveillance : dans certaines séquences, la texture dynamique est une caractéristique
importante de la scene. Détecter un accident ou un comportement a risque dans un trafic
routier, surveiller et caractériser le mouvement d’une foule, détecter des départs de feu de
forét ou de la fumée sont des exemples ou une description robuste de la texture dynamique
est nécessaire.

— segmentation spatio-temporelle de séquences d’images : dans le cadre de I'analyse vidéo,
la segmentation spatio-temporelle de la séquence, relativement aux textures dynamiques,
permettra d’enrichir notre compréhension de la scéne et d’optimiser la segmentation en
plages caractéristiques. Elle peut conduire a la détection de perturbation au sein d’une
texture dynamique (présence d’un véhicule au milieu d’une forét, d’un canard sur un plan
d’eau), a aider & la construction de résumés vidéo (présence a un instant ¢ d’une texture
dynamique donnée), a compresser plus efficacement des vidéos en fonction de la nature
texturée ou non de la séquence, ...

— soustraction de fonds dynamiques : dans différentes séquences, le fond de la scéne peut
présenter une texture dynamique. La soustraire permet d’améliorer 'efficacité des algo-
rithmes.

— suivi : suivre des textures dynamiques dans une séquence d’images peut permettre par
exemple, d’analyser I’évolution de phénomenes comme le déplacement d’un feu, I’écoulement
d’un fluide, ...

— synthese de vidéos : dans le cadre de la création de film d’animation, de jeux vidéos,
d’inpainting vidéo, la synthese de textures dynamiques est nécessaire pour satisfaire les
contraintes de rendu réaliste.

La figure 1.3 illustre la répartition des publications sur les textures dynamiques classées selon
les domaines d’application décrits précédemment.

Nous constatons que la synthese et 'indexation de textures dynamiques sont les problémati-
ques les plus actives. L’indexation est souvent utilisée car elle permet de rapidement tester la
pertinence des descripteurs et est facile a mettre en ceuvre. La difficulté est d’estimer un vec-
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temporelle
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B Stockage
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Fia. 1.3 — Répartition des principales publications sur le theme des textures dynamiques selon
les principaux domaines applicatifs.

teur caractéristiques pertinent et représentatif des classes de textures dynamiques. La synthese,
quant a elle, doit satisfaire des contraintes de rendu réaliste (et éventuellement d’affichage en
temps réel).

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons a mieux comprendre et caractériser
ce qu’est une texture dynamique. L’objectif de ce chapitre est d’aboutir a sa formalisation. En
préalable, nous examinons les définitions proposées dans la littérature.

1.1.2 Discussion sur les textures dynamiques

En parcourant la littérature, nous constatons que les phénomeénes complexes que nous nom-
mons textures dynamiques sont identifiées sous différents termes selon les auteurs : temporal tex-
tures [Nelson 92|, spatio-temporal textures [Peh 99|, dynamic textures [Saisan 01], time-varying
teztures [Bar-Joseph 01], moving textures [Wang 03].

Ces différentes dénominations sont bien stur dues a la diversité des définitions sous-jacentes
proposées par les auteurs. Dans la littérature, quatre familles de définitions peuvent étre iden-
tifiées.

La premiere définition rencontrée apparait en 1992 avec les articles de Nelson et Polana
[Nelson 92, Polana 92]. Dans celui-ci, les auteurs catégorisent les événements d’une séquence
d’images en trois grandes classes : les activités, les évenements et les textures temporelles.

Les activités se définissent comme des événements périodiques dans le temps et localisés spa-
tialement (une personne qui marche ou saute sur place, un oiseau qui vole, ...). Les événements
se décrivent comme une singularité spatio-temporelle ponctuelle ne présentant pas de périodicité
temporelle ou spatiale (I'ouverture d’une porte, la chute d’un objet, ...). Dés qu'un événement
présente une périodicité temporelle, celui-ci devient une activité. Enfin, les textures temporelles
répondent a la définition suivante : elles présentent une régularité statistique, mais possedent
un support indéterminée temporellement et spatialement.



1.1. Qu’est ce qu’une texture dynamique ? 25

Cette définition fut par la suite reformulée [Chetverikov 06] de la maniére suivante :

Définition 1. Les textures dynamiques sont des séquences d’images de scénes naturelles ayant
des propriétés spatiales et temporelles stationnaires.

Cette définition met I'accent, d’une part, sur la notion de répétitivité de la texture dyna-
mique, & la fois spatiale et temporelle, et d’autre part, sur la notion de scenes naturelles. Ces
dernieres regroupent ’ensemble des processus issus de la nature et présentant certaines ca-
ractéristiques stationnaires.

En 2001, une nouvelle définition de la texture dynamique apparait [Saisan 01, Soatto 01] :

Définition 2. Les textures dynamiques correspondent a des scénes naturelles en mouvement
dans une séquence d’images, et qui présentent des propriétés stationnaires dans le temps.

Cette définition est similaire a la précédente, sauf qu’elle considere que ’essence méme d’une
texture dynamique doit posséder une caractéristique temporelle. Cette définition ne met pas
I’accent sur les propriétés spatiales, il s’agit juste de scenes naturelles en mouvement.

La définition suivante, qui apparait dans la littérature en 2002 [Zhong 02], lie les deux
précédentes définitions puisqu’elle n’impose pas que la texture dynamique soit uniquement tem-
porelle ou simultanément spatiale et temporelle :

Définition 3. Les textures dynamiques correspondent da des scénes de séquences d’images qui
présentent certaines structures spatiales ou temporelles périodiques.

Cette définition est plus générale que les deux précédentes car elle ne se restreint plus aux
scenes naturelles. En effet, elle met en avant les structures spatiales ou temporelles que 1'on
peut rencontrer aussi bien dans les scénes naturelles (processus issus de la nature : forét, lac,
mer, ...), les scénes artificielles (fabriquées par ’étre humain : escalator, moulin, ...) et les scénes
synthétiques (crées par ordinateur : jeux vidéos, ...). Elle prend également en compte les scénes
ou des textures statiques (purement spatiales) peuvent induire une texture dynamique par le
simple fait d’une acquisition effectuée en mouvement (travelling d’une caméra par exemple).

La définition la plus récente que nous avons identifiée dans la littérature s’appuie quant
a elle, sur la nature des phénomenes physiques générateurs de la texture dynamique. Celle-ci est
rencontrée pour la premiere fois en 2006 [Woolfe 06] :

Définition 4. Les textures dynamiques correspondent a des scenes naturelles de séquences
d’images en mouvement de nature stochastique.

Cette définition met I'accent sur les mouvements de la texture. Selon cette approche, une tex-
ture dynamique est une scéne naturelle non statique, dans laquelle un mouvement caractéristique
est présent (un mouvement d’ondulation par exemple) mais dont la localisation spatio-temporelle,
dans la séquence d’images, est stochastique.

Cette définition permet d’identifier comme textures dynamiques les déplacements de fluides
(vagues sur la mer, ...) et celles présentant des caractéristiques proches (surface d'un lac, les
drapeaux, les champs d’herbe ondulant au vent, ...). Toutefois, les textures dynamiques comme



26 Chapitre 1. Textures Dynamiques : un état de ’art

celle induite par le mouvement d’une roue d’un moulin, d’un trafic routier, ... ne correspondent
pas a cette définition, puisque le mouvement est ici localisé dans le temps et ’espace. Cependant
cette définition a le mérite de classer un certain nombre de textures dynamiques que certains
auteurs appellent textures dynamiques fortes [Péteri 10b].

Dans la littérature quatre définitions de la texture dynamique ont donc été identifiées.

En observant le graphique de la figure 1.4 qui illustre la répartition des principales pu-
blications en fonction des différentes définitions que nous venons d’évoquer, nous constatons
que :

— les 3/4 des publications ne précisent pas de définition. Le domaine de I'image se heurte &
des difficultés importantes pour définir de maniere formelle ce qu’est une texture spatiale,
I’ajout de la dimension temporelle complique encore la tache. Comme Yves Meyer I'a
décrit dans le cadre d’un workshop [Meyer 07], les textures sont “un subtile équilibre entre
répétition et innovation”. Leur formalisation reste cependant complexe.

— de nombreuses publications sont en accord avec la premiere définition proposée par Nelson
et Polana en 1992. Nous proposons donc dans un premier temps de nous appuyer sur cette
premiere définition pour construire notre propre formalisation.

— les références, en nombre également important, a la définition 2 montrent que cette derniere
semble également pertinente.

B Définition 1
@ Définition 2
O Définition 3
@ Définition 4
B Sans définition

Fia. 1.4 — Répartition des principales publications selon leur définition de la texture dynamique.

La figure 1.5 présente une taxonomie des textures dynamiques. Sur celle-ci, nous observons que :

— une séquence d’images peut contenir des composantes textures statique et/ou dynamique.
Par exemple, le pont, les cailloux et le lierre sont des éléments texturés statiques alors
que 'eau et 'arbre sont en mouvement ce qui induit une texture dynamique. Dans notre
étude, c’est la composante texture dynamique qui nous intéresse.

— la composante texture dynamique contient au moins une texture dynamique. Dans cet
exemple, la composante texture vidéo est constituée de deux textures dynamiques dis-
tinctes : 'arbre et le ruisseau. Il serait préférable de parler d’arbres en mouvement et



27

1.1. Qu’est ce qu’une texture dynamique ?

o

+  Séquence d’images

TR

Composante
texture
statique

Composante
texture
dynamique

Texture
dynamique 2 |

( ® scéne naturelle

{ o scene artificielle

\ ® scene synthétique

Objets texturés

Deterministe

Rigides Déformables

Mouvement

Stochastique

peuvent étre engendrées par

ooy

Mode n Mode 1

Fi1c. 1.5 — Taxonomie des textures dynamiques.



28

Chapitre 1. Textures Dynamiques : un état de ’art

d’écoulement d’un ruisseau, mais pour alléger ’écriture, il sera fait référence unique-
ment aux éléments sources de la texture dynamique. Ces différentes textures dynamiques
peuvent bien str interférer, ce qui n’est pas le cas ici. Dans le cadre d’une séquence naturelle
d’un feu, les oscillations des flammes, les voluptes de fumée en avant plan de 'oscillation
d’un champ d’herbe interferent pour former une composante texture dynamique complexe.

quand on observe de nombreuses scénes, nous constatons que les textures dynamiques ne

sont pas toutes de méme nature : naturelles (issues de la nature), artificielles (créées par

I’étre humain) et synthétiques (produites par un ordinateur). Une texture dynamique se

caractérise par trois facteurs :

o une structure texturée (rigide ou déformable).

o un mouvement induit par une force que subit la structure texturée ou par le déplacement
de la caméra : ce mouvement peut étre d’apparence déterministe ou stochastique. Celui-
ci peut étre de plusieurs natures : force interne (moteur d’un escalator ou d’une voiture),
force externe (le vent dans les ailes d’un moulin) ou induite par la caméra (translation
de la caméra).

o des changements de condition d’acquisition (éclairage, illuminant,...). Ces modifications
induisent une modification apparente de la texture et donc 'apparition d’une texture
dynamique.

Les ailes d’'un moulin présentant un mouvement de rotation, les marches d’un escalator

défilant, le trafic routier, ... sont des exemples de textures dynamiques issues d’une struc-

ture texturée rigide possédant un mouvement déterministe. Par contre, un banc de poisson,
une colonie de fourmis, sont également des structures texturées rigides mais qui ont un
mouvement stochastique.

Les textures dynamiques constituées de structures texturées déformables et présentant des

mouvements stochastiques sont par exemple une cascade d’eau avec de multiples remous,

une anémone ballottée par le courant, ... Par contre, un arbre ou des fleurs oscillants sous
un vent constant, une cascade sans remous, ... sont des exemples de textures dynamiques
issues de structures déformables et présentant un mouvement déterministe. Toutefois, selon

I’échelle d’observation, certains de ces phénomenes peuvent étre vus comme des structures

rigides animées par un mouvement déterministe.

I’observation de certaines textures dynamiques permet de constater qu’elles peuvent étre
la composition de plusieurs phénomenes. Prenons ’exemple de la vidéo de la surface de la
mer (vidéo (e) de la figure 1.1), on observe I’écume (mouvement haute fréquence) portée
par les vagues (mouvement basse fréquence). Ces composantes appartiennent & la méme
texture dynamique et peuvent étre définis comme étant des modes [Péteri 10b]. Ces modes
peuvent se superposer.

Ainsi les séquences d’images de la figure 1.1 possedent toutes une composante texture
vidéo comportant une seule texture dynamique. Les textures dynamiques des vidéos (a)
et (e) sont constituées de deux modes alors que les autres sont constitués d’un seul. Par
contre, dans le cadre de la séquence d’images de la figure 1.5, nous avons deux textures
dynamiques d’'un mode chacune dans la composante texture vidéo.

L’ensemble de ces réflexions nous conduit a la définition suivante :
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Définition 5. Une séquence d’images naturelle, artificielle ou synthétique peut contenir une
composante texture statique et/ou une composante texture dynamique. Cette derniere est com-
posée d’au moins une texture dynamique.

Et la texture dynamique répond a la définition suivante :

Définition 6. Une texture dynamique est une structure texturée qui peut étre rigide ou déformable.
Cette structure posséde un mouvement induit par une force qu’elle subit ou par le déplacement
de la caméra. Ce mouvement, qu’il soit issu d’une force interne, d’un force externe ou induit
par la caméra, peut étre déterministe ou stochastique.

Les textures dynamiques sont constituées de modes, pouvant se superposer, caractérisés par
des phénomeénes spatiaux et temporels répétitifs.

La définition posée n’est peut étre pas complete mais possede 'avantage de décrire plus
profondément la notion de textures dynamiques. Avant d’étudier les approches permettant de
caractériser les textures dynamiques, nous parlerons des bases de données existantes de textures
dynamiques.

1.1.3 Bases de données existantes

Trois d’entres elles sont principalement utilisées : MIT, UCLA et DynTex. Nous présentons
ci-apres chacune de ces bases et leurs avantages.

Base de données du MIT La premiere base de données apparait en 1996 avec ’article de
Szummer et Picard [Szummer 96b]. I s’agit d’une compilation de 25 séquences d’images en
niveaux de gris et d’une séquence d’images couleur. L’ensemble de ces vidéos est disponible
librement (http://alumni.media.mit.edu/ " szummer/icip-96/) et visible sur la figure 1.6.

F1G. 1.6 — Ensemble des textures dynamiques de la base de données MIT [Szummer 96b].
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Toutefois, cette base de données, bien que pionniére, posséde plusieurs défauts majeurs :

— les vidéos possedent une faible résolution tant du point de vue spatiale (au maximum
170 x 115 pixels) que du point de vue temporelle (70 & 75 frames). De plus, elles ne
possedent pas toutes la méme taille spatialement et temporellement.

— l’ensemble des textures dynamiques peuvent étre regroupé en 10 classes. Toutefois, il y a
peu d’occurrence pour chaque classe de textures dynamiques.

— certaines séquences d’images sont corrompues par des mouvements de caméra non désirés
ou des problemes d’illuminant.

— la texture dynamique occupe toute la durée de la séquence d’images. Il n’y a pas de mélange
de plusieurs textures dynamiques, de rupture de texture (par exemple par l’apparition
d’objets ou par des occlusions), ...

Cette base possede le grand avantage d’avoir été la premiere a étre mise en place offrant a la
communauté un méme cadre expérimental.

Base de données de UCLA Une deuxieme base de données de textures dynamiques a vu le
jour en 2001 et est due a Saisan et Doretto [Saisan 01]. Cette base, présentée sur la figure 1.7,

permet de combler une partie des lacunes rencontrées avec la base de données MIT.

F1G. 1.7 — Ensemble des textures dynamiques de la base de données UCLA [Saisan 01].

— les vidéos sont de faibles résolutions (160 x 110 pixels avec 150 frames) mais sont en couleur,
et toutes de la méme taille.

— les auteurs proposent 10 classes présentant plusieurs individus par classe. Nous pouvons
d’ailleurs observer des textures dynamiques a différentes échelles.
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— les séquences d’images sont acquises dans de bonnes conditions (pas de mouvements de
caméra non désirés, pas de probleme d’illuminant, ...).

— comme pour la base de données MIT, la composante texture dynamique ne contient qu’une
texture. Les séquences ne sont donc pas perturbées par des interférences de dynamiques,
ce qui est un avantage pour I'étape d’apprentissage.

Cette base de données est également mise a disposition librement, il suffit de contacter les auteurs
pour l'obtenir.

Base de données DynTex Par la suite, une autre base de données, DynTex [Péteri 10b], a
été créée afin d’offrir un ensemble plus complet de séquences d’images présentant des textures
dynamiques. Cette base, présentée en détail dans [Péteri 10b] et intégralement visible sur la
figure 1.8 possede les caractéristiques suivantes :

— les vidéos possedent une bonne résolution aussi bien spatiale que temporelle (720 x 576
pixels avec au moins 250 frames) et sont en couleur.

— la base possede une large variété de textures dynamiques (679 séquences d’images) appar-
tenant a de nombreuses classes avec beaucoup d’occurrences. Toutefois, a I’heure actuelle
seulement la moitié de la base de données a été étiquetée.

— les vidéos sont disponibles en format brut (entrelacé) ou compressé (desentrelacé)

— les conditions d’acquisition ont été parfaitement controlées (certaines textures dynamiques
sont filmées avec des effets de caméra pré-établis)

— les séquences d’images proposent de nombreux cas de figure : perturbations des textures
dynamiques par ’apparition d’objets ou d’occlusions, interférence entre plusieurs textures
dynamiques, ...

Cette base de données est accessible librement & I’adresse http://projects.cwi.nl/dyntex/,
et nécessite seulement une inscription en ligne.

Le graphique de la figure 1.9, illustre la proportion des principales publications vis-a-vis
de la base utilisée :

— la base de données MIT a été beaucoup utilisée. Elle fut en effet la premiere construite et a
donc fait 'objet de nombreuses expérimentations. Elle sert souvent de cadre de référence.

— bien que récente, la base de données DynTex commence a étre utilisée régulierement et de
part sa richesse on peut penser qu’elle deviendra une base de référence.

— la base de données UCLA est peu utilisée. Elle offrait pourtant en 2001 un bien meilleur
cadre expérimental que la base de données MIT.

— de nombreux auteurs utilisent encore des bases de données non disponibles ou trop spécifi-
ques ne permettant pas de reproduire leur cadre expérimental.

Comme évoqué dans la section précédente, le cadre applicatif des textures dynamiques est
tres riche. Dans la plupart des applications, la caractérisation des textures dynamiques par l'ex-
traction de caractéristiques est une étape fondamentale.

Les approches courantes de caractérisation de textures 2D impliquent l'extraction de des-
cripteurs comme la couleur, la forme, la régularité, la périodicité, ...

Extraire ce type de vecteur caractéristique sur chaque frame de la séquence revient a utiliser
uniquement l'information spatiale et a ignorer la dynamique propre a la texture temporelle.
Cette approche est donc déconseillée pour réaliser une caractérisation pertinente. Il faut donc
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F1G. 1.8 — Ensemble des textures dynamiques de la base de données DynTex [Péteri 10b].

soit étendre les techniques de caractérisation de la texture 2D a la texture dynamique, soit en
trouver de nouvelles.

Dans la section suivante, nous effectuons une synthese des approches de la littérature cher-
chant a caractériser les textures dynamiques par des descripteurs.
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B Base de données MIT

[ Base de données UCLA
[0 Base de données DynTex
[ Autres bases de données

Fia. 1.9 — Répartition des principales publications vis-a-vis de la base de données utilisée dans

les expérimentations.

1.2 Caractérisation de textures dynamiques

A partir de la littérature, nous proposons une taxonomie des approches cherchant & extraire
des caractéristiques des textures dynamiques selon quatre groupes. Ces approches reposent sur :
— le mouvement ;
— les propriétés géométriques de ’espace spatio-temporel ;
— des transformées spatio-temporelles ;
— des modeles mathématiques.
Le graphique de la figure 1.10 montre les proportions de ces différentes approches rencontrées

dans la littérature.

B Techniques basées sur
des propriétés
géométriques

[ Techniques basées sur
I'étude du mouvement

O Techniques basées sur un
modele

[ Techniques basées sur
une transformée spatio-
temporelle

Fic. 1.10 — Répartition des principales publications selon les différentes approches de ca-
ractérisation.
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Les approches reposant sur les modeles mathématiques sont les plus rencontrées. Elles
possedent l'avantage de prendre en compte uniquement le comportement dominant (associé
au modele) des textures, ce qui simplifie 'interprétation des sceénes complexes. Les parametres
du modele forment souvent le vecteur caractéristique.

Les techniques fondées sur I’étude du mouvement sont également fréquemment utilisées. Une
texture est dynamique a partir du moment ot un mouvement est présent, ainsi I’étude de celui-ci
semble s’avérer étre une voie pertinente.

Les approches fondées sur la géométrie ou des transformées spatio-temporelles ont été uti-
lisées beaucoup plus rarement.

Pour chacune de ces approches, nous étudions dans la section suivante leurs avantages et
leurs limites. Nous insisterons tout particulierement sur les caractéristiques extraites des tex-
tures dynamiques.

Nous avons choisi de les présenter dans 1’ordre de leur apparition dans la littérature.

1.2.1 Approches fondées sur le mouvement

La premiere étude qui traite des textures dynamiques a été réalisée par Nelson et Polana dans
[Nelson 92, Polana 92, Polana 97]. Dans leur approche, intitulée Spatial Feature based Texture
Recognition (SFTR), les auteurs utilisent une mesure partielle du mouvement & estimer, le flot
normal, pour les raisons suivantes :

— il est tres rapide a calculer et il peut étre directement estimé sans utiliser de schéma itératif

[Horn 81].
— il contient les informations de texture spatiales et temporelles.

Le champs de mouvement obtenus & ’aide du flot normal est ensuite analysé par un ensemble
de descripteurs présentés dans la table 1.1.

Descripteur ‘ Obtention ‘

Non-uniformité du | Calculée & l'aide d’un histogramme des directions en cumulant les
champ de direction différences entre cet histogramme et une distribution uniforme

Coefficient inverse de | Ratio entre la moyenne et ’écart-type des amplitudes du flot normal
la variance

Divergence positive Caractérise le flux de mouvement qui sort des “sources”
Divergence négative Caractérise le flux de mouvement qui rentre dans les “puits”
Courbure positive Courbure dans le sens positif

Courbure négative Courbure dans le sens négatif

Homogénéité spatiale | Différences statistiques directionelles dans une direction donnée (hori-
zontale, verticale, diagonale positive et négative)

TAB. 1.1 — Ensemble des descripteurs utilisés par l’approche de [Polana 92].

Dans leur approche, illustrée par la figure 1.11, Nelson et Polona [Nelson 92, Polana 92]
s’attachent a rendre leurs descripteurs invariants en échelle, en rotation et en translation. Les
vecteurs caractéristiques ainsi calculés sont ensuite utilisés pour la classification de séquences
d’images.

Cependant cette approche possede quelques limitations (exposées en détail dans [Peh 02])
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t > Pour chaque paire de frames l—

Calcul du Calcul des | Vecteur de
y flot normal caractéristiques descripteurs
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Fi1c. 1.11 — Illustration de la méthode de [Polana 92].

principalement dus a son étude mettant trop fortement 'accent sur les informations spatiales :
— par construction, le flot normal est fortement corrélé avec la structure spatiale de la tex-
ture dynamique ; ainsi des textures dynamiques ou l'information temporelle est dominante
seront mal discriminées (par les informations spatiales).
— le flot optique, et par conséquent le flot normal prennent comme hypothese la conservation
de la luminance, ce qui, de part leur éventuelle déformation, peut ne plus étre valable dans
le cadre de certains types de textures dynamiques.

Toutefois, comme nous verrons dans les prochains paragraphes, 'influence de ces premiers
travaux est encore présente dans des articles récents.

Fablet et Bouthemy ont publié un grand nombre d’études [Bouthemy 98, Fablet 99, Fablet 00,
Fablet 01b, Fablet Ola, Fablet 02, Fablet 03] sur la reconnaissance de textures dynamiques a
'aide du flot normal. Par leur approche, intitulée Spatio-Temporal Clique Neighborhood (STCN),
ils cherchent, par rapport aux travaux précédents, a mieux prendre en compte 1’aspect tempo-
rel, et ainsi permettre de corriger certains défauts rencontrés par ’approche de Nelson et Polana.

Dans [Bouthemy 98, Fablet 99|, ils introduisent en premier le concept de matrice de co-
occurrence temporelle qui mesure la probabilité de co-occurrence de deux flots normaux séparés
d’un intervalle de temps pour une zone spatiale donnée de la texture dynamique. Plus précisément,
dans [Bouthemy 98], trois intervalles de temps différents sont fixés (1, 4 et 8 frames), puis les des-
cripteurs standards de la matrice de co-occurrence (moyenne, variance, second moment angulaire
et contraste) sont utilisés pour discriminer des séquences d’images dont certaines contiennent
des textures dynamiques.

Les auteurs développent une technique beaucoup plus sophistiquée [Fablet 01b, Fablet 0la,
Fablet 02, Fablet 03] qui prend en compte plus directement les informations spatiales dans le
calcul de la matrice de co-occurrence temporelle. Pour cela, les auteurs capturent les statistiques
de co-occurrence en s’appuyant sur un modele temporel multi-échelles de Gibbs.

Huit classes, dont cing représentatives de textures dynamiques sont utilisées dans les expéri-
mentations [Fablet 01b, Fablet 0la, Fablet 03]. Suite & une étape d’apprentissage (comprenant
80 séquences d’images), une estimation selon le maximum de vraisemblance est obtenue pour
chaque classe. 376 séquences d’images sont ensuite classées a l'aide de la regle du maximum de
vraisemblance et permet I’obtention d’un taux de reconnaissance de 87.25%.
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Concernant cette approche, les cas suivants semblent toutefois poser probleme :

— pour certaines périodicités spatiales ou temporelles des textures dynamiques (I’étude étant
faite pour des intervalles de temps de 1, 4 ou 8 frames)

— pour une texture dynamique non présente sur la totalité ’ensemble de la vidéo.

— si plusieurs textures dynamiques sont présentes simultanément.

Peh et Cheong [Peh 99, Peh 02], en s’appuyant sur les travaux de Nelson et Polona et ceux
de Fablet et Bouthemy, ont développé 'approche intitulée Synergizing Spatial and Temporal
Features (SSTF) alliant les aspects temporel et spatial des textures dynamiques.

Pour cela, les auteurs commencent par effectuer une analyse spatio-temporelle des objets en
mouvement en estimant ’amplitude et la direction du flot normal. Ces résultats sont superposés

sur la fonction d’intensité de la séquence d’images. Séparément, celles-ci sont ensuite superposées
frame par frame pour construire ce que les auteurs appellent des cartes d’amplitude (EMP) et
de direction (EDP). Les cartes ainsi générées sont étudiées par des outils classiques d’analyse de
textures (cf. figure 1.12).

Superposition des

Pour chaque paire de frames!

frames

Superposition de I'amplitude P ——

et de la direction sur 'intensité e

‘‘‘‘‘ i I
Calcul du e ‘ Vect.eur de
flot normal T — descripteurs

P

R

Fi1G. 1.12 — Tllustration de la méthode de [Peh 99].

Les descripteurs extraits sont des éléments de la matrice de co-occurrence comme dans les
études de Fablet et Bouthemy, et des éléments de nature fréquentielle comme 1’énergie calculée
selon un angle donné (45° et 135°). Ils sont résumés dans la table 1.2.

’ Descripteur \ Obtention ‘

Inertie Inertie de la matrice de co-occurrence du graphique EDP

Moyenne Moyenne de la carte EDP

Corrélation Corrélation de la matrice de co-occurrence du graphique EMP

Contraste Contraste de la matrice de co-occurrence du graphique EMP

Angle 45° Energie calculée selon I’angle 45° dans 1’analyse de Fourier du graphique
EDP

Angle 135° Energie calculée selon I'angle 135° dans ’analyse de Fourier du gra-
phique EMP

TaB. 1.2 — Ensemble des descripteurs utilisés par l'approche Synergizing Spatial and Temporal
Features (SSTF).

Les descripteurs de Peh et Cheong [Peh 99, Peh 02] sont rapides a calculer et invariants en
rotation et en translation.

Les expérimentations (détaillées tres précisément dans [Peh 02]) sont réalisées sur 470 séquen-
ces d’images reparties selon 10 classes. La méthode de classification employée est I'algorithme
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des k-moyennes non-supervisées. Les auteurs obtiennent avec les 6 descripteurs de la table 1.2 un
taux de réussite de 81.49%. Leur approche est meilleure que celle de Nelson et Polana [Nelson 92]
qui obtient un score de 65.75% et de celle de Fablet et Bouthemy [Bouthemy 98] qui obtient
seulement 48.94%. L’ensemble des expérimentations est réalisé de maniére non supervisée, c’est
I’extraction des parametres qui est ici étudiée.

Le principal défaut de cette approche est que certaines caractéristiques de la texture dyna-
mique peuvent étre perdues. En effet, la superposition des frames pour l'obtention des cartes
d’amplitude (EMP) et de direction (EDP) sur un temps long peut faire perdre des informations
spatiales et temporelles locales qui seront masquées par les grandes tendances temporelles. Pour
atténuer ce probleme, les auteurs ont mis en place un parametre permettant de changer la taille
de la fenétre d’étude. Toutefois, cette taille est difficilement paramétrable.

Dans des études plus récentes [Péteri 05, Péteri 04], Péteri et Chetverikov proposent une
autre approche, illustrée par la figure 1.13, pour combiner I'information temporelle et spatiale
des textures dynamiques.

_lPour chaque paire de frames!
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0 T ‘ Calcul des descripteurs
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flot normal descripteurs

F1G. 1.13 — Illustration de la méthode proposée par Péteri et Chetverikov [Péteri 05, Péteri 04).

Les auteurs proposent ainsi un vecteur de six descripteurs (présentés dans le tableau 1.3) :
trois sont similaires & ceux de Nelson et Polana [Nelson 92| (la divergence, la courbure et la
peakiness) et trois sont nouveaux. Le premier permet de juger de ’homogénéité en orientation
du flot normal (cf. [Péteri 04] pour plus de détails), les deux autres permettent d’évaluer la
régularité de la texture (cf. [Chetverikov 00, Chetverikov 06]).

’ Descripteur ‘ Obtention
Divergence Moyenne sur le flot normal de la divergence
Courbure Moyenne sur le flot normal de la courbure
Peakiness Moyenne des amplitudes divisée par I’écart-type des amplitudes du flot
normal

Homogénéité d’orien- | Norme de la somme des vecteurs du flot normal divisée par la somme

tation des normes des vecteurs du flot normal
Moyenne de MRA Moyenne des maxima de périodicité
Variance de MRA Variance des maxima de périodicité

TAB. 1.3 — Ensemble des descripteurs utilisés par l’approche de Peteri et Chetverikov [Péteri 05,
Péteri 04].
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Les auteurs ont pris soin de sélectionner des descripteurs invariants en rotation et en transla-
tion. A l'aide des vecteurs caractéristiques présentés et de la méthode du leave-one-out, un taux
de reconnaissance de 93.8%, sur un ensemble de 80 séquences d’images reparties en 10 classes
de la base de données MIT, a été obtenu. Les six descripteurs sont nécessaires pour obtenir le
meilleur taux de reconnaissance.

Dans une étude tres récente [Péteri 10a], Péteri utilise trois de ces descripteurs (la divergence,
la courbure et ’homogénéité directionelle) dans le but de réaliser le suivi de textures dynamiques.
L’auteur propose d’utiliser comme critere de vraisemblance le mouvement intrinseque de la tex-
ture dynamique a suivre. La méthode proposée permet ainsi de suivre des textures dynamiques
avec succes la ou un filtre a particule basé sur la distribution de couleurs échoue.

Plutot que de combiner l'aspect spatial et temporel, Rahman et Murshed [Rahman 04a,
Rahman 04b, Rahman 05, Rahman 07b] proposent d’établir des descripteurs caractérisant les
deux domaines séparément a travers leur approche Optimal Time-Space Ratio technique (OTSR).

Les auteurs partent du constat qu’une texture dynamique est composée d’une dimension
temporelle et de deux dimensions spatiales. Ainsi, ils proposent de calculer une matrice de co-
occurrence par dimension. Pour cela, ils considerent la séquence d’images comme un cube de
données 3D. La premiere, appelée matrice de co-occurrence temporelle est calculée classiquement
selon I'axe temporel. Par contre, les deux autres, appelées matrices de co-occurrences spatiales,
sont calculées, respectivement, selon 'axe z et 'axe y (cf. figure 1.14).

_l Pour chaque pixel !
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Fia. 1.14 — Illustration de la méthode de [Rahman 04a).

Dans [Rahman 07b], de multiples expérimentations sont réalisées. Les auteurs comparent
leur approche (OTSR) a celles de la littérature (SFTR, SSTF et STCN) sur deux bases de
données différentes (MIT et DynTex).

Sur la base de données MIT, dans les mémes conditions expérimentales que [Péteri 04] (80
séquences d’images reparties en 10 classes) les auteurs obtiennent & I’aide de I’algorithme des k
plus proches voisins, un taux de reconnaissance de 97.62% alors que I'approche SFTR arrive &
obtenir 99.21%. La différence entre les deux méthodes est minime (environ 1.5%), par contre,
I’approche OTSR est 9.8 fois plus rapide que ’approche SF'TR.

Sur la base de données DynTex, la méme constatation est effectuée : en se placant dans les
mémes conditions que [Fazekas 05] (26 classes de textures dynamiques) et toujours en utilisant
Palgorithme des k plus proches voisins, ils obtiennent un taux de reconnaissance de 93% alors
que lapproche SFTR donne 95.5%. La différence est encore minime.
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Rahman et Murshed, dans [Rahman 07a], mettent en évidence un autre apport de la ca-
ractérisation marginale. Les auteurs montrent que les matrices de co-occurrences d’une séquence
d’images contenant deux textures dynamiques présentes chacune a un certain pourcentage, sont
les mémes matrices que si ’on calcule séparément celles-ci sur les deux textures dynamiques puis
qu’on les somme en respectant une pondération égale a leurs pourcentages. Les auteurs illus-
trent leur méthode par une expérimentation dans laquelle ils reconnaissent différentes séquences
d’images contenant deux textures dynamiques présentes en différents proportions.

La derniere approche, illustrée par la figure 1.15, qui s’appuie sur 1’étude de mouvement
est une étude originale de Lu et Xie [Lu 05]. Les auteurs utilisent le flot optique total plutét que
le flot normal pour caractériser une texture dynamique.
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Fi1a. 1.15 — Illustration de l'approche de Lu et Xie [Lu 05].

Par rapport au flot normal, le flot optique total permet I’étude de ’accélération. Pour obtenir
le flot optique total, les auteurs utilisent une technique s’appuyant sur un tenseur de structure
3D et une minimisation d’une fonction d’énergie.

A partir des champs de vitesse et d’accélération, des histogrammes angulaires multi-résolutions
(calculés via un noyau gaussien 3D) sont utilisés. Une mesure de distance entre les histogrammes
de deux textures dynamiques permet de les différencier. La performance de l'algorithme est
illustrée sur 7 séquences d’images (deux de fontaines, trois d’eau, une d’arbre et une de feu) en
étudiant visuellement les distances entre les différents histogrammes.

Cette approche est invariante en rotation et prends en compte, par 'utilisation de plusieurs
noyaux gaussien, 1’échelle.

Suite a cette étude, Fazekas et Chetverikov [Fazekas 05] ont proposé une comparaison entre
le flot normal et le flot optique total pour la reconnaissance de textures dynamiques. Dans celle-
ci, les auteurs effectuent la comparaison des deux approches a 'aide de la méthode leave-one-out
sur deux jeux de séquences d’images : la base de données MIT et DynTex.

Dans le cas de la base de données MIT (10 classes de textures dynamiques), ’approche uti-
lisant le flot normal est meilleure que celle utilisant le flot optique total puisque celle-ci obtient
un taux de reconnaissance de 95.4% contre 93.8% pour l'autre. Par contre, dans le cas de la base
de données DynTex (26 classes de textures dynamiques), les résultats sont inversés. En effet,
Papproche avec le flot optique total obtient un taux de reconnaissance de 98.1% contre 93.4%
pour 'approche utilisant le flot normal.
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Ainsi lorsque le nombre de classes de textures dynamiques augmente le flot optique total
s’avere plus discriminent. Pour confirmer cela, Fazekas et Chetverikov [Fazekas 07b, Fazekas 07a]
ont comparé, dans le méme cadre expérimental (26 classes de textures dynamiques issues de la
base de données DynTex), quatre approches utilisant le flot optique total contre une utilisant le
flot normal. Les quatre premieres apportent un meilleur taux de reconnaissance.

Dans toutes ces études reposant sur ’estimation du mouvement, le flot normal ou le flot op-
tique total est utilisé avec comme hypothese sous-jacente, la conservation de la luminance. Cette
hypothese s’avere pertinente dans le cas du suivi d’'un objet, mais ne I’est pas toujours dans le cas
d’un fluide ou d’un gaz. C’est pourquoi, dans deux études tres récentes [Amiaz 07, Fazekas 09],
Amiaz et Fazekas examinent d’autres hypotheses : conservation du gradient, de la couleur ou une
conservation de masse (contrairement au suivi d’objets, les auteurs autorisent la luminance a se
diffuser parmi les pixels voisins). Apres un premier travail ou ils montrent que la conservation de
masse et de la couleur sont les deux hypotheses les mieux vérifiées pour les textures dynamiques,
les auteurs mettent en place une méthode de segmentation spatio-temporelle quasi temps-réel.

Apres cette synthese des travaux de caractérisation des textures dynamiques par des ap-
proches fondées sur le mouvement, nous nous intéressons dans la section suivante aux approches
s’appuyant sur la définition d’un modele mathématique adapté aux textures dynamiques.

1.2.2 Approches s’appuyant sur un modele mathématique

Les textures dynamiques relévent de phénomenes complexes. Ainsi, de nombreux auteurs ont
cherché a les modéliser pour, d’une part, les utiliser en synthese, et d’autre part, pour 'utilisation
des parametres du modele comme descripteurs. Il faut préciser qu'un modele particulierement
efficace dans le cadre de la synthese ou de la compression n’a pas de raison d’étre un bon modele
pour la classification. Dans les approches par modele, nous distinguons cinq grandes familles :

— les modeles basés sur des lois physiques, on peut citer par exemple les travaux de Kung

et Richards [Kung 88]. Nous ne rentrerons pas plus en détails sur ce type de modele car
ils sont souvent établis pour une seule texture dynamique et ne présentent donc que peu
d’intérét dans le contexte de notre travail, puisqu’ils ne permettent pas la comparaison
entre différentes classes de textures dynamiques;

— les modeles auto-régressifs spatio-temporels ;

les modeles auto-régressifs a moyenne mobile et les approches dérivées;

les modeles utilisant la réponse impulsionnelle des variables d’états cachés;
— les autres modeéles.

Modéliser une séquence d’images de textures dynamiques en utilisant un modele auto-
régressif spatio-temporel (STAR) a été proposé en premier par Szummer et Picard [Szummer 96a,
Szummer 96b]. Il s’agit d’une extension 3D des modeles auto-régressifs (AR) utilisés pour la re-
connaissance et la synthese de textures 2D. La luminance de chaque voxel est estimée a I'aide
d’une combinaison linéaire de la luminance des voxels choisis dans un voisinage spatio-temporel, &
laquelle se superpose un bruit. Les parametres du modele auto-régressif spatio-temporel (STAR)
sont déterminés en minimisant ’erreur quadratique moyenne de prédiction.
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Les modeles auto-régressifs spatio-temporels ont permis de modéliser efficacement les tex-
tures dynamiques comme la fumée, les rivieres, ... présentant des mouvements de translation.
Toutefois, ils échouent dans la capture des mouvements rotationnels, d’accélération, et requierent
un temps de calcul long du au nombre important de parametres du modele.

Afin de pallier aux difficultés rencontrées par le modele de Szummer et Picard, Doretto et al.
ont proposé une série d’études utilisant un autre modele [Soatto 01, Doretto 03a, Doretto 05a],
le Linear Dynamic System (LDS), illustré par la figure 1.16. Celui-ci opeére sur un modele de
type auto-régressif & moyenne mobile (ARMA). L’apprentissage du modele est réalisé selon deux
méthodes : celle du maximum de vraisemblance et celle de la minimisation de 'erreur de la va-
riance (pour plus de détails, le lecteur pourra se référer a [Doretto 05al).

Frame Frame
a linstant ¢t — 1 a l'instant ¢ + 1
0 X
Matrice Matrice
Y Cube C de

données 3D

Fic. 1.16 — Illustration de la méthode utilisant un modéle auto-régressif a moyenne mobile
(ARMA).

Par la suite, ce modele est utilisé dans de nombreuses applications :

— dans [Doretto 03a, Doretto 04], en utilisant des séquences d’images de la base MIT, les
auteurs proposent a partir de ’apprentissage de 100 frames d’une séquence d’images, de
synthétiser une séquence de 300 frames.

— les auteurs de [Doretto 03b] proposent une méthode segmentant une texture dynamique
de maniere spatio-temporelle a 1’aide des level sets et du LDS.

— une fois les parametres du modele obtenus, les auteurs de [Doretto 03¢, Doretto 03d] pro-
posent de les modifier afin de changer et de controler les propriétés spatio-temporelles des
textures dynamiques.

— dans [Saisan 01], dans le but de classer des textures dynamiques, trois métriques sur 1’es-
pace des modeles sont définies. Le taux de reconnaissance maximum obtenu par les auteurs
est de 89.5% pour 40 textures dynamiques appartenant a 10 classes de la base de données
UCLA.

Le large panorama applicatif et la qualité des résultats obtenus montrent la pertinence des
approches fondées sur un modele mathématique. Toutefois, le grand nombre de parametres du
modele nécessite un temps de calcul important.
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L’autre point clé de la méthode est la définition de la métrique intervenant dans la com-

paraison des parametres de deux modeles. Afin d’étudier son influence, d’autres études ont été

conduites :

— Chan et Vasconcelos introduisent deux métriques : la Kulbach-Leibler divergence [Chan 05b]

et la distance de Martin [Chan 07]. Pour la base UCLA, le taux de reconnaissance maxi-
mum obtenu est de 96% sur 50 vidéos.

— Vishwanathan et Vidal utilisent les noyaux de Binet-Cauchy avec les Support Vector Ma-

chine pour le classement de textures dynamiques de la base MIT [Vishwanathan 07].

— Woolfe et Fitzgibbon, dans [Woolfe 06], utilisent les distances de Chernoff et les distances

entre coefficients du cepstrum et obtiennent un taux de reconnaissance de 60% sur 200
vidéos de la base UCLA.

Dans les études précédentes, les séquences d’images ne contiennent qu’une seule texture

dynamique. Si plusieurs textures dynamiques sont présentes, I’approche LDS les formalisera dans

un seul et méme modele. Pour pallier a ce probleme, différentes approches ont été proposées :

— Doretto [Doretto 05b, Doretto 06] propose de coupler son modele aux Active Appearance

Models (AAM). Ceux-ci permettent de prendre en compte les structures spatio-temporelles
des séquences de textures dynamiques.

Chan et Vasconcelos, dans [Chan 05a, Chan 06, Chan 08, Chan 09] proposent de voir
une composante texture dynamique comme la composition de plusieurs textures dyna-
miques interagissant entre elles. Ainsi, ils proposent un modele, illustré par la figure 1.17,
constitué de plusieurs chaines d’états cachés qui représentent les différentes textures dyna-
miques présentes dans une séquence d’images. L’apprentissage des différents parametres
du modele est réalisé a I'aide d’un algorithme EM.

V.
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Fi1G. 1.17 — Illustration de la méthode de [Chan 05a).

Leur approche est ensuite utilisée dans de nombreuses applications : segmentation de plu-
sieurs textures dynamiques [Chan 05a, Chan 06, Chan 08, Chan 09], classification d’une
base de données de trafic routier [Chan 05a, Chan 08].

— Cooper et Liu [Cooper 06] proposent la méme méthode que Chan et Vasconcelos excepté

le fait que ’apprentissage du modele s’effectue a 'aide de ’analyse en composantes prin-
cipales généralisée (GPCA).
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— Ravichandran et Chaudhry [Ravichandran 09], découpent une séquence d’images en plu-
sieurs sous-cubes. Sur chacun de ces patchs, un modele ARMA est mis en place afin de
créer ce que les auteurs appellent un bag of system (BoS). Cette approche est guidée par
celle des bag of features. Cependant, la métrique euclidienne n’est plus adaptée aux BoS
ce qui posent certaines difficultés que les auteurs résolvent.

Une autre des limitations de I’approche LDS est que le modele s’appuie sur les variations de
I'intensité des pixels et ne prend donc pas assez en considération le mouvement global. Afin de
corriger ce défaut, plusieurs approches ont été proposées :

— Ghanem et Ahuja [Ghanem 07a, Ghanem 07b, Ghanem 08] se focalisent sur les variations
de la phase de la transformée de Fourier. Leur modele est testé dans des applications de
compression et de synthese, mais également de classification. Un taux de reconnaissance
de 95.2% (alors que la méthode LDS n’obtient que 46.3%) a été obtenu sur 121 textures
dynamiques distribuées sur 14 classes. Cependant, ces expérimentations ont été conduites
sur une base construite a partir de celle du MIT et de DynTex.

— Zhou et Dong [Zhou 09] proposent de modéliser une texture dynamique a laide d’un
constrained Gaussian process latent variable model (CGPLVM).

Par la suite, une étude de Yuan et Wen [Yuan 04] montre que approche LDS fonctionne
tres bien dans le cas ou le comportement de celui-ci est oscillatoire. Dans le cas contraire, les
auteurs ajoutent un asservissement dans le modele permettant de corriger ce probleme. Leur
approche est illustrée par différents résultats de synthese pertinents.

Le LDS et le modele ARMA ont été, et restent, trés populaires. Ceci est corroboré par le
nombre de publications sur ce sujet. Toutefois, d’autres approches par modele ont été étudiées.
Fujita et Nayar [Fujita 03] modifient Papproche de [Soatto 01, Saisan 01] en utilisant la réponse
impulsionnelle des variables d’état. Du point de vue de I'identification, la réponse impulsionnelle
capture les propriétés intrinseques de la dynamique. Leur méthode, illustrée par la figure 1.18,
se divise en deux étapes :

— une étape d’apprentissage ou la séquence d’images est divisée en sous-cubes permet-

tant ainsi une analyse locale. Dans chacun de ces sous-cubes, un modele auto-régressif
a moyenne mobile (ARMA) est utilisé afin d’obtenir les différents parametres. Le change-
ment des réponses impulsionnelles des variables d’état permet de prédire 1’évolution de la
texture dynamique.

— puis la deuxieme étape utilise cette prédiction afin de réaliser une estimation de la réponse

impulsionnelle des variables d’état servant a mettre a jour les parametres.

Cette méthode, suite a une période d’apprentissage de 100 frames, est testée avec succes
pour la synthese de 300 frames.

Dans [Wang 03], une approche originale par modele est proposée. Celle-ci modélise une tex-
ture dynamique par une composition de plusieurs couches dont chacune d’elle appartient a une
base de fonctions donnée. Dans leur approche, les auteurs utilisent la base de Fourier et de
Gabor afin de synthétiser différentes textures dynamiques.
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Fic. 1.18 — Illustration de la méthode utilisant la réponse impulsionnelle des variables d’état
[Fugita 03].

1.2.3 Techniques utilisant la géométrie spatio-temporelle

Nous présentons maintenant plusieurs approches s’appuyant sur la géométrie spatio-temporelle
des textures dynamiques.

La premiere étude est celle de Otsuka et Horikoshi [Otsuka 98]. Les auteurs considerent
qu'une texture dynamique peut étre représentée par les structures spatio-temporelles qu’elle en-
gendre dans ’espace spatio-temporelle. Ces structures forment ce que les auteurs appellent des
trajectoires spatio-temporelles (des surfaces/motifs dans des cubes de données 3D) qui peuvent
étre suivies. Ainsi les auteurs représentent les trajectoires spatio-temporelles par des plans tan-
gents a celles-ci en utilisant la transformée de Hough 3D. L’intersection des différents plans est
représentative de la direction du mouvement (Cf. figure 1.19).

Direction du
mouvement

Plans

Surface de la tangents

trajectoire

Fia. 1.19 — Plans tangents a une trajectoire définissant la direction spatio-temporelle du mou-
vement par l'approche de Otsuka et Horikoshi [Otsuka 98].

De ces plans, différentes caractéristiques peuvent étre extraites et sont présentées dans le
tableau 1.4.

L’approche proposée par Otsuka et Horikoshi [Otsuka 98] est trés robuste face au bruit et
aux occlusions. Toutefois celle-ci souffre d’un temps de calcul non négligeable. De plus, les des-
cripteurs obtenus sont étroitement liés aux plans tangents. Ceux-ci sont construits a partir des
surfaces des trajectoires qui sont difficiles & estimer.
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’ Descripteur \ Obtention ‘

Direction des contours Mesure la précision des directions des plans tangents dans le domaine
spatial

Dispersion du contour Intervalle entre les lignes tangentes du contour dans le plan image

Uniformité du champ Mesure de la diversité des différentes directions du mouvement

Ratio mouvement rapide Mesure la quantité de mouvement, d’apparition et de disparition d’ob-
jets

Longueur de la trajectoire Caractérise le scintillement des objets

TAB. 1.4 — Ensemble des descripteurs utilisés par 'approche de Otsuka et Horikoshi [Otsuka 98].

Afin de corriger ce défaut, Zhong et Scarlaroff [Zhong 02] proposent une nouvelle approche.
Un filtre gradient 3D est d’abord appliqué sur la séquence d’images afin d’extraire les contours
3D. A partir du vecteur gradient, un seuil est appliqué pour obtenir les surfaces des trajectoires.
Cette méthode améliore la précision des surfaces extraites car elle incorpore I'information tem-
porelle contrairement a la méthode de Otsuka et Horikoshi [Otsuka 98].

Les surfaces de trajectoires ainsi obtenus sont discrétisées a 1’aide d’'un ensemble de sous-
cubes régulier. Pour chacun de ces sous-cubes, différents descripteurs sont extraits : la direction
du plan tangent, I’amplitude du contour et la courbure. Le vecteur de caractéristiques de la
texture dynamique est obtenu en effectuant la moyenne de ces descripteurs pour tous les sous-
cubes.

Cette approche est ensuite testée sur 9 classes de textures dynamiques de la base MIT. Apres
une étape d’apprentissage effectuée a ’'aide d’un modeéle de mélange gaussien, les auteurs ob-
tiennent un taux de reconnaissance de 98.6%, et de 89.9% lorsque la taille des cubes d’étude est
plus faible.

D’autres approches proposent d’effectuer une étude plus globale de la géométrie spatio-
temporelle. Les textures dynamiques présentant des répétitions du point de vue temporel, Schodl
et Szeliski [Schodl 00], proposent d’étudier et de reconnaitre la périodicité du phénomene étudié.
Pour cela, ils calculent pour chaque frame de la séquence d’images, sa distance en norme fo avec
toutes les autres frames. A partir de cette matrice de distance, ils obtiennent une matrice de
probabilités permettant de savoir a un instant donné, la probabilité de passer a une autre frame
(cf. figure 1.20).

Utilisation de cette matrice

Calcul de la probabilité
de passer d’une frame i a j
7

19 T

>

y Cube C de +— —

données 3D

F1G. 1.20 — Illustration de la méthode de [Schodl 00].
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Les auteurs mettent ensuite en place deux méthodes pour synthétiser des séquences d’images
a partir d’'un échantillon. La premiere méthode, tres simple, consiste, a la derniere frame connue,
a prendre le moindre risque en prenant le maximum de vraisemblance. On synthétise ainsi frame
par frame. La deuxiéme méthode va quand a elle étudier la séquence d’images afin de trouver
la suite la plus probable pour I’échantillon donné.

Dans [Schodl 00] de nombreuses applications sont évoquées (syntheése d’une séquence de feu,
de drapeau, d’'une cascade, d'un champ d’herbes, ...).

D’autres études, comme celles de [Zhao 06, Zhao 07a, Zhao 07b], proposent une approche
étudiant localement la texture dynamique.

Pour cela, ils proposent d’étendre, a la texture dynamique, 'opérateur Local Binary Pattern
(LBP) [Ojala 96, Ojala 02] utilisé couramment en analyse de textures 2D. Cette approche, in-
titulée Volume Local Binary Patterns (VLBP) et illustrée par la figure 1.21, se déroule, pour
chaque voxel de la séquence d’images, en trois étapes :

— définition d’un parcours du voisinage de ce voxel (différents parcours sont étudiés dans
[Zhao 06]). Pour la définition de ces parcours, on définit R le rayon du cercle sur une
image, P le nombre de points pris sur ce cercle et L la distance entre deux frames.

— binarisation du voisinage par rapport & la valeur de ce voxel (si la valeur du voxel voisin
est supérieure (respectivement inférieure) & la valeur du voxel que 'on observe, celui-ci est
mis a 1 (respectivement 0)).

— en parcourant le voisinage, on obtient un vecteur constitué de 0 et de 1 représentatif de la
texture dynamique en ce point.

_IPour chaque voxel (z,y, t)!

o) T

Yy
Cube C de
données 3D

VLBPy pg(x,y,t) = 1010001101 - - - ﬂ

Fia. 1.21 — Illustration de l'opérateur Volume Local Binary Patterns (VLBP) de [Zhao 07b].

Des histogrammes des distributions de ce vecteur sont alors construits et servent de vecteurs
caractéristiques. Ceux-ci sont, par nature, invariants au changement de luminosité. De plus,
Zhao et Pietikainen ont pris soin de les rendre invariants en rotation [Zhao 07b]. Les auteurs
définissent ensuite une mesure pour comparer les histogrammes entre eux.

Dans [Zhao 07b], des expérimentations de cette méthode sont proposées. Sur la base de
données MIT (112 séquences d’images de textures dynamiques appartenant a 14 classes), en uti-
lisant la méthode du leave-one-out, un taux de reconnaissance de 100% est obtenu. Ce taux de
reconnaissance passe a 92%, en utilisant la base DynTex (26 classes différentes de textures dyna-
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miques). Toutefois, ces résultats dépendent grandement du choix des parametres de 'opérateur
VLBP (R, L et P) qui ne sont pas des plus simples a régler, car sensibles a la classe de textures
dynamiques.

De tres bons taux de reconnaissance sont également obtenus avec cette méthode sur une
base de données de visages [Zhao 07a).

L’opérateur Local Binary Pattern (LBP) est également utilisé dans [Ma 09] afin de re-
connaitre des activités sur des séquences de vidéo surveillance. Pour cela, Ma et Cisar calculent
frame par frame les codes de chaque pixel (comme l'illustre la figure 1.21). Ensuite, les codes de
la frame ¢ sont connectés avec ceux de la frame ¢ + 1 afin de construire un flux. Celui-ci décrit
les mouvements intrinseques de la texture dynamique.

Dans une étude récente, Gao et Xu [Gao 08] proposent d’étendre a la vidéo les histogrammes
Statistical Landscape Features (SLF), eux aussi trés utilisés en analyse de textures 2D. Pour cela,
les auteurs proposent de définir un vecteur caractéristiques composé d’un descripteur de la struc-
ture spatiale de la texture dynamique concaténé a un descripteur représentant le mouvement
interne de la texture dynamique.

L’apparence spatiale est caractérisée par la moyenne des histogrammes SLF obtenus sur
chaque frame de la séquence d’images. L’information temporelle est, quant a elle, observée a
I’aide de I'histogramme LMP qui correspond au cumul d’un indice de déplacement. Celui-ci est
calculé pour chaque pixel de la séquence d’images : la valeur du pixel d’une frame est recherchée
dans la frame suivante dans un voisinage d’une petite taille (généralement 5 x 5 pixels) en cal-
culant la valeur absolue de la différence. La plus petite distance ainsi trouvée est codifiée par
un indice représentant la position de ce pixel dans le voisinage. L’ensemble de ces indices est
ensuite cumulé afin de créer un histogramme LMP.

L’association des deux histogrammes donne naissance a un vecteur caractéristique nommé
par les auteurs Extended Statistical Landscape Features (ESLF) (cf. figure 1.22). Celui-ci est
invariant en translation et robuste au changement de luminosité.
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Fi1c. 1.22 — ITllustration de la méthode de [Gao 08].

Afin de valider leur méthode, les auteurs utilisent 26 classes de textures dynamiques issues
de DynTex, pour se placer dans le méme cadre expérimental que [Zhao 07b]. Un taux de recon-
naissance de 97.33% est obtenu contre 92% pour la méthode de référence.
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Une approche similaire a la précédente a été récemment présentée par Derpanis et Wildes
[Derpanis 10]. Dans celle-ci, les auteurs proposent une autre solution pour étudier les différentes
directions d’une texture dynamique. Dans ce but, 27 masques d’étude sont définis selon la di-
rection du mouvement et la vitesse de celui-ci. Pour chaque masque, 1’énergie de la séquence
d’images convoluée a un filtre dérivatif gaussien 3D du troisieme ordre est calculée afin de ca-
ractériser les structures orientées selon cet angle. Les 27 directions permettent ensuite de calculer
un histogramme d’énergie.

La reconnaissance des textures dynamiques est alors réalisée en effectuant un calcul de dis-
tance entre leurs histogrammes d’énergie respectifs. Les auteurs mettent ensuite en place une
expérimentation sur la base UCLA conduisant & un taux de reconnaissance de 92.3%.

Derniérement, une approche originale de Li et Hall [Li 08] représente une texture dyna-
mique & l'aide d’un arbre structurel que 'on suit au cours du temps. Pour cela, les auteurs
étudient la topologie d'une texture dynamique en calculant un arbre de Maximally Stable Ezx-
tremal Region (MSER) pour chaque frame de la vidéo. Ensuite & I’aide d’une méthode de suivi,
les auteurs relient les arbres des différentes frames entre eux et déterminent des caractéristiques.
Pour prédire la suite du mouvement de la texture dynamique, les auteurs mettent en place le
suivi d’un certain nombre de points d’intérét de la texture dynamique et les comparant a leur
prédiction. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants.

Cette méthode fonctionne tres bien pour la caractérisation de textures dynamiques présentant
une structure spatiale marquée telle que les arbres, les feuillages, les vols d’oiseaux, mais présente
des difficultés pour les textures dynamiques comme 'eau, la fumée, les drapeaux.

Une étude récente [Kobayashi 09a] proposent la reconnaissance de textures dynamiques a
I’aide d’une méthode statistique. Pour cela, Kobayashi et Higuchi propose d’utiliser la méthode
Higher-Order Auto-Correlation (CHLAC) étendue au temps dans [Kobayashi 09b]. Celle-ci con-
siste pour un cube de données, a effectuer une corrélation entre deux sous-cubes de celui-ci. Un
jeu de 279 masques permet de sélectionner les différentes combinaisons possibles. Les auteurs
effectuent ensuite une régression multiple afin d’estimer les caractéristiques de la texture dyna-
mique.

Les expérimentations sont effectuées sur un ensemble de 18 séquences d’images d’ultra-son.
Les temps de calcul de I'algorithme ne sont pas évoqués. Ceux-ci doivent étre non négligeables,
au vue du nombre d’auto-corrélation (279) a effectuer pour chaque sous-cube de la séquence
d’images.

1.2.4 Approches fondées sur des transformées spatio-temporelles

La derniere approche concerne la caractérisation de textures dynamiques par des trans-
formées spatio-temporelles. Deux études peuvent étre distinguées : la premiere utilise la trans-
formée en ondelettes et la seconde utilise la transformée de Fourier.

Dans la littérature, une seule étude utilise la transformée en ondelettes pour I'indexation
de textures dynamiques [Smith 02]. Smith et Lin présentent une méthode multi-résolutions uti-
lisant une transformée en ondelettes de Haar présentant la particularité de sous-échantillonner, a
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chaque changement de résolution, deux fois le domaine spatial et deux fois le domaine temporel.
Les auteurs construisent ensuite leurs signatures en calculant 1’énergie des sous-bandes de
détails obtenue a chaque résolution de la transformée. Ils étudient également différentes combi-
naisons de I'information temporelle. Cependant, leur méthode est testée sur une petite base de
données (45 vidéos appartenant a 6 classes) non disponible.
Nous discuterons de cette méthode plus en détails dans les chapitres suivants.

Dans plusieurs études récentes, la transformée de Fourier est utilisée pour segmenter des
textures dynamiques. Li et Chen [Li 09b, Li 09a] calculent une transformée de Fourier 3D direc-
tement sur la séquence d’images. Les auteurs s’appuient sur le fait que la phase de la transformée
de Fourier apporte souvent plus d’information que I'amplitude. Ainsi ils ne reconstruisent que
la partie correspondante a la phase. Cette reconstruction est ensuite lissée a l'aide d’un filtre
moyenneur, puis est seuillée par sa moyenne. La zone ainsi obtenue représente la texture dyna-
mique.

Cette approche, sur des séquences d’images de DynTex, donne des résultats visuels tres per-
tinents. Les résultats obtenus ne sont pas comparés avec ceux de la littérature [Doretto 03b] et
cette méthode demande a étre évaluée plus profondément. En effet, les séquences d’exemples
choisies sont, a chaque fois, un fond statique et une texture dynamique bien marquée temporel-
lement (la phase semble donc tout a fait pertinente dans ce cas). Il faudrait tester cette méthode
sur des séquences d’images ou plusieurs textures dynamiques sont présentes, ol des mouvements
de caméra importants perturbent celles-ci, ...

Conclusion du chapitre Dans la premiere partie de ce chapitre, apres avoir étudié les
différentes définitions données dans la littérature de la composante texture dynamique, nous
proposons de la décrire comme la composition de plusieurs textures dynamiques caractérisées
par différents modes.

Par la suite, nous effectuons une synthese des méthodes caractérisant les textures indépen-
damment des domaines applicatifs. Nous avons remarqué qu’il existait quatre grands types
d’approches qui reposent sur :

— le mouvement ;

— les propriétés géométriques de 1’espace spatio-temporel ;

— des transformées spatio-temporelles ;
des modeles mathématiques.

Nous pouvons constater que :

— de nombreux tests ont été réalisés sur une base de données de 26 classes de textures
dynamiques issues de DynTex. Ces 26 classes sont construites a partir de 26 séquences
d’images originales. Les individus représentatifs de ces classes sont obtenus en divisant la
séquence d’images originale en 8 sous-séquences. A notre sens, cette approche présente un
biais, car si on considere qu’une texture dynamique donnée est homogene pour 1’ensemble
de la séquence, les 8 séquences d’images possedent alors des caractéristiques tres proches.
Finalement, les descripteurs extraits caractérisent la séquence d’images originale plutot
qu’une classe de textures dynamiques.

— le nombre de textures dynamiques utilisées dans les tests de classifications n’est pas tres
grand. En effet, soit la base de données ne contient pas assez d’éléments (c’est le cas des
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bases MIT et UCLA), soit les auteurs restreignent leur choix (cas de la base DynTex).
Ceci peut s’expliquer par le fait que I'étiquetage de DynTex n’est pas encore terminé, et
n’est donc pas disponible. Dans nos expérimentations, nous prendrons soin de construire
des classes comportant une grande variété de phénomenes.

— les méthodes s’appuyant sur des transformées spatio-temporelles ne sont pas tres nom-
breuses. Ceci est liée probablement aux difficultés d’interprétation. Pourtant cette ap-
proche parait pertinente puisque, d’un part, elle a déja fait ses preuves dans le cadre de
I’analyse de textures 2D, et que d’autre part, ces méthodes permettent de prendre en
compte la notion d’échelle trés importante en analyse de textures.

Dans le prochain chapitre, nous abordons le cadre de I’analyse multi-résolutions et étudierons
plusieurs approches pouvant servir a caractériser les textures dynamiques.
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Le principal objectif de cette these porte sur 'analyse et la caractérisation de textures dy-
namiques a partir d’un ensemble de mesures ou d’observations.

Le chapitre précédent a montré que les textures dynamiques présentaient des répétitivités
a la fois spatiales et temporelles apparaissant a différentes échelles. Comme nous essaierons de
le montrer au travers de ce chapitre, les transformées multi-échelles représentent une stratégie
pertinente et naturelle pour I'extraction d’information et I’analyse des textures dynamiques.

Ce chapitre, aprés une courte introduction sur ’analyse multi-résolutions dans le cadre
mono-dimensionnel, étudie différentes transformées en ondelettes, et présente leurs avantages
et inconvénients pour I'indexation. L’objectif est de relever les points critiques de celles-ci afin
de souligner la nécessité de rechercher des transformées guidées par la géométrie du signal 2D
ou 3D. Nous présentons alors les différentes familles de transformées multi-échelles géométriques
de la littérature.



54 Chapitre 2. Décompositions multi-échelles de séquences d’images

Nous nous focalisons ensuite sur les propriétés de la transformée en curvelets, étudiées dans
le cadre bi puis tri-dimensionnel. Puis nous développons plus longuement son adaptation a l’es-
pace 2D+T nécessaire a ’analyse des séquences d’images. Nous mettons plus particulierement
I’accent sur le développement d’outils d’aide a l'interprétation des informations extraites.

2.1 Décompositions multi-échelles usuelles

La transformée en ondelettes a été introduite initialement pour des données sismiques puis
dans le domaine du traitement des données multimédia (sons, images, vidéos, ...) [Mallat 89,
Mallat 98, Meyer 90] afin de combler la lacune entre deux représentations d’un signal f € £?(R)

— dans la base continue des distributions de Dirac :

76 = [ F)ste =i (2.1

— dans la base de Fourier :

mbéﬂwww (2.2)

La représentation (2.1) fournit une information précise en temps : la valeur de f(t) représente
Iintensité du signal f au point ¢t. Par contre, elle ne met aucunement en évidence I'information
fréquentielle. Réciproquement, la représentation (2.2) est purement fréquentielle. Evidement,
chacune de ces représentations contient les informations de I'autre.

On peut illustrer ces deux points de vue différents dans le plan temps-fréquence o le temps
varie horizontalement et la fréquence verticalement. Pour une représentation donnée, ce plan
est pavé par des rectangles, appelé boites d’Heisenberg [Benedetto 00] dont les dimensions o?
et o2 et les centres (ju, it,) dépendent de la base choisie. Si 1 est un élément de cette base, les

dimensions d’une boite d’Heisenberg est :

1 [t
o? / (t — pe)?|(t)|?dt  (dispersion temporelle)

L ||f||2 —00 (2 3)
1 [ ~ '
02 = SR / (w— o) (w)[Pdw  (dispersion fréquentielle)
™ —00

Le principe d’incertitude d’Heisenberg stipule que, quelle que soit la représentation, ’aire de
chaque boite est au moins égale & 1/4 :

olo? > i (2.4)
mais suivant la transformation, les boites auront des tailles et positions différentes. Pour les
deux représentations (2.1) et (2.2), le pavage temps-fréquence est illustré par la figure 2.1.

Concernant la représentation dans la base des distributions de Dirac, I’analyse est précise
sur 'axe temporel, mais I'incertitude sur 'axe fréquentiel est grande. Réciproquement, dans le
cas de la représentation dans la base de Fourier, la précision fréquentielle est maximum tandis
que le signal n’est pas localisé spatialement.
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w o (@ v (b)

F1G. 2.1 — Pavages temps-fréquence sur la base des distributions de Dirac (a) et sur la base de
Fourier (b).

Lorsqu’on utilise I'analyse de Fourier par fenétre glissante [Gabor 46], les dimensions des
boites d’Heisenberg dépendent de la taille de la fenétre d’analyse. La figure 2.2 illustre deux
exemples pavages temps-fréquence en fonction de la taille de la fenétre.

N ot (@ Y ot (b)

-~ P —

Ty

F1G. 2.2 — Pavages temps-fréquence de deuz transformées de Fourier a fenétre glissante (fenétre
étroite (a) et fenétre plus large (b)) illustrant le principe d’incertitude d’Heisenberg.

Avec une fenétre d’analyse de taille réduite (cf. figure 2.2.(a)), la précision temporelle reste
importante, mais possede une incertitude forte du point de vue fréquentiel. Pour déterminer de
maniere plus précise la fréquence d’un signal, il faut alors 'analyser sur une durée plus longue
(cf. figure 2.2.(b)). La théorie des ondelettes a été introduite pour effectuer un pavage temps-
fréquence adaptatif, utilisant pour ’analyse des basses fréquences des grandes fenétres et pour
I’analyse des hautes fréquences des fenétres avec un support plus petit. Alors que la base de
décomposition de Fourier est constituée d’exponentielles complexes, localisée en fréquence mais
non en temps. Une ondelette ¥ est une fonction oscillante de moyenne nulle :

“+oo
P(t)dt =0 (2.5)
—00
et on obtient une version dilatée par un parametre d’échelle s, et translatée de u :
1 t—u
t)=— dt 2.6
veat) = 720 (54 (2.6

permettant d’analyser différentes frégences a différentes échelles.
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Pour les ondelettes, la localisation en temps est d’autant plus précise que la localisation
en fréquence est grande. On obtient ainsi le pavage de la figure 2.3, dont la résolution temps-
fréquence dépend de I’échelle.

Ow

F1G. 2.3 — Pavage temps-fréquence obtenu lors d’une transformée en ondelettes. La résolution
temps-fréquence dépend de l’échelle d’analyse.

2.1.1 Analyse multi-résolutions

Dans un soucis didactique, nous présentons les définitions importantes de ’analyse multi-
résolutions dans le cas mono-dimensionnel en insistant sur I'implémentation pratique. Puis, nous
présentons son extension dans le cadre de I'analyse de séquences d’images.

2.1.1.1 Bases d’ondelettes et analyse multi-résolutions

Soit la fonction f € £L2(R), une suite de sous-espaces vectoriels fermés {V;},ez de L£2(R) est
une analyse multi-résolutions de f si :
e une approximation au niveau de résolution j contient toute I'information nécessaire au
calcul d’'une approximation a un niveau de résolution j + 1.

Vi€ Z, Vj+1 C Vj (27)

Comme le sous-espace vectoriel V11 est inclus dans le sous espace vectoriel V;, I'approxi-
mation au niveau de résolution j 4+ 1 contiendra moins de détails que celle au niveau de
résolution j.

e V; est invariant a toute translation de longueur proportionnelle a 1’échelle 2.

V(j, k) € Z*, f(t) €V, e f(t—2k) €V, (2.8)

e les fonctions de V; sont obtenues par dilatation d’'un facteur 2 (analyse dyadique) des
fonctions de V.

VieZ f(t)eVe f (;) €V, (2.9)
Jlim V= N V;={0} (2.10)

j=—o0
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Quand 1’échelle 277 tend vers 0 lorsque j — +oo, (2.10) implique que I'on perd tous les
détails de la fonction f.

[ ]
—+00
lim V= | V,;=LAR) (2.11)
J——o0 je—oo

avec V l’adhérence de I’ensemble V.
Quand D’échelle 277 tend vers +oo lorsque j — —oo, (2.11) entraine la convergence de
I’approximation vers le signal d’origine f.

On suppose l'existence d'une fonction ¢ € L£L2(R), appelée fonction d’échelle, telle que ses
translatées {$(t — k) }xez forment une base orthonormale de V. L'utilisation des relations (2.9)
et (2.8) permet de prouver que les fonctions {¢] }rez définies par :

VkeZ, ()= \/1?;5 <2tj - k:> (2.12)

forment une base orthonormale de V; [Mallat 89, Mallat 98].

La relation d’emboitement (2.7) implique que les projections de f sur V; sont de plus en plus
grossieres, au fur et a mesure que j croit. La différence entre deux approximations successives
représente donc I'information perdue. On peut définir un sous-espace vectoriel W représentant
I'information perdue lors du passage a la résolution supérieure :

VieZ, V;=V;1®W; (2.13)

On peut alors montrer ’existence d’une fonction v appelée ondelette mere telle que ses trans-
latées {(t — k) }rez forment une base orthonormale de Wy. Comme précédemment, I'utilisation
de la relation (2.8) et (2.9) permet de montrer que les fonctions {1} }; xez définies par :

YUK €2, = v (; - k) (2.14)

forment une base orthonormale de W; [Mallat 89, Mallat 98].

f étant une fonction C%, on peut fixer j de maniere & ce que f € Vj. La transformée en
ondelettes de la fonction f sur n niveaux est alors définie comme la projection de cette fonction
sur les sous-espaces vectoriels V,, et {W}1<j<p puisque :

Vo=V,o |PW; (2.15)
j=1

que l'on peut exprimer a l’aide des relations (2.12) et (2.14) comme :

n
F@&) = a®klew(t) + > [kl (t) (2.16)
k j=0 k

ot a’[k] = (f, gf){c) sont les coefficients d’approximation & I’échelle j et d’[k] = (f, 1/1%) sont les
coefficients d’ondelettes ou coefficients de détails a I’échelle j. (.,.) est le produit scalaire usuel
de L2(R).

Calculer explicitement les coefficients a’[k] et d’[k] de la transformée en ondelettes est pos-
sible. Cependant, I'intégration sur R rend ces calculs tres lourds en temps. L’approche par banc
de filtres permet de lever ce verrou [Mallat 89] et de calculer de maniere itérative ces coefficients.
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2.1.1.2 Bancs de filtres

V2

comme {¢(t — k)}rez est une base orthonormale de Vy, on peut faire la décomposition :

\2¢> (;) - kiih[k]qs(t _ k) avec B[] = <\2¢> (;) Lot — k)> (2.17)

Cette relation, appelée équation d’échelle, exprime la dilatation par 2 de ¢ en fonction de
ses translatées. On peut facilement interpréter la suite {h[k]|}rcz comme un filtre discret. De la
méme maniere, nous avons la décomposition :

\}iw<2>= S gl — k) avee g[k1=<\}§¢<§),¢<t—k>> (2.18)

k=—o00

1 t
La propriété (2.7) impose que V41 C V;, ce qui conduit a : —2¢ <2> € V1 C Vy. De plus,

Les relations 2.17 et 2.18 sont aussi appelées équations a deux échelles. La condition d’ortho-
gonalité [Mallat 98] permet d’assurer 'existence de 1 et lie les deux suites {h[k]}rez et {g[k] rez
par :

glk] = (=1)'*h[1 — K] (2.19)

Le banc de filtres se construit alors a ’aide des relations (2.17) et (2.18) :
a’ k] = o’ @ h[2k] (2.20)
k] = o’ ® g[2k] (2.21)

ol ® est le produit de convolution discret circulaire, et g[m] = g[—m].
Ce banc de filtres se représente classiquement comme sur la figure 2.4. représente la
convolution du signal par le filtre F et | 2 la décimation d’un facteur 2 du signal.

h

. ) o1
—(12)—

a

dj+1

Fi1G. 2.4 — Schéma du banc de filtres de la transformée en ondelettes permettant de passer du
niveau de résolution j a j+ 1.

Ce banc de filtres implémente la transformée en ondelettes rapide d’un signal. Il suffit d’ini-

tialiser a”

de filtres jusqu’au niveau de résolution j,., maximum comme le montre la figure 2.5.

avec les valeurs des échantillons du signal d’origine et de mettre en cascade le banc

Apres avoir présenté I'implémentation pratique de la transformée en ondelettes rapide pour
un signal mono-dimensionnel, les extensions classiques aux séquences d’images sont exposées.
L’apport de ces premieres transformées tridimensionnelles sur les textures dynamiques sera en-
suite analysé.
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_@_,
h —>@—>a2
A f—(2—a § [—(2—d

a’ 5 (2
5 —(2)

Fia. 2.5 — Schéma du banc de filtres de la transformée en ondelettes rapide pour jmaer = 3.

2.1.2 Analyse de séquences d’images par transformées en ondelettes

La transformée en ondelettes de signaux multi-dimensionnels peut étre réalisée de facon
séparable par transformations successives sur chacune des dimensions [Mallat 98]. Ainsi la
décomposition en ondelettes d'une image s’effectuera sur les lignes puis sur les colonnes comme
illustré par la figure 2.6.

— h, —>(:)—> a’™’

LR (2
- Lo
— h, —>@—>d"h”

S g (2
— § [—(2— o

Filtrage horizontal Filtrage vertical

FIG. 2.6 — Banc de filtres de la décomposition en ondelettes d’une image. Avec a1 Uapprozi-

d{,Jrl d{fl les détails horizontauz et

mation de niveau de résolution j + 1, les détails verticaur,

dgfrl les détails diagonauz.

Par la suite, le banc de filtres sera représenté dans les figures par et sera défini sous la
forme suivante :

a’tn,m] = o’ ® hy hy[2n,2m]
dn,m] = o/ @ hy gy[2n, 2m)|

. : _ 2.22
d{fl[n,m] = a’ ® gy hy[2n,2m] (2:22)
dflﬂ[n, m| = o QG Gy[2n,2m]

avec hglni,na| = hlni]g[na].
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Ainsi, pour une image, nous obtenons une sous-bande d’approximation et trois sous-bandes
L. . . e, .. i1
de détails, avec des informations différentes. Ainsi, dans d’" [n,m], on ne retrouvera que les
détails verticaux de 'image a I’échelle j considérée.

Dans la suite de cette section, sont présentées quatre transformées en ondelettes pour I'ana-
lyse de séquences d’images qui sont appliquées a I’étude des textures dynamiques. Ces méthodes
sont une extension presque directe du cas 1D, mais different par la maniere dont sont considérées
les variables spatiales et temporelles dans I'analyse multi-résolutions. Une de ces méthodes est
issue de la littérature, et est a ’heure actuelle, la référence en terme de classification de tex-
tures dynamiques par analyse en ondelettes [Smith 02]. Les trois autres sont des extensions de
cette approche et représentent une contribution a 'utilisation des ondelettes pour ’analyse des
textures dynamiques.

2.1.2.1 Décomposition en ondelettes spatiales

La premiere approche consiste a utiliser une transformée en ondelettes 2D directement sur
la séquence d’images, en I'appliquant image par image. Dans ce cas, I'information temporelle
n’est pas prise en compte, et seule I'information spatiale sera présente dans les sous-bandes de
détails.

| Pour chaque image I

| Pour chaque résolution I

53530 —Q +—0 —T XM

Fi1Gc. 2.7 — Transformée en ondelettes 2D appliquée sur une séquence vidéo image par image.

Cette premiere méthode, illustrée par la figure 2.7, calcule pour chaque image de la vidéo et
pour chaque résolution de la décomposition en ondelettes, la sous-bande d’approximation et les
trois sous-bandes de détails. Ces différentes sous-bandes permettront par la suite la construction
d’un vecteur caractéristique (cf section 5.1).

Dans un objectif de caractérisation, cette transformée privilégiera les informations spatiales.
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2.1.2.2 Décomposition en ondelettes temporelles

La premiere méthode mentionnée repose sur le principe d’une analyse multi-échelles image
par image et est donc purement spatiale. La seconde approche est également une approche naive
dans le sens, ou seule 'information temporelle est prise en compte. Autrement dit 'analyse
multi-résolutions s’effectue uniquement dans la direction temporelle.

Cette méthode, illustrée par la figure 2.8, extrait pour chaque pixel (z,y) de la séquence
d’images le profil temporel, puis applique le banc de filtres suivant :

k] = o @ hy[2k]

G = o @ g2k (229

L’information obtenue dans les sous-bandes de détails est alors utilisée afin de construire un
vecteur caractéristique (cf. section 5.1).

| Pour chaque profil temporel{

| Pour chaque résolution i

: E

dj+1 )IF;

..}Ci’

/ ;

° —»WT< i

_> . aj+1 g

Fia. 2.8 — Transformée en ondelettes 1D appliquée sur les profils temporels d’une séquence
d’images.

Contrairement a la transformée précédente, celle-ci va permettre une caractérisation unique-
ment temporelle de 'information contenue dans les séquences d’images.

2.1.2.3 Décomposition en ondelettes 2D+T

Les deux premieres méthodes, que nous avons abordées, analysent uniquement un type d’in-
formation, 'information spatiale ou I'information temporelle, et pour cette raison nous les quali-
fions de naives. La troisieme méthode, quant a elle, entreméle les deux informations afin d’obtenir
des sous-bandes regroupant l'information spatiale et temporelle.

Cette extension au domaine temporel de la transformée en ondelettes s’apparente au passage
du 1D au 2D. Un filtre de convolution, a trois dimensions, séparable en trois noyaux (lignes,
colonnes, profils temporels) est utilisé. Ainsi pour chaque niveau de la décomposition, trois filtres
en cascade sont utilisés pour 'obtention de la résolution supérieure.
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Ce qui se formalise de la maniere suivante :

an,m,p)l =’ @ hy hy hi[2n,2m, 2p
d{“[n,m,p] =a’ ®@hy hy Gil2n, 2m, 2p
d{bﬂ[n m,p] =d’ @Gz hy hi[2n,2m, 2p
d{fl[n m,p] = a’ @Gz h hy Gi[2n, 2m, 2p

(2.24)

¢
‘7+1[n m,p| = a’ @ hy Gy Gi[2n,2m, 2p
[ ] ¢

&) nym,p) = o ® G5 gy b

]
]
]
]
& n,m,p) =’ @ hy Gy he[2n,2m, 2p]
]
]
a | ]

[
il
[2n,2m, 2p
n,m,p| = o @Gz Gy Gt[2n,2m, 2p

La figure 2.9 illustre le fonctionnement de la troisieme méthode. Nous pouvons observer que
pour une séquence d’images, nous obtenons une sous-bande d’approximation et sept sous-bandes
de détails. Comme pour les deux autres méthodes, 'information obtenue dans les différentes sous-
bandes sera utilisée dans la construction de vecteurs caractéristiques (cf. section 5.1).

| Pour chaque résolution}

j+1
d;

53530 —rQY +—0 —T Xm

Fia. 2.9 — Décomposition en ondelettes 2D+T appliquée sur une séquence d’images.

Dans un objectif d’indexation, cette transformée permet, contrairement aux deux précédentes,
de prendre en compte avec les mémes pondérations, I'information spatiale et temporelle.

2.1.2.4 Décomposition en ondelettes par la méthode de J. R. Smith et al.

La derniere méthode de décomposition est celle de J. R. Smith et al. [Smith 02]. Cette
transformée est similaire a la décomposition en ondelettes 2D+T présentée précédemment, sauf
que le filtre temporel est appliqué une deuxieme fois a chaque étape de I'analyse multi-résolutions.
La vidéo est ainsi décimée autant de fois spatialement que temporellement.

Ainsi le passage d’une résolution j a j + 1, illustré par la figure 2.10, génére une sous-bande
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d’approximation et quinze sous-bandes de détails. Celles-ci sont obtenues a ’aide du banc de
filtres suivant :

dﬁl[nmp]fa”@hx gy ht agt|2n, 2m, 4p]
dj+1[” m,p| = a’ ® Gz gy he he[2n,2m, 4p]
I iy m,p = o @Gz gy he gel2n, 2m, 4p]
(2.25)
A n,m, pl = o/ @ by hy Gt Gi[2n,2m, 4
tt pl=a x © g¢[2n, 2m, 4p]
&t n,m,pl = o) @Gz hy 2n, 2m, 4p

djt [n,m,p] = o/ ®gz hy 7 ge[2n, 2m, 4p]

+1
dly " [n,
& [n,m p] o’ ® ha Gy Gt Ge[2n, 2m, 4p]

dj+1

I
gt
Tt
[l
D
gt
[
he gt
d]+ [n,m,p] = a’ @ ha hy Tt ht[2n,2m, 4p)
[
Tt
[
il
[
[n,m,p] = o’ ® gz Gy Gt he[2n, 2m, 4p]
[l

dfitt [” m p] =ad’ ® gz gy gt

Pour chaque résolution{

30— +—0 —T Xm

F1G. 2.10 — Transformée en ondelettes de J. R. Smith et al. [Smith 02] appliquée sur une séquence
d’images.

L’ensemble des sous-bandes obtenue a l’aide de cette méthode sera, par la suite, utilisé dans
la construction d’un vecteur de signatures (cf. Chapitre 5.1).

Les informations caractérisées par cette transformée sont a la fois spatiale et temporelle.
Toutefois, une importance plus grande est donnée au temps.
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2.1.3 Ondelettes usuelles versus ondelettes géométriques

Il est indéniable que la transformée en ondelettes a eu un impact majeur dans de nom-
breuses applications du traitement du signal et de I'image. Pourtant celle-ci échoue dans la
représentation/détection d’objets composés d’éléments anisotropiques, comme des lignes ou des
courbes.

Pour cette raison, ces dernieres années ont vu la naissance de plusieurs transformées multi-
échelles géométriques. Citons :

— la transformée en ridgelets [Candes 98, Donoho 98] ; elle compte parmi les premieres trans-
formées en ondelettes géométriques. Sa construction s’appuie sur la transformée de Radon.
L’analyse par ridgelets revient a projeter le signal a l'aide de la transformée de Radon,
puis a calculer une transformée en ondelettes sur chaque projection. Cette transformée
géométrique permet de prendre en compte les ruptures linéaires d’une image.

— la transformée en curvelets [Donoho 99b, Candes 00b, Starck 00, Candes 04, Candes 05b] ;
elle prend en compte les singularités de co-dimensions 1, autrement dit, des courbes dans le
cadre d’une image réelle, des surfaces dans le cadre de volume 3D. 1l existe deux générations
de transformée en curvelets. La deuxieme génération n’utilise pas la transformée en ridge-
lets.

— la transformée en contourlet [Do 05]; elle est une variante de la transformée en curvelets
dite de premiere génération, en utilisant a la place de la transformée de ridgelets, un banc
de filtres directionnels proposé par Bamberger et al. [Bamberger 92].

— La transformée en beamlets [Donoho 01]; utilisée sous forme pyramidale et hiérachique,
I’analyse par beamlets permet d’obtenir des résultats pertinents dans le cas d’'une analyse
multi-résolutions d’images contenant des filaments ou des courbes dans un contexte bruité.

— la transformée en wedgelet [Donoho 99a]; la décomposition multi-échelles en wedgelets
divise une image en bloc dyadiques a différentes échelles. Les wedgelets sont des fonctions
constantes par morceaux avec des discontinuités linéaires, elles sont donc adaptées aux
images constituées de régions constantes avec des contours réguliers. Une extension 3D de
cette transformée existe [Chandrasekaran 04].

— la transformée en platelets [Willett 03]; elle généralise la transformée en wedgelets et
produit des approximations linéaires par morceaux d’une image. Les platelets sont donc
trés bien adaptées pour des images qui sont composées de régions linéaires séparées par
des contours réguliers.

Les curvelets sont fondées sur des fonctions analysantes indexées par des parametres d’échelle,
de position et de direction ce qui permet une analyse fine d’un signal 2D ou 3D. Elles permettent
une représentation plus creuse que les ondelettes pour les singularités de co-dimensions 1 de
type contour, ce qui correspond pour les séquences d’images a des fronts d’ondes, motifs spatio-
temporels souvent rencontrés pour les textures dynamiques comme nous le verrons plus loin.

De plus, 'implémentation actuelle de cette transformée est facilitée par ’apparition de nou-
veaux algorithmes rapides. Ainsi, celles-ci nous ont paru tres pertinentes pour la compréhension
des textures dynamiques.
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2.2 Transformée en curvelets

Dans la littérature, deux générations de transformées en curvelets existent. Dans cette étude,
nous utilisons la transformée en curvelets dite de deuxiéme génération [Candes 04, Candes 05b].
Celle-ci présente en effet des avantages par rapport a celle dite de premiere génération
[Donoho 99b, Candes 00b, Starck 00] :
— une structure de coefficients plus simple.
— la relation d’échelle parabolique pour une sous-bande de détails respecte la relation
hauteur? ~ largeur.
Dans le domaine spatial, une curvelet a 1’échelle j est un atome orienté qui a pour support
un rectangle de taille largeur x hauteur.
— le partitionnement spatial n’engendre plus d’effets de blocs.

Cette section commence par rappeler le cadre de la transformée en curvelets, en 2D dans
un premier temps, puis en 3D. Seront abordées la construction des atomes de curvelets, leurs
propriétés ainsi que leur implémentation.

La transformée en curvelets 3D étant définie pour des données tri-dimensionnelles, une ap-
proche est proposée pour 'appliquer au contexte des séquences d’images. Une transformée en
curvelets 2D+T sera présentée dans ce but.

La derniere partie de cette section sera consacrée a la définition d’outils d’aide a I'analyse
dans le domaine de cette transformée. Ceux-ci sont rendus nécessaires par le fait que l’espace
des coefficients est & 5 dimensions et l'interprétation dans cet espace est donc difficile. Elle est
pourtant indispensable pour une meilleure compréhension des résultats de la transformée en
curvelets sur les séquences d’images.

2.2.1 Curvelets 2D continues

Comme pour la transformée en ondelettes, la transformée en curvelets 2D consiste en la
projection d’une fonction sur une base de fonctions L?(R?). Ainsi, on obtient une collection de
coefficients c(j, £, k) définie par le produit scalaire de L?(R?) entre une fonction f € L?*(R?) et
les fonctions de curvelets d’analyse ;¢ k, appelées aussi atomes :

c(d, 6. k) == (f, pjex) = /11&2 J(X) ;01 (x)dx (2.26)

oll sk est I'atome de curvelet & 1'échelle 277, & Dorientation @y et & la position k = (kq, ko).

Ces atomes sont construits par composition d’une translation x99 et dune rotation Ry, d’angle

6, (en radian) d'un atome ; :

ik = Pj (Reg (x - xl((j’e)» (2.27)

La rotation 0, se définit par :

cosby sindy 1
Ry, = ‘ et Ry' = R_y, (2.28)
—sinfy cosby ¢

avec 0y une séquence d’angles équi-répartis tels que 0y = 2727 1/21¢, avec £ = 0,1, ....
L’atome de curvelet mere ¢; s’exprime dans le domaine fréquentiel par la moyenne de ses
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transformées de Fourier, ¢;(w) = Uj(w), que l'on écrit en coordonnées polaires de la maniere
suivante :

, , /2]
Uj(r,0) = 2739/4W; (279r) V; (2 o 9) (2.29)

Le support de U; € C est un secteur polaire défini par les supports de W; € C et V; € C,
représentant respectivement une fenétre radiale et une fenétre angulaire. Ces fenétres doivent
obéir a des conditions d’admissibilités :

+00
Z Wj2 (277r) =1 pour Vre€ [3/4,3/2] (2.30)

j==o0

+00
d VP(t-6=1 pour Vte[-1/2,1/2) (2.31)
l=—00
et doivent étre régulieres, non-négatives et a valeurs réelles. Le support de W;, respectivement
de Vj, est r € [1/2,2], respectivement ¢ € [—1, 1].
La fenétre Wy correspond a une approximation du signal, celle-ci doit obéir a la condition
suivante :
We(r)y+> W7 (279r) =1 (2.32)
7>0
La curvelet a ’échelle la plus grossiere (approximation) est non directionnelle et peut se
définir comme :

Pox(x) = o (x — 277°k) (2.33)

La transformée en curvelets complete consiste donc en des éléments permettant d’obtenir
des détails d’un signal selon des parametres d’échelle, de position et de direction, {¢; ¢k }j>0.0k,
et un élément donnant une approximation grossiere de la fonction f, {¢ok }x. Le découpage du
domaine fréquentiel de cette transformée est illustré par la figure 2.11.

La transformée en curvelets possede différentes propriétés intéressantes :
e Conservation de I’énergie : nous pouvons exprimer facilement une fonction f € L?(R?)
comme une série de curvelets, et on a la formule de reconstruction :

F=> (f eie)eiex (2.34)

Jtk

De plus, la loi de conservation de I'énergie est vérifiée :

D U eien)? =17 (2.35)

gtk

e Loi d’échelle parabolique : la localisation fréquentielle de U;, implique, comme le
montre la figure 2.11, un découpage par secteurs que 1’on peut approximer par un rectangle
de largeur 277 et hauteur 277 /2. Ainsi pour chaque échelle, nous avons la relation suivante :

hauteur ~ 2792 largeur ~ 277 = largeur ~ hauteur? (2.36)
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parabolique

Fia. 2.11 — Découpage du domaine fréquentiel par la transformée en curvelets 2D continue.

) 9li/2]g
Visualisation des supports de U;(r,0), de W; (2*37’) et de Vj (2
T

e Comportement oscillatoire directionnel : la curvelet mere ¢; capture les oscillations
dans le sens de I'axe x et effectue un passe-bas dans le sens de I'axe y. Ainsi lorsque 'on
applique la rotation Ry,, on s’assure de capturer les oscillations dans la direction 0, et
d’effectuer un passe-bas dans la direction orthogonale a celle-ci.

e Bases optimales de part sa construction, la transformée en curvelets est optimale pour
la représentation des courbes C? [Candes 04, Candes 05al.

Pour plus d’informations sur les propriétés et la construction de la transformée en curvelets
continue, nous invitons le lecteur a se référer a [Candes 05¢, Candeés 05d, Candes 03]. Comme
nous souhaitons caractériser des séquences d’images numériques, nous devons nous placer dans le
cadre de transformées discretes. Nous effectuons maintenant une présentation de la transformée
en curvelets dans le cadre discret.

2.2.2 Curvelets 2D discretes
2.2.2.1 Description

Deux implémentations, présentées dans la section 2.2.2.2, de la transformée en curvelets dite
de deuxieme génération existent. Dans les deux cas, les coefficients de la transformée en curvelets
2D discretes sont obtenus a partir d’une image numérique f[x], version discrétisée de I’équation
2.26 :

P, k) =D XD, [x] (2.37)
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Comme dans le cas continu, 'atome de curvelet gojpg k est défini dans le domaine fréquentiel
par la moyenne de ses transformées de Fourier :

~ 15 (3:0)

PPk = Ujo(w)e xv) (2.38)

ou (7]-74 représente la version discrete de Ujo. La fenétre, Uj, extrait les fréquences des couronnes
dyadiques {27 < r < 2771} et des angles {—7277/2 < 6 < 7279/2} (voir équation 2.29). Seule-
ment les couronnes et les rotations ne sont pas totalement adaptées a la discrétisation. Il faut
donc remplacer ces concepts par leurs équivalents discrets : ici, les couronnes sont définies a
partir de carrés concentriques (au lieu de cercles) qui sont ensuite découpés en secteurs. Ainsi,
la famille {W;};50, W;(r) = W;(277r) se définit de la manitre suivante :

Witjso, Wiw) = \/®3(w) — 83 ;) (2.39)

ot @ est définie par le produit de fenétres passe-bas de dimension 1 : ®;(w) = (27 7wy )p(2 7 ws).
La fonction ¢ respecte 0 < ¢ < 1, est égale & 1 sur [—1;1] et & 0 sur | — 00; 2] et sur [2;4o0].
Comme dans le cas continu, une approximation pour la résolution la plus basse est calculée (voir
équation 2.32), et vérifie la relation suivante :

Dw) + > Wi w) =1 (2.40)
7>0

Les supports définis par les éléments {W] }; définissent alors un pavage comme illustré par
la figure 2.12.(a).

Comme les rotations ne sont pas adaptées au cas discret, le découpage angulaire V; est aussi
adapté. Ainsi la construction de XN/M s’effectue par cadrants (Nord, Est, Sud, Ouest), comme le
montre la figure 2.12.(b). Il est en effet beaucoup plus facile de définir un découpage angulaire
pour un cadrant. Par exemple, pour le cadrant Est, I'’équivalent discret de la famille {V}};-o,

2li/2]
Vi(0) =V ( o 9) est :

(Vietisoe, Vielw) = ¢ <

w1

olt ap = 20 + 1 — 23/2) représente le centre du /™€ gecteur en partant du haut du cadrant. Les
autres cadrants s’obtiennent en effectuant un changement des axes w; et wo. La figure 2.12.(b)
illustre pour chaque cadrant (Nord, Ouest, Sud, Est) un découpage avec j croissant (respective-
ment j =0,1,7=2,3,7=4,5et j = 6,7). Dans le cadrant Nord, pour j = 0, 1 on remarque que
nous avons deux secteurs. Plus les échelles augmentent plus le nombre de subdivisions grandit.

A Taide des familles {Wj}j et {‘7j’g}J>0’l, nous pouvons maintenant définir la famille de
fenétres {Uj ¢} ;¢ par :

§=0, Up(w)=Wow)

Wk 0, Ujelw) = W;w)Vj(w) (242)
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L‘:.(Q 0-(2 7-22
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Fic. 2.12 — Pavage du domaine fréquentiel par la transformée en curvelets 2D discrete (c)
obtenue a l'aide des fenétres Ujy. (a), respectivement (b), représente le pavage radiale W; res-
pectivement angulaire Vi .

Le découpage engendré par la famille {ﬁjvg}ﬂ est illustré par la figure 2.12.(c).

A cause du pavage qu’elle engendre, I'implémentation de la transformée en curvelets est
délicate. Deux méthodes différentes ont été mises en place [Candes 05b] :

— transformée en curvelets via 'algorithme unequispaced FFTs (USFFT).

— transformée en curvelets via I’algorithme wrapping.

2.2.2.2 Implémentations

Transformée en curvelet via ’algorithme unequispaced FFTs (USFFT) La premiere
implémentation consiste principalement a effectuer une rotation du spectre de f dans le do-
maine fréquentiel. Une interpolation permet de calculer précisément les valeurs dans la fenétre
Uj,¢ d’analyse. Une transformée de Fourier 2D inverse est ensuite appliquée sur les coefficients
sélectionnés.

L’algorithme suivant, ainsi que la figure 2.13 donne les différentes étapes de cette méthode :

~

1. calcul de la transformée de Fourier 2D pour obtenir les coefficients f[ni,ns];

2. pour chaque échelle j et chaque angle ¢ :
— interpoler f[ni,ns| afin d’obtenir les valeurs de f[ni,ny — nq tan 6y ;
— multiplier les coefficients interpolés f[ni,ns —nq tan ;] avec la fenétre U; afin d’obtenir

les coefficients localisés dans la parallélogramme de 1’échelle 277 et d’orientation 6 :
Fielna,na] = flni,na — n1 tan0,)U;[n1, na)

— calcul de la transformée de Fourier 2D inverse sur f;, afin de collecter les coefficients
: D
discrets @7 .
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Transformée de Fourier 2D | Pour chaque échelle j et chaque angle ¢ |
/\ wo Rotation d’angle 6,
@ “2
— Transformée de
A

Fourier 2D inverse

¥ w1 @Q 5 ‘pf@k

Fenétrage avec ﬁj

Fi1G. 2.13 — Les différentes étapes de limplémentation USFFEFT de la transformée en curvelets.

Transformée en curvelet via 1’algorithme wrapping Au contraire de I'implémentation
par I’algorithme USFFT, cet algorithme effectue le fenétrage directement a la bonne localisation
fréquentielle, puis utilise la propriété de périodicité de la transformée de Fourier discrete afin
d’obtenir les différents coefficients de la transformée en curvelets.

Les différentes étapes, illustrées par la figure 2.14, sont :

~

1. calcul de la transformée de Fourier 2D pour obtenir les coefficients f[ni,ns];

2. pour chaque échelle j et chaque angle £ :
— calculer le produit Uj ¢[w1, wa] flwi, wo) ;
— recaler ce produit autour de l'origine afin d’obtenir une zone d’analyse rectangulaire :

fielni,nal =W (Uj,£f> [n1, na)

ou ny et no varient comme 0 < ny < L1 et 0 < no < Lo. Ly et Ly correspondent a
la largeur et a la hauteur du trapeze comme décrit sur la figure 2.15. L’opération de
déformation consiste a utiliser la périodicité de la transformée de Fourier discrete afin
de créer une grille rectangulaire plus facilement manipulable (cf. ci-apres) ;

— calcul de la transformée de Fourier 2D inverse sur fj,g afin d’obtenir les coefficients
discrets SOjD,z,k-

L’opération de wrapping (étape 3 de la figure 2.14), illustrée sur la figure 2.15, s’effectue de la
maniere suivante :

1. sélection d'un parallélogramme de largeur Ly et hauteur L a recaler;
2. répétition périodique de ce parallélogramme autour de 1’origine;

3. sélection d’un rectangle de largeur Lo et hauteur L; centré sur 'origine. La transformée
de Fourier 2D inverse s’effectue alors sur la fenétre de dimension L1 x L.
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Pour chaque échelle j et chaque angle ¢ i
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F1G. 2.14 — Les différentes étapes de l'implémentation par recalage de la transformée en curvelets
par wrapping.
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Fia. 2.15 — Opération de wrapping

2.2.2.3 Expérimentations

Atomes de curvelets La figure 2.16 illustre quelques atomes de curvelets ¢; 1 dans le do-
maine fréquentiel et dans le domaine spatial a différentes échelles j et orientations /.

Sur la derniere ligne de cette figure, ’atome a I’échelle la plus grossiere, j = 0, est représenté.
Ensuite, plus on remonte dans les lignes, plus 1’échelle de I'analyse augmente. Ces différentes
illustrations font ressortir les propriétés suivantes :

— la localisation spatiale et fréquentielle;

— une des propriétés de la transformée en curvelets : I'observation du comportement os-
cillatoire directionnel, est visible. Le profil de 'atome de curvelet dans la direction 6,
montre clairement le comportement oscillatoire, alors que dans la direction perpendicu-
laire, I’atome se comporte comme un noyau gaussien.
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P3.30k ¥3,34. k

Y216,k

Y115k

F1G. 2.16 — Atomes 2D de curvelets ;1 a différentes échelles j et orientations £.

Visualisation des coefficients de la transformée en curvelets La figure 2.17 montre le
résultat obtenu par la transformée en curvelets sur une image issue d’une séquence d’images de
la base DynTex. Le schéma de droite montre I’ensemble des coefficients de la transformée en
curvelets résultant de la projection de la fonction f sur les atomes de curvelets ¢, .

Bien qu’il s’agisse d’une simple image, on peut remarquer qu’il n’est pas aisé de représenter
I’ensemble des coefficients, contrairement a la transformée en ondelettes classique ou I’ensemble
des coefficients est stocké dans une matrice de méme taille que I'image & décomposer.

Pour les dimensions supérieures (3D ou 2D+T), une représentation de ce type est impossible.
Nous proposons donc d’autres formes de visualisation.



2.2. Transformée en curvelets 73
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Fic. 2.17 — Résultat de la transformée en curvelets sur une image en utilisant 2 échelles de
décomposition.

Parcimonie de la représentation en curvelets De part sa construction, la transformée en
curvelets 2D est creuse pour la représentation des structures C> d’une image. Autrement dit,
pour représenter ces structures, il lui faudra moins de coefficients, par rapport a la transformée
en ondelettes.

Afin d’illustrer cette propriété, le PSNR de la reconstruction partielle de la transformée en
curvelets fS"" et de la transformée en ondelettes f'*“¢ est calculé en sélectionnant un nombre
croissant de coefficients. A chaque itération, la reconstruction de f est effectuée avec les n
coefficients les plus pertinents afin d’obtenir {f7"},—{curv,wave}- L& PSNR est calculé afin de
quantifier la qualité de 'estimée { f}" };—{curv,wave} Par rapport a l'originale f :

255 1
PSNR{gg (n) = 20logyg \/W avec EQM," = N Zx: (f[x] = £ %)) (2.43)

ou n représente les n coefficients les plus pertinents.

Pour la transformée en curvelets et la transformée en ondelettes Daubechies 8 appliquées
sur 'image de la figure 2.17, les courbes de la figure 2.18 représentent le PSNR en fonction du
nombre n de coeffcients.

La lecture des courbes montre clairement que la transformée en curvelets permet une représen-
tation plus parcimonieuse des images naturelles composées de structures C2. Pour cette image,
on peut remarquer qu’avec seulement 100 coefficients sélectionnés pour les deux transformées,
on obtient une différence de 0.5dB sur les reconstructions.

Si plus de coefficients sont sélectionnés, 400 par exemple, un gain de 3dB, sur la recons-
truction de la transformée en curvelets par rapport a celle de la transformée en ondelettes, est
obtenue. Les premiers coefficients de la transformée en curvelets sont vraiment représentatifs de
I'information et permettent d’approximer rapidement I'image.

Cette observation peut étre également mise en évidence en regardant les reconstructions
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Fia. 2.18 — Comparaison de la parcimonie de la transformée en curvelets et de la transformée
en ondelettes a 'aide du PSNR de la reconstruction partielle.

(partie droite de la figure 2.18) obtenues a 'aide des deux transformées. La transformée en cur-
velets sélectionne des atomes vraiment représentatifs de la géométrie de I'image, et sont donc,
par ce fait, plus adaptés a I'image. On observe notamment qu’avec 500 coefficients, la forme
géométrique de ’arbre est mieux reconstruite, ce qui n’est pas le cas avec la transformée en
ondelettes pour ce méme nombre de coeflicients. La méme constatation peut étre effectuée pour
1000 coefficients : la forme géométrique de I'arbre, obtenue a ’aide de la transformée en curvelets,
est mieux respectée et semble plus naturelle que celle obtenue avec 'autre transformée.

2.2.3 Transformée en curvelets tri-dimensionelle

Dans les sections précédentes, les fondements de la transformée en curvelets! 2D, ainsi que
certaines de ces propriétés, ont été présentés. La transformée en curvelets existe également pour
des dimensions supérieures [Candes 05d], mais seul le cas 3D retiendra ici notre attention. En
2D, les curvelets sont adaptées a la capture des éléments présentant des lignes et des courbes.
En 3D, quelles sont les structures retenues ?

La transformée en curvelets étant optimale pour la représentation d’objet de co-dimension
1, dans le cadre de séquence d’images, les structures optimales détectées sont des surfaces 2D.

'Pour plus de détails sur la transformée en curvelets 2D, nous invitons le lecteur & se référer 4 [Candes 00a,
Starck 00, Candes 04, Candes 05¢, Candes 05d, Candes 05b, Fadili 09a]
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2.2.3.1 Description

La réflexion précédente menée autour du découpage et de I'implémentation est identique dans
le cas 3D. La transformée en curvelets 3D discrete du volume f(x), x = (1, 2, x3) correspondant
maintenant aux coordonnées 3D, donne une collection de coefficients ¢ (7,4, k) définis par :

ULk = > fx)eP, (%) (2.44)

T1,22,T3

pour I'échelle j € Z, l'orientation ¢ € Z et la position k = (kq, ka, k3).
La principale différence se situe dans la définition de la fenétre U . En effet, celle-ci, ainsi
que les deux fenétres W; et V;,, sont maintenant en trois dimensions. W; consiste alors en un

emboitement de cubes concentriques. La famille {W] }i>0 s’écrit donc :

Wikimo, Wiw) = \/02w) — 82 () avec B;(w) = G2 Twn)o(2 Iwn)d(2 Tuws)  (2.45)

Vj.¢ engendre un découpage angulaire 3D (un cone en quelque sorte). Celui-ci est orienté et
paramétré par deux angles oy et G. Ainsi la famille {V];};~0¢ s’exprime par :

2'..7/2Jw2 — azw]_) Qs <2|.]/2Jw3 — ﬁﬁwl)

(2.46)

w1 w1

Vid}jsoe, View)=¢ <

La figure 2.19 illustre le découpage que ’on peut obtenir a partir des fenétres VIN/J-, 17]-,@ et ﬁj,g
pour différentes échelles.

v K
(e, Be,

F1G. 2.19 — Pavage du domaine fréquentiel 3D de la transformée en curvelets 3D discréte (c) ob-
tenu a laide des fenétres Uj . La partie (a), respectivement la partie (b), représente le découpage

(aelvﬁh) (Oég,,@g)

radiale W;, respectivement angulaire V.

Pour plus de détails, sur la transformée en curvelets 3D, nous invitons le lecteur a se référer
a [Candes 05b, Ying 05].

Atomes de curvelets 3D La visualisation des coefficients des atomes de curvelets devient
plus délicate. Dans le cas 2D, a I’aide d’un plan et d’une échelle de couleur, la représentation
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des atomes est possible. L’ajout d’une dimension (passage au 3D) ne permet plus ce genre de
visualisation. Toutefois, d’autres représentations sont envisageables. La figure 2.20 montre une
visualisation différente d’atomes de curvelets a des échelles et orientations données.

Il s’agit d’'une représentation a l'aide de coupes volumiques de I'atome est présentée. Celui-ci
est maintenant un cube de données 3D, avec un coefficient pour chaque coordonnée (w1, wa,ws).
A Taide de trois plans orthogonaux, munis chacun d’une échelle de couleur, et d’un point
O(o01,02,03), des coupes peuvent aussi étre visualisées. Celles-ci permettent d’extraire les plans
(010@3), (W30@3), (ws0w3). Cette forme de visualisation montre les valeurs des coefficients dans
trois plans d’origine commune O. Par contre, la structure et la forme de I’atome peuvent étre
difficiles a interpréter.

4,50,k ¥3,24.k Yok

A

F1G. 2.20 — Atomes 3D de curvelets ;o a différentes échelles j et orientations (.

Parcimonie de la représentation en curvelets Dans le cas 2D, la transformée en curvelets
s’avere plus parcimonieuse que la transformée en ondelettes pour la représentation d’une image
naturelle. Cette propriété est valable également dans le cas 3D.

A chaque itération, une analyse multi-résolutions (transformée en curvelets ou en ondelettes)
est effectuée sur une séquence d’images naturelle. Les n coefficients les plus pertinents sont en-
suite sélectionnés, afin de reconstruire la séquence (fS*"" pour la transformée en curvelets et
frave pour la transformée en ondelettes). Le PSNR permet d’observer la qualité de la recons-
truction {f}" }rn—{curv,wave} PAT rapport & l'originale f.

La figure 2.21 illustre, sur une séquence “arbre”, I’évolution du PSNR en fonction du nombre
de coefficients retenus pour la transformée en curvelets et en ondelettes (pour cette derniére les
ondelettes Daubechies 8 sont utilisées). Sur cette figure, quelques reconstructions { f,fb”}m:{cum,wave}
sont également présentées.

La lecture des courbes montre, une nouvelle fois, que la transformée en curvelets est plus
adaptée a la représentation de scenes naturelles par rapport a la transformée en ondelettes. En
sélectionnant uniquement les 1500 coefficients les plus pertinents, on obtient une différence de
plus de 3dB entre les deux transformées.

Concernant les premiers coeflicients n < 450, le PSNR calculé sur la reconstruction par la
transformée en ondelettes est meilleur que celui obtenu par la transformée en curvelets. Ceci
s’explique par le fait que, lors des premieres itérations, les coefficients sélectionnés permettent
la construction des moyennes locales du signal d’origine f, ce qui a pour conséquence une aug-
mentation rapide du PSNR. Ce phénomene est clairement observé dans les coupes réalisées pour

555" et I35
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Transformée en ondelettes (Daubechies 8)
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FiG. 2.21 — Comparaison de la parcimonie de la transformée en curvelets et de la transformée
en ondelettes a l’aide du PSNR de la reconstruction partielle.

Dans la prise en compte des coeflicients, 450 < n < 1300, le PSNR de f5“"™ est en croissance
rapide. Ceci s’explique par une sélection de coefficients tres pertinents et représentatifs de la
géométrie de 'arbre.

A partir de n > 1300, la croissance des PSNR de f""" et de f**"¢ est moins significative.
Ceci est du a I'ajout progressif, pour chacune des transformées, des coefficients de détails per-
mettant la convergence vers la séquence d’images originale. La progression du PSNR de f5*"™
est plus rapide car chaque coefficient ajouté affine mieux la géométrie de la séquence d’images

originale par rapport aux coefficients choisis par la transformée en ondelettes.

2.2.3.2 Passage au 2D+4T

Dans les sections précédentes, nous avons présenté la transformée en curvelets 2D et son
extension a la 3D. Cette derniere est cependant définie pour des données tri-dimensionnelles
(x,y, z) homogenes. Ce qui pose un certain nombre de difficultés dans le cas 2D+T (x,y,t).

Le passage du 3D au 2D+t n’est pas trivial. En effet, dans le cas 3D, pour un voisinage
donné, les distances entre le centre d’un pixel et ses voisins 6-connexes sont les mémes. Autre-
ment dit, A, = A, = A, = 1 comme le montre la figure 2.22.(a) si on représente un voisinage
de pixel par un cube.

Par contre dans le cas 2D+t (figure 2.22.(b)), la distance spatiale (A, et A,) du pa-
rallélépipede est différente de la distance selon 1'axe temporel (A;). Il existe donc un rapport
entre A,, A, et A; que I'on peut écrire sous la forme :

A=Ay =ch (2.47)

avec ¢ une constante permettant de rendre homogene les variables spatiales et temporelle.
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Cas3D A, =A, =A, : Cas2D+t A, =Ay A,

Fi1c. 2.22 — Illustration du probléme d’homogénéité des variables spatiales et temporelles.

Dans la littérature, il est possible de trouver différentes utilisations de cette constante :

— ¢ = 1:il s’agit du cas le plus simple et le plus souvent utilisé. Il consiste a dire que la relation
entre des pixels spatio-temporels est la méme qu’entre des pixels purement spatiaux. En
général, I’homogénéité entre le spatial et le temporel n’est méme pas évoquée.

— ¢ =7: c correspond a un facteur de dilatation suivant I’axe temporel. Le facteur de dilata-
tion est déja introduit lors de la construction de ’analyse multi-résolutions. Lorsque ¢ > 1
on se focalise donc sur des échelles temporelles plus grandes.

Dans notre cas, pour simplifier et parce que 1’étude de ¢ est un cas complexe, nous fixerons
pour le reste de ce manuscrit ¢ = 1. Nous pondérerons toutefois I'influence de ¢ par rapport a x
et y dans le chapitre 3.2 pour un algorithme de segmentation s’appuyant sur la transformée en
curvelets.

2.2.3.3 Application aux séquences d’images

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus sur des séquences d’images. La
contribution principale de cette étude porte sur le développement d’outils de visualisation et
d’interprétation des coefficients de curvelets obtenus.

La visualisation des différents coefficients (comme sur la figure 2.17 pour le cas des images)
n’est en effet plus possible directement. Dans le cas 2D, I'information ”image” sur laquelle est
calculée la transformée en curvelet est plongée dans un espace a 4 dimensions (j, ¢, w1, ws). Par
contre dans le cas 3D, cette information se place sur un espace 5 dimensions (j, ¢, wi,ws,ws). En
effet, pour une échelle et une orientation donnée, un sous-volume de coefficients existe.

Pour des raisons de visualisation et de compréhension des phénomeénes complexes présents
dans des séquences d’images, le nombre de dimensions doit étre réduit. En effet, le principe est
de ne plus observer chaque coefficient, mais d’extraire une caractéristique globale 1 sur ceux-ci,
comme par exemple I’énergie des sous bandes, la moyenne, I’écart-type, ...

La représentation de cet espace a 3 dimensions (échelle j, orientation ¢, caractéristique
observée 1) peut s’effectuer de plusieurs manieéres. Ici, nous nous sommes intéressés a deux
représentations différentes.
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Représentation échelle par rapport a orientation La premiere des deux visualisations
proposées consiste a représenter la caractéristique 1} par une échelle de couleur. Nous obtenons
alors un graphique ayant comme abscisse l'orientation ¢ et comme ordonnée ’échelle j (figure
2.23).

Echelle j 9.0

A
e g, J Syt (IO

en curvelets

]
}]

T T
[ | [ 1 1

Orientation ¢

>

FiG. 2.23 — Principe de la représentation d’une caractéristique dans un espace 2D construit sur
[’échelle et l’orientation

Cette représentation possede 'avantage d’écrire la distribution de la caractéristique en fonc-
tion de D’échelle et de l'orientation, mais ne prend pas en compte la position dans le cube
fréquentiel. Comme il s’agit d’angles solides distribués selon un volume 3D, ici visualisés linéaire-
ment, I'information de proximité est nécessairement perdue.

Expérimentalement, nous nous sommes rendus compte que cette visualisation était souvent
ambigué, et par conséquent n’aidait pas a la représentation des phénomenes complexes mises
en évidence pourtant par la transformée en curvelets. Il s’avere donc nécessaire de prendre en
compte I'information de voisinage des orientations £.

Visualisation par projection de Mercator Le deuxieme outils mis en place se construit a
partir de la projection de Mercator, classiquement utilisée en géographie pour la représentation
des cartes de la Terre. La projection de Mercator est une projection cylindrique du globe terrestre
sur une carte plane formalisée par Gerardus Mercator en 1569. Les paralleles et les méridiens sont
des lignes droites, et I'inévitable étirement Est-Ouest en dehors de I’équateur est accompagné
par un étirement Nord-Sud correspondant, de telle sorte que I’échelle Est-Ouest est partout
semblable & 1’échelle Nord-Sud. Une carte de Mercator ne peut couvrir les poles : ils seraient
infiniment hauts. Il s’agit d’une projection conforme, c’est-a-dire qu’elle conserve les angles.

La projection de Mercator (cf. figure 2.24) permet d’obtenir les coordonnées (z,, y,) sur une
carte a deux dimensions en projetant la longitude A et la latitude 6 :

™7 xp:)\
VA €l-mal,voe|-22] 1 (1+sin6 (2.48)
22 yp:§ln 1—sind
— Sin

A partir des coordonnées 3D d’un point P, la longitude A et latitude 6 sont calculées a ’aide
des équations suivantes :

6 = arccos y
Vwi+wi + w? (2.49)

A = arctan 2 (w3, w1)
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P(wi,ws,ws) o

Projection > Carte
de Mercator de Mercator

Fi1G. 2.24 — Projection de Mercator

avec :

w
arctan <3> w1 >0
w1
w
T + arctan i w1 <0 w3=>0
w1
w3
arctan 2(ws,w;) = { —7 + arctan o) @ <0 w3<0 (2.50)
T
5 w1 = 0 w3 > 0
—g wi =0 w3<0
non défini wi =0 w3=0

La carte de Mercator permet donc le passage d’un espace a trois dimensions a un espace
a deux dimensions dans lequel sont plongées les caractéristiques ¢ (énergie, entropie, ...) des
coefficients de la transformée en curvelets. Pour une échelle j donnée, 'orientation ¢ d’une ca-
ractéristique 9 indique dans le cadre fréquentiel une longitude et une latitude. Nous avons choisi
de représenter la valeur de la caractéristique sur une échelle de couleur.

Une carte est ainsi obtenue sur chaque échelle de la décomposition. L’avantage par rap-
port a la représentation précédente est la préservation de l'information de voisinage de chaque
angle. Par contre, nous n’obtenons pas une idée précise de comment s’imbriquent les angles
entre les échelles. Contrairement a la représentation précédente, nous arrivons a compenser cet
inconvénient facilement.

.. Projection de
1
Mercator

>

Fia. 2.25 — Cartographie d’une projection de Mercator

La figure 2.25 illustre la projection de I'espace a trois dimensions obtenue. Cette cartographie
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facilite la compréhension des projections réalisées sur des séquences d’images.

Visualisation de 1’énergie a travers les échelles Que ce soit dans le contexte applicatif de
la caractérisation ou bien de la segmentation, I’énergie des sous-bandes de détails aux différentes
échelles d’une analyse multi-résolutions est une caractéristique classiquement utilisée. Le choix
de ¥ s’est donc naturellement portée sur celle-ci. L’analyse s’effectue a ’aide de la projection de
Mercator. L’énergie dans le domaine transformée est calculée comme suit :

(J £) t(J 2) t(] £)

V‘]’vg ﬁE t(]é ]Z ]6 Z Z Z ‘ f,(,@g(k (251)
3

k1=1ko=1kz=1

avec t(] 4 z‘(j % ot tgj 9 1a taille de la sous-bande de coefficients pour ’échelle j et 'orientation £.

La ﬁgure 2.26 montre le résultat de la projection de Mercator de I’énergie des sous-bandes de
détails de la transformée en curvelets sur des vidéos synthétiques. Ces vidéos ont été synthétisées
afin de faire réagir les atomes de curvelets uniquement selon une direction précise (direction z,
y ou t). Pour cela, le cube 3D est créé a partir d’'un empilement de strates dans la direction
désirée.

Projection de Mercator Projection de Mercator Projection de Mercator

F1G. 2.26 — Projection de Mercator des énergies des sous-bandes de détails de la transformée en
curvelets de séquences d’images synthétiques.

Nous présentons ici (figure 2.26) la carte de Mercator d’une seule échelle (fonction de la
fréquence d’empilement), les autres possédant une énergie peu significative. En comparant les
zones d’énergies des cartes, a la cartographie établie par la figure 2.25, on remarque que la trans-
formée en curvelets réagit conformément a ce que nous pouvions attendre. Dans chacun des cas,
la direction perpendiculaire aux strates est bien mise en évidence par la carte de la projection
de Mercator.

La figure 2.27 montre les cartes de Mercator de l'énergie d’une séquence d’images com-
posée de I'empilement d’'une méme image.
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Projection de Mercator

Calcul des énergies

Transformée en curvelets

Vidéo fixe

Fia. 2.27 — Cartes de Mercator des énergies des sous-bandes de détails de la transformée en
curvelets d’une séquence d’images fizes, ne présentant donc aucun mouvement.

On remarque clairement que la transformée en curvelets ne réagit que sur les directions x
et y. En effet, les zones mises en évidence (claires) sur les cartes de Mercator correspondent a
des atomes de curvelets purement spatiaux. Sur cette exemple, on observe également la relation
intra-échelle. La zone couverte par une portion de ’énergie se subdivise en quatre lors du passage
de I’échelle j = 1 & j = 2. Les limites de cette représentation (la représentation des échelles les
unes a coté des autres) précisées précédemment ne sont aucunement génantes ici.

Nous illustrons maintenant notre approche sur des séquences d’images de scénes réelles issues
de DynTex.

Tout d’abord, nous analysons la séquence d’'un “escalator” vu du dessus et de pres (vidéo
54pe210 de DynTex).

Sur la figure 2.28, I’énergie présente dans la sous-bande de détails d’une échelle ainsi que la
reconstruction de la séquence a une échelle donnée sont présentées. Une énergie importante, a
la fois dans la direction temporelle et horizontale, prédomine a travers toutes les échelles. Ce
phénomene est du aux stries verticales des marches de ’escalator se propageant dans le temps.
Les stries d’'une marche sont distribuées horizontalement. Du fait de leurs contours, ces stries
possedent donc dans cette direction une forte énergie. De plus, leur déplacement au cours du
temps génére une apparition d’énergie selon cet axe. Les changements verticaux sont faibles ce
qui explique les énergies peu significatives au niveau des poles des cartes.
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Carte de Mercator Reconstruction d’une échelle
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Projection de Mercator

Calcul des énergies

Transformée en curvelets

F1c. 2.28 — & Cartes de Mercator des énergies des sous-bandes de détails de la transformée en

curvelets sur la séquence d’images d’un escalator.

Carte de Mercator Reconstruction d’une échelle

8

9994

Projection de Mercator

Calcul des énergies

Transformée en curvelets

FiG. 2.29 — & Cartes de Mercator des énergies des sous-bandes de détails de la transformée en

curvelets sur la séquence d’images de la surface d’un lac.
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La deuxieéme séquence que nous présentons est celle d'un lac (vidéo 54pf110 de DynTex) dont
la surface présente des oscillations se propageant du haut de I'image vers le bas (du fond vers le
devant de la scéne). Comme dans le cas précédent, la figure 2.29 présente les cartes de Mercator
des énergies ainsi que la reconstruction pour chaque sous-bande de détails de la transformée en
curvelets. Cette fois-ci, I’énergie est principalement contenue dans les directions verticale et tem-
porelle. L’énergie dans la direction verticale s’explique par la direction des risées de la surface de
I’eau. Sur la direction temporelle, ’énergie est plus importante que sur la figure précédente car
le phénomene est beaucoup plus rapide (i.e. la périodicité temporelle est beaucoup plus courte).

La derniére séquence (54ac210 de DynTex) représentée par la figure 2.30 est un champ
d’herbes ondulant au vent. Sur les échelles basses, quasiment toutes les directions sont mise en
évidence par la transformée en curvelets. Ce phénomene s’explique par les mouvements com-
plexes provoqués par ’enchevétrement de ’ensemble des herbes. Par contre, plus les échelles
augmentent, plus ’énergie se concentre autour de ’axe temporel, ce qui traduit le mouvement
tres rapide des herbes dans le vent.

Carte de Mercator Reconstruction d’une échelle

Projection de Mercator

Calcul des énergies

Transformée en curvelets

Fic. 2.30 — & Cartes de Mercator des énergies des sous-bandes de détails de la transformée en
curvelets sur la séquence d’images d’un champ d’herbes.

Projection d’autres quantités 9U9) A ’aide des cartes de Mercator, toutes les caractéristiques
mesurables des sous-bandes de détails de la transformée en curvelets peuvent ainsi étre in-
terprétées : projection de I’écart-type, moyenne, entropie, ...
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Conclusion du chapitre Différentes transformées multi-échelles pour I'analyse des séquences
d’images ont été présentées. Apres une introduction de I’analyse multi-résolutions dans le cas
mono-dimensionnel, nous avons abordé quatre transformées en ondelettes 2D+T. Elle different
par la facon dont sont prises en compte les variables spatiales et temporelle dans la transformée.

Nous avons ensuite présenté une transformée multi-échelles géométrique non-adaptative : la
transformée en curvelets. Apres avoir évoqué la théorie et la mise en oeuvre de son calcul dans
le cas 2D, puis 3D, nous nous sommes focalisés sur les problemes de visualisation de I'espace des
coefficients de la transformée en curvelets.

Fort de ces outils d’analyses 2D+T, le chapitre suivant se concentre sur 1’étude des textures
dynamiques. Pour cela, nous proposons un modele les formalisant, et facilitant la compréhension
des phénomenes complexes oscillants sous-jacents.
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Dans la littérature, les textures dynamiques sont le plus souvent décrites comme des phénome-
nes possédant une certaine répétitivité a la fois spatiale et temporelle. Cette définition est peu
précise mais permet d’englober I’ensemble des textures dynamiques. Il est toutefois nécessaire
de la formaliser.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur certaines classes de textures dynamiques souvent
rencontrées, et proposons un modele inspiré de la synthese d’images et de 1'observation de la
base DynTex ; les textures dynamiques sont ainsi percues comme la superposition de plusieurs
phénomenes physiques.

Une fois le modele défini, nous étudions plus particulierement une de ces composantes afin,
d’une part, de valider notre approche, et d’autre part d’analyser si cette composante est, a elle
seule, discriminante. Deux méthodes de segmentation, au sens des textures dynamiques, sont
ensuite présentées et appliquées a des séquences d’images synthétiques et naturelles.
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3.1 Un modele de textures dynamiques

3.1.1 Définition du modele

La base DynTex offre une grande diversité de textures dynamiques. Des exemples sont
présentés sur les figures 1.1 et 1.8 de la section 1.1. De part la variabilité des phénomenes sous-
jacents, les textures dynamiques sont difficiles a définir. Nous nous appuyons sur la définition
souvent rencontrée dans la littérature (phénomene variant dans le temps et possédant une cer-
taine répétitivité a la fois spatiale et temporelle) et sur celle que nous avons proposée (cf.
définitions 5 et 6) pour essayer d’apporter une premiere formalisation.

Dans 'objectif de les indexer, ou de les analyser, il est primordial de comprendre les différents
phénomenes sous-jacents. De la compréhension des phénomenes physiques, direction, rapidité
de propagation, stationnarité, nous espérons tirer un certain nombre d’enseignements nous per-
mettant d’optimiser la création de descripteurs.

L’objectif de la section suivante est donc de proposer un modele formel pour une catégorie
répandue de textures dynamiques.

Composante texture dynamique d’une vidéo Si nous observons les séquences d’images
présentées sur la figure 3.1, issues de la base DynTex, plusieurs constatations peuvent étre
effectuées :
— une texture dynamique possede un support spatio-temporel différent de celui de la vidéo
(c’est le cas par exemple de la séquence (a)).
— plusieurs textures dynamiques peuvent étre présentes sur une méme vidéo : séquences (b),

(c) et (d).

Fi1c. 3.1 — & Ezemples de textures dynamiques avec leur support respectif. Les colorations bleue
et rouge correspondent o des supports spatio-temporels de textures dynamiques différents; la
coloration violette correspond a l’intersection de deux supports.
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— les supports des différentes textures dynamiques peuvent étre disjoints. Certaines tex-
tures dynamiques sont en effet partiellement transparentes, comme l'eau (séquence (d)),
la fumée, ... D’autres sont composées d’éléments discrets et peu denses laissant apparaitre
Parriere-plan comme les herbes (séquences (c) et (d)), les arbres (séquence (b)), ...

De plus, comme nous ’avons établi dans le chapitre 1, une séquence d’images naturelle, ar-
tificielle ou synthétique peut contenir une composante texture statique et/ou une composante
texture dynamique. Cette derniere est composée d’au moins une texture dynamique.

Ces constatations nous conduisent a la définition suivante :

Définition 7. La composante texture dynamique d’une vidéo Ty se définit comme la somme de
N textures dynamiques Y; € R, chacune de support spatio-temporel €); pouvant étre disjoints :

N
Ty(a) = 3 11 (a) (3.1)

ol x = (x,y,t)T représente les coordonnées d’un voxel dans le cube vidéo. Nous nous
intéressons ensuite a la formalisation d’une texture dynamique Y;.

Texture dynamique La figure 3.2 représente des coupes spatio-temporelles de deux textures
dynamiques : “Surface de la mer” et “Arbre dans le vent”.

F1G. 3.2 — & Coupes spatio-temporelles de textures dynamiques. On peut observer ’'onde porteuse
(1), les phénomenes locaux (2) et Uinterférence entre les deux (3) sur les séquences “Surface de
la mer” et “Arbre dans le vent”.
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Sur chacune de ces coupes 2D+T, nous observons trois phénomenes distincts :

— une onde porteuse (1) : onde & grande échelle se propageant au cours du temps. Ce
phénomene “porte” 'information de la texture.

— des phénomenes localement oscillants (2) : de petites oscillations bien localisées dans la
séquence d’images, de support réduit, et de fréquences élevées, apparaissant de maniere
stochastique.

— la superposition des deux phénomeénes observés (3) : en effet, & certains moments des
séquences, les deux phénomenes observés s’interferent.

De ces observations, pouvant s’étendre sur de nombreuses séquences d’images de la base
DynTex, et de résultats récents obtenus en synthése d’images [Finch 04], nous proposons la
définition suivante :

Définition 8. Une texture dynamique Y; peut s’écrire comme la composition d’une onde se
propageant a grande échelle et de phénomenes localement oscillants ; elle suit alors le modeéle
sutvant :
. Q;

Vl, Ti (CB) = PZ(.’B) + El(:c) (32)
ol T = (w,y,t)T représente les coordonnées d’un vozxel dans le cube vidéo. P; et L; sont deux
fonctions décrivant respectivement l'onde porteuse et les phénomeénes locauzr d’une texture dyna-
mique ;.

Les textures dynamiques sont des phénomenes tres complexes, elles possedent le plus souvent
plusieurs ondes porteuses de différentes amplitudes. Par soucis de simplicité, nous ne prendrons
en compte que 'onde dominante.

La définition 8 formalise bien les classes de textures dynamiques suivantes :

— les structures déformables possédant un mouvement stochastique ou déterministe comme
les écoulements de fluides (lac, mer, ruisseau, ...), les oscillations engendrées par le vent
(I'herbe, les arbres, les drapeaux, ...), la propagation de fumée, ...

— les structures rigides possédant un mouvement déterministe comme les escalators, les ailes
d’un moulin, ...

— une partie des structures rigides possédant un mouvement stochastique comme un banc
de poisson, un essaim d’abeilles, ...

Cette définition s’adapte assez bien a une grande catégorie de textures dynamiques. Nous
nous focalisons maintenant sur les séquences d’images les mieux adaptées a notre modele.

L’onde porteuse P 1l s’agit d'un phénomene tres complexe. Son support spatio-temporel
dépend bien str de la séquence. L’onde porteuse se caractérise par sa vitesse de propagation, sa
direction et son degré de stationnarité. De plus, il s’agit d’'un phénomene périodique en temps
et en espace.
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En nous inspirant de modeles proposés en synthese d’images [Finch 04], nous proposons la
définition suivante :

Définition 9. L’onde porteuse P d’une texture dynamique Y s’écrit comme une somme d’ex-
ponentielles complexes spatio-temporelles

Pil@) = Y Ap, (2) Re (/e =rin)) (3.3)

Pn€P;

d’amplitude A, € R™, de pulsation w,, € R3 et de déphasage Yp, € R propres a chacune
d’elles.

Ce phénomene, comme son nom l'indique, propage 'information de la texture et plus préci-
sément les phénomenes locaux.

Les phénomeénes locaux 1l s’agit de phénomenes localement oscillants a la fois en espace et en
temps. Le modele prend en compte cette localisation spatio-temporelle grace a un noyau gaussien
spatio-temporel dont les parametres prennent en compte la rapidité d’apparition/disparition des
phénomenes ainsi que leur support spatial.

Définition 10. Les phénomenes locaur L d’une texture dynamique Y se définissent par :

Li(@) = 3 Ne (1,50 (2) Y Ap, (@) Re (/l0mr00)) (3.4)

lel; lpeLl;

avec pour un phénomeéne local ¢ particulier, Ng (1, X¢) un noyau gaussien associé qui décrit
sa localisation spatio-temporelle. Ay, € R, wy, € R3 et Yy, € R représentent respectivement
Uamplitude, la pulsation et le déphasage associés a ce phénoméne local £.

Nous proposons d’évaluer notre modele, dans un premier temps de maniere qualitative, puis
une étude quantitative sera proposée.

3.1.2 Evaluation du modele de textures dynamiques proposé

L’objectif est de synthétiser une texture dynamique de type “Surface de la mer” en choisis-
sant heuristiquement I’ensemble des parametres du modele.

La figure 3.3 présente le résultat d’une synthese a l’aide de notre modele. Sur la premiere
ligne, on observe une texture dynamique synthétisée (c) ainsi que sa composante onde porteuse
(a) et sa composante des phénomenes locaux (b). La seconde ligne présente trois textures dyna-
miques issues de la base DynTex.

Des similitudes sont constatées, au regard du plan (yt) pour les séquences (1.c) et (2.c).
Les phénomenes locaux de ces deux textures dynamiques sont tres similaires. Par contre, leur
onde porteuse differe : celle de la synthese (1.c) se propage beaucoup plus lentement que celle
de la séquence (2.c).

Ces résultats qualitatifs témoignent de la pertinence du modele pour la représentation de
certaines textures dynamiques, comme par exemple les ondes a la surface de ’eau, ou le mou-
vement d’un drapeau dans le vent, ...
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F1a. 3.3 — & Textures dynamiques synthétiques (ligne (1)) obtenues a l'aide du modéle décrit
précédemment (Définition 8). (a) Vidéo représentant l’onde porteuse, (b) phénoménes locale-
ment oscillants, (c) texture dynamique composée de (a) et (b). La seconde ligne correspond a
des textures dynamiques issues de DynTex (6450410, 649i810 et 64ac510).

Toutefois, cette recherche s’est avérée longue et fastidieuse, puisqu’il faut, d’une part, pa-
ramétrer chaque exponentielle complexe de I'onde porteuse (une dizaine pour I'exemple de la
figure 3.3), et d’autre part, paramétrer chaque exponentielle complexe de chaque phénomeéne
local (environ 4 & 5 pour une dizaine de phénomeénes locaux dans notre exemple).

L’approche qualitative permet de valider la pertinence du modele. L’idéal pour évaluer le
modele est une comparaison entre une séquence d’images réelle et sa version synthétisée. Dans
I’annexe B, une proposition d’approche est faite afin d’envisager une évaluation quantitative du
modele.

3.1.3 Perspectives du modele

Dans cette section, nous proposons un modele formalisant une certaine classe de textures
dynamiques. Celui-ci repose sur une décomposition de textures dynamiques en deux compo-
santes : une onde porteuse et une composante caractérisant les phénomenes locaux oscillants.
Ce modele a été évalué qualitativement. Une méthode fondée sur un algorithme d’optimisation
par essaims particulaires a été proposée afin de valider quantitativement cette approche (cf.
annexe B). Toutefois, seulement des résultats partiels ont été obtenus.
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Le modele proposé, de part sa construction (cf. définition 8), permet 'ajout d’autres com-
posantes afin de mieux traduire la complexité des phénomeénes présents dans une texture dyna-
mique.

Dans la section suivante, nous étudions plus particulierement la composante onde porteuse
du modele. En nous appuyant sur deux méthodes de segmentation, nous montrons comment
la transformée en curvelets s’avere discriminante pour ’étude de I'onde porteuse d’une texture
dynamique.

3.2 Etude de l'onde porteuse

Nous nous focalisons dans cette section sur 1’étude de 'onde porteuse des textures dyna-
miques a l'aide de la transformée en curvelets 2D+T. En effet, les propriétés de celles-ci per-
mettent de mettre en évidence certaines particularités de I’onde porteuse.

Pour compléter et valider cette étude, deux méthodes de segmentation reposant sur les ondes
porteuses sont présentées. Elles different par la maniere qu’elles ont d’utiliser les coefficients de
la transformée en curvelets. La premiere s’appuie directement sur la localisation des atomes de la
transformée en curvelets pour trouver les différentes régions. La deuxieme effectue un découpage
spatio-temporel et analyse le contenu de celui-ci afin de déterminer les différentes régions.

3.2.1 Caractéristiques de 'onde porteuse

Dans une séquence vidéo, 'information temporelle renseigne, sur la trajectoire ainsi que sur
la vitesse des différents éléments la composant.

La figure 3.4 illustre les trajectoires de trois objets évoluant a différentes vitesses (par soucis
didactique, nous prenons ici une vitesse uniforme selon I’axe x). Les trois objets O1, Oy et O3

‘ N : : — — — —
se déplacent & une vitesse respectivement nulle, v et v3 avec ||vz| > [|v7]|-

R a1 T R

..............

FiGc. 3.4 — Illustration de trajectoires spatio-temporelles d’objets évoluant selon la direction de
Vaze T o différentes vitesses.

Le plan (?O?) permet d’observer les trajectoires des différents objets O,, n = {1,2,3}.

—
Chacune d’elle possede un angle par rapport a ’axe t proportionnel a la vitesse de 1'objet
observé. Plus 'angle est grand plus la vitesse de l'objet est élevée (cf. la trajectoire de 'objet
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O3). Dans le cas d'un objet immobile (objet O;), cet angle est nul. Une relation directe existe
entre la vitesse instantanée v, et I’angle 6 :

dx
vy = — = tanf 3.5
Tt (3:5)
Cet angle définit dans la suite de ce travail la direction spatio-temporelle.
Nous avons présenté ici des déplacements a vitesse constante. Ceux-ci peuvent bien sur
changer de direction, d’amplitude (accélération, décélération), ... conduisant a des formes de
trajectoires plus complexes.

Le modele de textures dynamiques proposé dans la section précédente (définition 8) montre
clairement que celles-ci peuvent étre composées de plusieurs ondes porteuses, chacune d’elles
possede une direction de propagation propre définie par les parametres du modele.

La direction de propagation et la direction spatio-temporelle sont des concepts liés. La fi-
gure 3.5 illustre différentes ondes porteuses simples. 11 s’agit d’une seule onde se propageant a
différentes vitesses. Une vitesse nulle dans le cas de Pp, une vitesse faible pour Ps et plus grande
pour Ps.

K4

b T

A A0.7

.‘49
A

P1 Po

Fic. 3.5 — & Illustration du lien entre les directions spatio-temporelles et les directions de pro-
pagation des ondes porteuse. La vitesse de propagation de Py, respectivement Py et P3 est nulle,
respectivement faible et un peu plus grande.

Si 'on regarde 'axe perpendiculaire aux stries engendrées par 1’onde porteuse, nous pou-
vons remarquer (comme dans le cas des directions spatio-temporelles) que plus I'angle entre
I’axe temporel T est grand plus la vitesse de propagation est grande. Ainsi de part leur nature
(cf. définition 9), les ondes porteuses oscillent perpendiculairement & cette direction spatio-
temporelle.

Une curvelet 2D+T (cf. section 2.2.3) possede un comportement oscillatoire selon une direc-
tion 6y choisie (cf. les propriétés de la section 2.2.1). Grace a cette propriété, 'onde porteuse
d’une texture dynamique sera représentée de maniére creuse par une curvelet : les coefficients
générés auront donc une amplitude élevée et ils porteront une énergie importante, observable
notamment sur les cartes de Mercator.
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La figure 3.6 montre la projection de Mercator (cf. section 2.2.3.3) de I’énergie d’une séquence
d’images synthétique sur laquelle deux textures dynamiques sont présentes. Cette séquence est
construite a partir de la séquence des marches d’un escalator. Quatre sous-séquences la consti-
tuent, chacune d’elles ayant une direction spatio-temporelle spécifique : seule I'information tem-
porelle permet de faire la distinction entre les quatre régions, les textures 2D étant identiques.

Carte de Mercator

F1G. 3.6 — & Projection de Mercator de l’énergie de la transformée en curvelets d’une séquence

d’tmages de synthése.

La projection de I’énergie de la transformée en curvelets 2D+T sur des cartes de Mercator
(cf. Figure 3.6) apporte plusieurs informations sur les directions spatio-temporelles présentes
dans la séquence. On peut observer sur les niveaux de décomposition j = 2 et j = 3, quatre pics
d’énergie bien visibles. Ils sont représentatifs de deux directions spatio-temporelles correspon-
dants aux deux sous-séquences. Pour une direction spatio-temporelle, nous obtenons deux pics
symétriques sur les cartes de Mercator dus a la symétrie de la transformée en curvelets 2D+T.

Ainsi, une séquence ou plusieurs textures dynamiques sont présentes, constituées chacune
d’elles, d’une ou plusieurs ondes porteuses, fera apparaitre des pics d’énergie selon différentes
orientations et échelles de la transformée en curvelets. Nous proposons deux algorithmes de seg-
mentation de séquence d’images au sens des directions spatio-temporelles prédominantes. Ces
deux algorithmes different par la maniere de prendre en compte ’énergie des coefficients de la
transformée en curvelets 2D+T.
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3.2.2 Segmentation spatio-temporelle utilisant directement la transformée en
curvelets 2D+T

3.2.2.1 Schéma général

La section précédente montrait que 1’énergie des coefficients de la transformée en curvelets
2D+T mettait en évidence les directions spatio-temporelles présentes dans une texture dyna-
mique (cf. figure 3.6). La premiére méthode de segmentation se fonde directement sur cette
observation.

La direction spatio-temporelle d'une texture dynamique donnée engendrera de nombreux
coefficients importants pour 1’échelle j et l'orientation ¢ en relation avec la direction et les
fréquences de celle-ci. La position de ces coefficients sera estimée par le volume ¢(j, ¢, k) ou k
représente leur position. Nous proposons l’algorithme 1 pour segmenter une texture dynamique.

Algorithme 1 Segmentation de textures dynamiques au sens des directions spatio-temporelles
a l’aide de I’énergie de la transformée en curvelets 2D+T

Tache : Segmentation d’une séquence de textures dynamiques
Parameétres :

— La vidéo f a segmenter

— Parametre A € [0, 1] pour la définition des directions significatives
— Seuil v pour la définition d’un coefficient significatif

— Seuil p pour le seuillage du support

Boucle principale :

// Calcul de la transformée en curvelet de f

vy, Ve, C(j7 ¢, k) = <fa ¢j7€,k>

// Pour chaque échelle et chaque orientation ; calcul de [’'énergie

ViV Eig= —— c(4,0,k)|* avec k = (ky, ko, ks
J 7, Niw Ny Ni Zkl Zk2 Zk;,» |c(j ) ( )
// Sélection des énergies significatives
pour chaque j et chaque ¢ faire
si Ejo> A\ max (Ejy) et si Ej; est un maximum local alors
Js

// On met a1 les coefficients significatifs et a 0 les autres
pour chaque k faire
si ¢(j,¢,k) >~ alors
c(j,0,k) =1
sinon
c(j,0,k) =0
fin si
fin pour
// Une nouvelle région R, est créée. S sélectionne les pizels supérieurs a p
Rn=38 (’C(], l k)gpj,f,k‘)
fin si
fin pour
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La premiere étape de cet algorithme correspond au calcul de la transformée en curvelets de
toute la séquence f, donnant la famille des coefficients ¢(j, ¢, k). L’énergie pour chaque échelle
et chaque orientation est ensuite calculée. Les maxima de ces énergies correspondent aux prin-
cipales directions spatio-temporelles.

L’étape suivante sélectionne les échelles j et orientations ¢ pour lesquelles 1’énergie est
prédominante. Ceci s’effectue en plusieurs étapes. Tout d’abord, les énergies trop faibles sont
mises a zéro. Une énergie est jugée trop faible si elle est inférieure a )\.H;aex (Ejy), avec X € [0,1]

fixé de maniere heuristique. Ensuite, I’énergie F;, sera conservée si elle correspond a un maxi-
mum local.

La définition de maximum local dans notre cas mérite d’étre détaillée. En effet, classique-
ment, un maximum est relatif & un voisinage. Dans notre cas, les données sont structurées de
maniere différente : les énergies obtenues par la transformée en curvelets sont fonction d’une
échelle et d’'une orientation. Ainsi, plutot que d’effectuer une recherche de maxima locaux dans
un espace a trois dimensions et d’imposer une définition de voisinage local (fonction d’un angle
et d’une résolution), nous proposons 'approche suivante (illustrée sur le figure 3.7) :

— apres avoir calculé les énergies sur toutes les échelles et orientations, les cartes de Merca-
tor sont créées (cf. section 2.2.3.3). Il s’agit d’une projection conforme (conservation des
angles), la recherche des maxima locaux de maniére analogue a ceux d’une image est donc
réalisable de fagon simple pour chaque échelle j ;

— un regroupement a travers les échelles est alors effectué, qui permet d’associer des maxima
locaux non connectés a une échelle donnée.

Calcul de la transformée en
curvelets et des énergies Ej Recherche des maxima
locaux pour chaque échelle j

—a

Regroupement
inter-échelle
des maxima
locaux

Fia. 3.7 — Illustration de la méthode permettant de rechercher et de connecter les maxima locaux
des énergies de la transformée en curvelets 2D+1T.

Les maxima locaux ainsi détectés représentent les principales directions spatio-temporelles
des textures dynamiques présentes dans la séquence d’images. Il s’agit de I'information que nous
cherchons a isoler.
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La segmentation des différentes régions s’effectue en sélectionnant tout d’abord les coeffi-
cients les plus pertinents dans la sous-bande de détails ¢(j, ¢, k). Ceux-ci sont mis a 1, les autres
a 0. Cette sous-bande de détails est ensuite reconstruite, pour étre ensuite seuillé par le pa-
rametre p permettant de sélectionner le support de chaque atome (illustration en 2D sur la
figure 3.8). On trouve ainsi les régions correspondantes.

Support de
Piek

Fia. 3.8 — lllustration du support d’un atome de curvelet dans le cadre 2D.

Nous présentons dans la section suivante quelques uns des résultats obtenus.

3.2.2.2 Resultats et discussion

L’algorithme 1 a été testé sur des séquences synthétiques. Celle présentée sur la figure 3.9.(a)
est composée de deux textures dynamiques de DynTex. Elle correspond a la juxtaposition des
séquences d’un lac et d’un escalator. Les vidéos (b) et (c) représentées sur la figure 3.9 montrent
les régions obtenues a l’aide de l’algorithme. Les zones noires correspondent aux voxels hors

région.

F1G. 3.9 — & Les deux régions, (b) et (c), résultant de la segmentation de la vidéo de synthése
(a) a Uaide des atomes de la transformée en curvelets 2D+T.

Nous pouvons observer que les deux régions sont assez bien détectées. En effet, I’'observation
de chacune des régions permet d’isoler la texture dynamique qu’elle contient. On peut cependant
noter une forte imprécision aux frontiéres des régions. Celle-ci est bien sur liée au support de
I’atome de curvelet.
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3.2.2.3 Perspectives

La méthode précédente, effectuant une segmentation des textures dynamiques a l'aide de la
transformée en curvelets 2D+T, possede certaines limites. La principale étant son imprécision
sur les frontieres des régions des textures dynamiques. Afin d’améliorer ceci, différentes pistes
sont envisageables :

— plutét que de sélectionner le support de I’atome, on peut localiser le centre (x,y,t) de
I’atome dans la séquence. En effectuant cette opération pour I’ensemble des coefficients
sélectionnés, un nuage de points est obtenu. A chaque point est associé un maximum local
de I'énergie de la transformée en curvelet au sens ol nous l'avons défini précédemment.
Chaque point est représentatif d’une région. On utilise ensuite 'algorithme des k plus
proches voisins (sur un critere de distance) afin de classer les voxels de la séquence selon
les différentes régions.

— le défaut de cette méthode vient principalement du fait que la taille du support de la
curvelet devient de plus en plus importante a mesure que les échelles diminuent. Il faut
donc chercher a mieux localiser les évenements. Plutot que d’effectuer une transformée en
curvelets sur toute la séquence, on peut décider de regarder un sous-cube de la vidéo afin
d’en étudier le contenu. On en déduira les directions spatio-temporelles présentes dans
ce sous-cube. La prise en compte des informations de tous les sous-cubes permettra une
segmentation plus précise des régions.

3.2.3 Segmentation spatio-temporelle a ’aide d’une structure en octree et
de la transformée en curvelets 2D+T

3.2.3.1 Schema général

La section précédente a permis de mettre en évidence le fait que les énergies les plus im-
portantes de la transformée en curvelets permettent de détecter différentes directions spatio-
temporelles. Celles-ci sont ensuite localisées pour segmenter la séquence au sens des textures
dynamiques. Les frontieres des différentes régions ne sont toutefois pas détectées précisément a
cause de l'incertitude liée au support de I'atome de la curvelet.

Le principe de la seconde approche repose sur une analyse plus locale de la séquence a I'aide
d’une structure en octree'.

Nous proposons un découpage de la séquence en un ensemble de sous-cubes. Ces volumes
étant de taille réduite, ils conduiront & une meilleure localisation des frontieres.

La dimension inférieure du sous-cube est cependant un parametre important. En effet, pour
que le calcul de I’énergie de la transformée en curvelets 2D+T s’avere pertinent, il est nécessaire
que cette dimension ne soit pas trop petite. Autrement dit, un nombre conséquent de coefficients
doit étre présent a une échelle et une orientation données afin que le calcul de I’énergie ait un sens.

Le tableau 3.1 donne la taille du plus petit sous-cube de coefficients en fonction du nombre
d’échelles et d’orientations choisies par rapport a la taille de la séquence.

!Extension & la 3D du concept du quadtree [Finkel 74], il a été proposé par Gervautz et al. [Gervautz 90] afin
de quantifier les images couleurs
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Taille Vidéo 128 x128x 128

Nombre d’échelles 3 4 5
Nombre de sub-divisions 2 4 2 4 2 4
Nombre de coefficients 79507 | 64715 | 9261 | 8712 1331 1089
Taille Vidéo 64 x64 %64

Nombre d’échelles 3 4 5
Nombre de sub-divisions 2 4 2 4 2 4
Nombre de coefficients 9261 8712 1331 1089 125 125
Taille Vidéo 32x32x32

Nombre d’échelles 3 4 5
Nombre de sub-divisions 2 4 2 4 2 4
Nombre de coefficients 1331 1331 125 125 27 27
Taille Vidéo 16x16x16

Nombre d’échelles 3 4 5
Nombre de sub-divisions 2 4 2 4

Nombre de coefficients 125 125 27 27 1 1
Taille Vidéo 8x8x8

Nombre d’échelles 3 4 5
Nombre de sub-divisions 2 4 2

Nombre de coefficients 27 27 1 1 1 1

TAB. 3.1 — Tableaux indiquant la taille du plus petit sous-cube de coefficients en fonction du
nombre d’échelles et d’orientations choisit dans la transformée en curvelet 2D+T selon la taille
de la séquence.

Algorithme 2 Construction d’une structure en octree pour une vidéo

Tache : Création de la structure en octree d’une vidéo selon un critere d’homogénéité.
Parametres :
— Le cube vidéo Cy 4 +(ts, ty, t¢) de dimension (t,t,,t;) et d’origine (z,y,t)
— Taille minimale d’un sous-cube t,in
Fonction octree(Cy ¢ (tz, ty, t1))
tant que t; >t et ty > tyin et i >ty faire

si Cgyt(te,ty,t:) n'est pas homogene alors

» octree(Cy i (te/2,ty/2,t:/2))

OCtree(Cz+tm/2,y,t(tI/2’ ty/2v tt/Q))
octree(Cy 14, /2,4(t/2,ty/2,t1/2))
octree(Cp i1, /2411, /2.4 (ta/2, 1y /2,/2))
octree(Cyy t11,/2(ta/2,ty/2,11/2))
octree(Cpit, /2, t41,/2(ta/2:1y/2,1/2))
OCtree(Cx,y+ty/2,t+tt/2 (t$/27 ty/27 tt/2))
OCtree(CCC-‘rtz/Q,y-f‘ty/?,t-‘rtt/2<t$/27 ty/2,t¢/2))

VVvVYyVVYYVYY

sinon
» Arréter le découpage du cube.
fin si
fin tant que
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Ce tableau montre que si 'on prend un sous-cube vidéo de dimensions 16 x 16 x 16 voxels
ou 8 x 8 x 8 voxels, la plus petite structure de coefficients de la transformée en curvelets 2D+T
contient uniquement 1 coefficient pour certains parametres d’échelles.

Autrement dit, a la lecture du tableau, si par exemple le nombre d’échelles est fixé a j = 5,
les sous-cubes vidéos de dimensions inférieures a 32 x 32 x 32 ne contiennent pas assez de coef-
ficients pour que le calcul de I’énergie soit pertinent.

Décomposer la séquence entierement a ’aide de sous-cubes et calculer sur chacun d’entre
eux la transformée en curvelets 2D+T prend un temps non négligeable. Il est donc préférable de
découper en sous-cubes uniquement les régions se trouvant sur les frontieres (les régions étant
définies au sens d’une méme direction spatio-temporelle).

La précision est nécessaire uniquement pour les frontieres des régions spatio-temporelles.
Autrement dit, il n’est pas nécessaire de découper plus finement une zone ayant une seule di-
rection spatio-temporelle significative. C’est pourquoi une structure en octree est construite
sur la séquence : celle-ci permet de partitionner l’espace tridimensionnel en le subdivisant
récursivement en huit sous-espaces tant que celui-ci n’est pas homogene (cf. figure 3.10 et algo-
rithme 2).

xr
Est ce que la zone oui Arrét du découpage
EE— N —_—
y est homogene 7 pour ce cube
non
Cx,y,t(tmvty;tt) l
Pour™ Cotty /2yttt /2(ta/ 2ty /2, 1/2)
 Coy ity jo(te/2, 12,10 /2) = B o
chaque ", e e/2t/202)
sous-cube ¢ oy ) - ~ Cortr jpa(te/2,ty/2,11/2)
’ C, to/2,t,)2. /2
Cx-,y+tu/2,L+l¢/2(tr/2tty/Qat!/Z) ] +z,,,/2.y+ty/2.t+t,/2( [2,ty/2,1/2)
Coyrty 2t /2,1 /2,1/2) —1—> T Cott 2t 2,1 /2,0/2)

Fi1G. 3.10 — Principe général du découpage a l'aide de la structure en octree.

La structure en octree permet 'obtention d’'un arbre représentant la décomposition. Celui-
ci est constitué d’un ensemble de noeuds et de feuilles. Un noeud représente une subdivision
d’'une région de la séquence en 8 sous-cubes, et une feuille définit une région homogene en
terme de direction spatio-temporelle. Afin d’établir une segmentation, il faut parcourir I'arbre
de décomposition et comptabiliser les différentes directions spatio-temporelles.

La structure en octree s’avere donc étre un moyen de subdiviser une séquence d’images en
zones spatio-temporelles dites homogenes. La maniere dont cette subdivision est réalisée dépend
totalement du critere d’homogénéité. Dans la section suivante, nous proposons deux criteres
adaptés aux textures dynamiques.
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3.2.3.2 Discussion sur les critéres d’homogénéité

Les structures en quadtree ou en octree sont généralement utilisées dans un objectif de
quantification [Gervautz 90]. Pour cela, la variance de la luminance est souvent prise en compte
dans le critere d’homogénéité. Lorsqu’une zone possede une variance faible, elle est considérée
comme homogene.

Dans le cadre des textures dynamiques, le critere d’homogénéité doit étre construit a partir
des caractéristiques propres au phénomene étudié. Suite aux résultats obtenus et présentés dans
la section 3.2.2, il est naturel de batir notre critere d’homogénéité sur le nombre de directions
spatio-temporelles significatives composant notre cube vidéo. Ainsi, si plusieurs directions sont
détectées, le bloc vidéo ne sera pas considérée comme homogene, il sera donc redécoupé.

Ceci nous conduit a la définition :

Définition 11. Une région est dite homogéne au sens des textures dynamiques, si elle est
dominée par une seule direction spatio-temporelle.

Le premier critere d’homogénéité mis en place consiste donc, pour chaque cube, a effectuer la
transformée en curvelets 2D+T puis a calculer I’énergie des sous-bandes de coefficients ainsi ob-
tenus. Les maxima locaux d’énergies des sous-bandes sont ensuite extraits. Ils ne sont cependant
pas utilisés ici pour reconstruire les supports des curvelets associés, mais sont tout simplement
comptabilisés.

Ce critere se définit de la maniere suivante :

Définition 12. Un cube vidéo est considéré comme homogéne si un seul maximum local est
détecté dans les énergies des sous-bandes de coefficients de la transformée en curvelets 2D+1T.

L’algorithme 3 détermine si un cube est homogene au sens des directions spatio-temporelles
d’une texture dynamique.

L’implémentation de ce critere d’homogénéité pour la construction de la structure en oc-
tree a conduit a des résultats intéressants, mais souffrant d’un certain nombre de problemes.

Certains phénomenes ne sont pas détectés conduisant a une segmentation tres grossiere. En
effet, ’énergie des sous-bandes de coefficients de la transformée en curvelets 2D+T et le volume
spatio-temporelle du phénomene dans le cube vidéo étudié sont étroitement liés.

Nous avons constaté, pour le seuil A choisi, qu'une direction spatio-temporelle est détectée
seulement si elle est présente sur un volume d’environ 40% par rapport a la taille du cube d’ex-
pertise. Ce n’est malheureusement pas toujours le cas.

Pour que le critere d’homogénéité puisse détecter ces directions spatio-temporelles, le seuil
A doit étre plus petit, ce qui conduit a accroitre le nombre de directions détectées et ainsi le
nombre de fausses détections.

Pour remédier a ce probleme, nous proposons une autre solution fondée sur un second critere
plus adapté.
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Algorithme 3 Premier critéere d’homogénéité pour la segmentation de textures dynamiques a
I’aide d’une structure en octree
Tache : Permet de déterminer si le cube vidéo Cyy4(ts,ty,t;) est homogene au sens des

directions spatio-temporelles selon la définition 12.

Parameétres :

— Le cube vidéo Cyy+(ts, ty, t¢) de taille (t;,t,,t) et d’origine (x,y,t)
— Seuil A € [0,1]

Boucle principale :

// Calcul de la transformée en curvelets du cube vidéo Cyy4(ts, ty, tr)
Vj, vev C(j? e? k) = <Cm,y,t(tac7 ty; tt)a <Pj,£,k>

// Pour chaque échelle et chaque orientation - Calcul de l’énergie

. 1 . 2
Ve Ejp = N Np, Mo, Dok Dok 2ok € 4 K| avee k = (K, ko, k3)
// Nombre de directions trouvées

pour chaque j et chaque ¢ faire
si Ejo> A max (Ej) et si Ej, est un maximum local alors
j7

// Une nouvelle direction spatio-temporelle est détectée
nbDirection = nbDirection + 1
fin si
fin pour
// Le cube est t’il homogéne ?
si nbDirection =1 alors
» Le cube est homogene
sinon
» Le cube n’est pas homogene
fin si

Le second critere d’homogénéité proposé s’appuie sur une étude plus détaillée du contenu
du sous-cube. A chaque itération et pour un cube donné, les huit sous-cubes le composant sont
étudiés. On redéfinit donc le critére d’homogénéité comme suit :

Définition 13. Un cube vidéo est considéré comme homogéne, si les huit sous-cubes le compo-
sant possedent le méme mazimum local dans les énergies des sous-bandes de coefficients de la
transformée en curvelets 2D+1T.

Autrement dit, si les huit sous-cubes sont homogenes au sens de la direction et de ’échelle
des ondes porteuses des textures dynamiques, et s’ils possedent tous la méme direction spatio-
temporelle, alors le cube est considéré comme homogene.

L’étude des huit sous-cubes permet de déterminer plus finement le contenu du cube original.
Autrement dit, une direction spatio-temporelle présente dans 40% du volume d’un des sous-
cubes (ce qui représente 5% du volume général du cube) pénalisera I’homogénéité globale du
cube. Toutefois, contrairement au premier critere, le seuil de I’énergie est inchangé.

Ce nouveau critere d’homogénéité est pris en compte dans 'algorithme 4.
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Algorithme 4 Deuxieme critere d’homogénéité dans le cadre de segmentation de textures dy-
namiques a l’aide d’une structure en octree

Tache : Permet de savoir si le cube vidéo C 4 ¢(t4, ty, t:) est homogene au sens des directions
spatio-temporelles selon la définition 13.

Parameétres :

— Le cube vidéo Cyy+(ts, ty, tt)

— Seuil A € [0, 1]

Boucle principale :

// Calcul de la transformée en curvelets sur les huit sous-cubes vidéo composant le cube vidéo
nyt(tm,ty,tt)

vj W c (]76 k) < xy,t(tw/z,ty/z,tt/2),ng,Z,k>

VJ,V& C2(]a L k) < m+tz/2,y,t(tx/27 ty/27 tt/2)’ @j,f,k>

Vj, Vf, 63( ) < T y+ty/2,t(tx/27 ty/27 tt/z)’ SOj,E,k>

V3, Ve, 04(3 k) = < x+tz/2,y+ty/2,t(tl?/2’ty/27tt/2)7¢j757k>
Vj, V& 05(] ) < z,y,t+1t: /2 (tI/Qv ty/2, tt/2)7 90j747k>

Vj, Vf, 06( ) < l’+tz/2,y,t+tt/2(tx/2’ ty/Q’ tt/2)7 on,f,k>
Vj, \V’E, C7(]a E k) < T y+ty/2,t+tt/2(tw/27 ty/27 tt/2)a SOj,E,k>

V5,5, (5, 0,%) = (Copt, 2.+, /2,04t )2(Ex /21y /2, 1/2), 050x)
// Pour chaque sous-cube vidéo, chaque échelle et chaque orientation - Calcul de l’énergie

Vn € [1,8],V;, V¢, BT, = No. N, Na, Dok Doky Dk 1€ (05 k)|

// Nombre de directions présentes
pour chaque n € [1,8] et chaque j et chaque ¢ faire
si By > A max (Ejy) et si E’, est un maximum local de tous les sous-cubes alors
j R

// Une nouvelle direction spatio-temporelle est détectée
nbDirection = nbDirection + 1
fin si
fin pour
// Le cube est t’il homogéne ?
si nbDirection =1 alors
» Le cube est homogene
sinon
» Le cube n’est pas homogene
fin si

L’implémentation de ce critere d’homogénéité donne de bien meilleurs résultats que celui
de la définition 12. Les phénomenes faiblement présents dans un cube vidéo sont maintenant
détectés, ce qui conduit a une meilleure segmentation due a un découpage plus précis.

Une autre difficulté apparait cependant. Compte-tenu du choix de pondération que nous
avons souhaité identique sur chacun des 3 axes (cf. section 2.2.3.2), une oscillation perpendicu-
laire & une orientation dans le plan spatial est traitée de la méme maniére qu’une orientation
dans le plan temporel.

Ainsi certains phénomenes spatiaux prennent autant, voire plus d’importance que les ondes
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porteuses des textures dynamiques pendant la phase de segmentation. Ces dernieres étant de
nature spatio-temporelles, une fonction de normalisation des énergies a été mise en place pour
pénaliser les orientations purement spatiales.

Cette pondération se construit a partir de 'orientation 6, de I'atome de curvelet 2D+T.
L’intersection de cet angle avec la sphére unitaire donne un point de coordonnées (wi,ws,ws)
utilisé pour la calcul du coefficient de pondération cgy,. Celui-ci est indépendant de w; et wa et
se définit de la facon suivante :

Vuws € [0,1],Vk € [0,1],¥7 > 0, cg,(ws) = 1/1 — w? — ke 73 (3.6)

avec K le coefficient pondérateur d’une direction purement spatiale et v la rapidité de transition.

Le comportement de cette fonction de pondération est illustrée sur la figure 3.11.
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Fia. 3.11 — Fonction de normalisation des énergies de la transformée en curvelets 2D+ T définie
pour pénaliser les orientations purement spatiales. A gauche un profil 2D, et a droite une vue
3D.

La pondération des énergies, pour chaque échelle j et orientation ¢ de la transformée en
curvelets 2D+T permet de mieux prendre en compte 'information temporelle et pénalise 1'in-
formation spatiale. La structure de 'octree ainsi obtenue est plus proche des données étudiées et
des phénomenes recherchés. Ainsi une texture statique est pénalisée par rapport a une texture
dynamique.

3.2.3.3 Résultats

L’approche décrite précédemment a été validée dans un premier temps sur des séquences de
synthese et dans un second temps sur des séquences de la base DynTex.

Séquences de synthese

Afin de tester la structure en octree utilisant l'information de 1’énergie de la transformée
en curvelets 2D+T comme critere d’homogénéité, des premiers tests ont été effectués sur des
séquences de synthese particulieres. Les séquences sont représentées sur la partie gauche de la
figure 3.12. Les séquences sont construites a partir d’une séquence “escalator” (54pd110 de Dyn-
Tex). Elles different de la maniere dont elles sont construites.
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t =64 t =128

F1G. 3.12 — & Résultats de la segmentation en régions spatio-temporelles, en utilisant une struc-
ture en octree avec ’énergie de la transformée en curvelets 2D+T comme critére d’homogénéité.
A gauche, les images de synthése originales, et a droite le résultat de la segmentation pour cha-
cunes d’elles. Chaque couleur (bleue et rouge respectivement labelisées par 1 et 2) représente une
région différente. Une région non colorée correspond a une zone d’ambiguité. Les traits noirs
représentent les frontiéres des sous-cubes de la structure en octree.

Pour la séquence de synthese (a), les deux régions sont différentes a la fois spatialement (angle
de 90 degrés entre les deux motifs) et temporellement (directions spatio-temporelles différentes).
Par contre, pour la séquence de synthese (b), seul le temps permet la distinction entre les
deux régions : elles sont, spatialement, placées en miroir I'une de l'autre, les directions spatio-
temporelles sont donc différentes. Dans ces deux premieres séquences synthétisées, les frontieres
entre les régions sont rectilignes (dans le sens des axes z et y) et immobiles au cours du temps.

La séquence de synthese (c) est similaire & la précédente (b) (les deux régions sont placées en
miroir 'une de I'autre), la frontiére entre les deux suit ici une diagonale. Cela représente donc
un cas tres défavorable pour la segmentation utilisant une structure de type octree qui privilégie
les structures orientées horizontalement et verticalement.
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La derniere séquence de synthese (d) differe par sa frontiere évoluant au cours du temps
entre les deux régions : elle progresse du coin en bas a droite vers le coin en haut a gauche du
cube vidéo. Ainsi une des régions grandit spatialement alors que l'autre diminue. Ici aussi, il
s’agit d’un cas défavorable pour une structure en octree.

Le résultat de la segmentation des différentes vidéos de synthese est présenté dans la partie
droite de la figure 3.12. Les frontieres de la structure en octree sont représentées par des traits
noirs. Les différentes régions spatio-temporelles sont identifiées a la fois par un jeu de couleurs
et de labels (couleur bleu et rouge respectivement labelisée par 1 et 2).

Dans les cas (a) et (b), la segmentation distingue parfaitement les différentes régions spatio-
temporelles présentes dans les vidéos. Cette segmentation parfaite est due a deux facteurs :
— les frontieres sont horizontales et verticales et donc parfaitement adaptées a la structure
en octree.
— la fonction de normalisation mise en place influence la segmentation de la séquence (b),
ce qui n’était pas le cas auparavant.

Dans le cas de la séquence (c), la méthode de segmentation détecte correctement les deux
régions (celle en haut & gauche et celle en bas a droite). La frontiere est finement découpée par
la structure en octree. Ceci peut s’observer par la taille, la plus petite possible, des sous-cubes
autour de la diagonale de la vidéo. Bien que la frontiere soit détectée, la méthode de segmen-
tation n’arrive pas a identifier les différentes régions (non présence de couleurs et de labels),
car 'information contenue dans les sous-cubes n’est pas assez représentative. Ainsi, afin d’éviter
d’avoir une erreur importante, nous préférons définir ces régions comme ambigués.

Le dernier cas de synthese s’avere étre plus complexe concernant la frontiere des deux régions.
En effet, celle-ci se déplagant au cours du temps, elle traverse et donc influe sur la segmenta-
tion de nombreux sous-cubes de la structure en octree. Ceci rend donc la détection locale de la
texture plus complexe. On peut noter que de nombreux cubes sont classés comme ambigus tout
au long de la frontiere spatio-temporelle. Les deux régions principales sont cependant détectées
correctement.

Séquences de la base DynTex
Nous présentons maintenant des résultats de notre méthode de segmentation sur des séquences
issues de DynTex.

La premiere séquence est composée d’une seule texture dynamique comportant un objet la
perturbant. Il s’agit de la vidéo (645¢310) de la surface d’un lac sur laquelle un canard se déplace
a contre-courant. La partie (a) de la figure 3.13 montre la premiére image de cette vidéo ainsi
que les principales directions spatio-temporelles que ’on peut observer et que nous symbolisons
ici par des fleches.
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(b)

F1a. 3.13 — & (a) Séquence originale 645¢310. Les principales directions spatio-temporelles sont
symbolisées par des fleches. (b) Résultat de la segmentation de la vidéo. La couleur rouge, labe-
lisée par le nombre 1, représente la région détectée. Une région dépourvue de couleur correspond
a une région considérée comme ambigué. Les trails noirs représentent les frontiéres des sous-
cubes de la structure en octree.

Le résultat de la segmentation, présentée par la figure 3.13.(b), montre la détection d’une
seule région spatio-temporelle, ce qui est en accord avec les observations.

De plus, autour du canard, deux sous-cubes de la séquence sont identifiés comme régions
ambigués. Une de ces zones est directement localisée sur le canard et s’explique tous simplement
par la présence de celui-ci. La deuxiéme pourrait faire penser a une fausse détection. Elle s’ex-
plique cependant par la future présence du canard dans cette région, la segmentation s’appuyant
en effet sur 'information spatiale et temporelle de toute la séquence (le canard se dirige en effet
dans cette direction). La structure en octree, grace a la transformée en curvelets, analyse tem-
porellement I'information, et inteégre I’ensemble de la trajectoire du canard dans les différents
sous-cubes visités.

Un sous-découpage, ainsi qu’une région ambigué, peuvent étre observés dans I’angle en bas
a droite de la séquence. La trajectoire amont du canard coincide avec cette partie de la vidéo.
La surface de I’eau a donc été perturbée. Ce qui est détecté par les coefficients de la transformée
en curvelets, et explique le sous-découpage et la mauvaise segmentation.

La deuxieéme séquence issue de DynTex (645b310) présentée sur la figure 3.14.(a) comporte
cette fois deux textures dynamiques différentes.

La premiere est celle d'une riviere s’écoulant en direction de la caméra. Comme le montre
les fleches symbolisant les directions spatio-temporelles, cette riviere s’écoule au milieu de la
séquence de la droite vers la gauche, puis du bas, vers la caméra. En plus de ce phénomene,
une autre texture dynamique est visible en arriere plan : un arbre oscillant de droite a gauche a
cause du vent.
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(a) (b)

F1a. 3.14 — & (a) Séquence originale 645b310. Les principales directions spatio-temporelles sont
symbolisées ici par des fleches. (b) Résultat de la segmentation de la vidéo. Chaque couleur
(rouge, verte et bleu, respectivement labelisée par les nombres 1, 2 et 3) représente une région
différente. Une région dépourvue de couleur correspond a une région considérée comme ambigué.
Les traits noirs représentent les frontieres des sous-cubes de la structure en octree.

La figure 3.14.(b) montre les différentes régions spatio-temporelles obtenues. La riviere qui
est composée de deux directions spatio-temporelles différentes est bien segmentée en deux régions
distinctes. La premiére (en rouge), au premier plan, représente la texture dynamique de la riviere
se propageant vers le bas de I'image. La deuxiéme (en vert), au centre de la séquence, représente
la méme texture dynamique mais qui se propage cette fois ci de droite a gauche. Nous observons
également que la taille des sous-cubes a I'avant plan est plus grande que celle en arriere plan.
Ceci s’explique par les effets de perspectives induit par la caméra.

Dans la région représentée en vert, une partie du rivage est présente, alors qu’il s’agit d’une
partie statique de la séquence. Ce probléme s’observe au moment de la fusion des différentes
feuilles de ’arbre de la structure en octree. En effet, le critere de fusion repose uniquement sur
les directions réellement spatio-temporelles et non purement spatiale. Or une zone statique n’est
pas constituée, par définition, d’ondes porteuses.

Pour éviter ce probleme, il faudrait effectuer une fusion des différentes feuilles en s’appuyant
sur des criteres supplémentaires (couleurs, informations spatiales, ...).

La texture dynamique détectée dans la région bleue présente des particularités complexes a
analyser : mouvement oscillant superposé a un fond présentant, lui, une texture statique. L’al-
gorithme, méme dans ce cas difficile, segmente correctement la région ou est présente la texture
dynamique.

La derniere séquence présentée est celle d’une cascade présentant un arbre au premier plan
(6482210). Cette séquence complexe, visible sur la partie gauche de la figure 3.15, est composée
de plusieurs textures dynamiques. Celles-ci sont soit semi-transparentes (cas de la cascade) soit
discretes et peu denses pour laisser apparaitre le fond (cas de la branche d’arbre).
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F1a. 3.15 — & (a) Séquence originale 6482210. Les principales directions spatio-temporelles sont
symbolisées ici par des fleches. (b) Résultat de la segmentation de la vidéo. Chaque couleur
(rouge, verte et bleu, respectivement labelisée par les nombres 1, 2 et 3) représente une région
différente. Une région dépourvue de couleur correspond a une région considérée comme ambigué.
Les traits noirs représentent les frontieres des sous-cubes de la structure en octree.

Bien que cette séquence soit relativement complexe, 'algorithme de segmentation arrive
a différencier les deux textures dynamiques.

La cascade est présente dans la région verte et I’arbre dans la région rouge. Toutefois, nous
pouvons observer plusieurs erreurs de segmentation autour des frontieres entre les deux textures
dynamiques. Cette région est une zone d’ambiguité, et est en effet difficile a analyser puisque
les deux textures dynamiques sont présentes. La conséquence est que le sous-cube est soit classé
dans la région cascade (verte) soit classé dans la région arbre (rouge).

3.2.3.4 Perspectives concernant la structure en octree

Ce chapitre étudie 'utilisation de la transformée en curvelet 2D+T pour ’analyse des
séquences d’images. Une méthode pour segmenter spatialement et temporellement des séquences
vidéos de textures dynamiques est présentée. Celle-ci a été appliquée avec succes sur des cas de
synthese et des vidéos réelles issues de DynTex.

Des travaux complémentaires peuvent étre envisagés pour améliorer le critere d’homogénéité
afin d’augmenter la précision de découpage de 'octree. D’autre part, la fusion des différentes
régions lorsque 1'on parcours I’arbre de I'octree peut étre améliorée. En effet, pour I'instant le
regroupement est uniquement effectué sur les directions spatio-temporelles, mais il est possible
de regarder d’autres criteres pour lever certaines ambiguités.

La segmentation obtenue peut servir a différencier les différentes textures dynamiques présen-
tes dans une séquence. Ainsi pour chaque région, on peut par la suite extraire un vecteur ca-
ractéristique dans un objectif d’indexation de textures dynamiques.
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Conclusion du chapitre Ce chapitre formalise tout d’abord un modele de textures dyna-
miques. Celui-ci s’applique a une classe de textures dynamiques particuliere (écoulement de
fluide, drapeau, ...) et se définit comme la somme d’une ou plusieurs ondes porteuses et de
phénomenes locaux. Les syntheses réalisées a ’aide de ce modele témoignent de la pertinence
de celui-ci. Une méthode s’appuyant sur un algorithme d’optimisation par essaims particulaires
a été proposée pour valider ce modele quantitativement.

Pour la classe de textures dynamiques considérée, le probleme de 'analyse se traduit sous
la forme d’une décomposition de celle-ci en phénomenes locaux oscillants et en ondes porteuses.
Ainsi dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous présentons une étude d’une des composantes
du modele : 'onde porteuse. L’utilisation de la transformée en curvelets 2D+T s’avere pertinente
pour la caractérisation de celle-ci. En effet, nous avons proposée deux méthodes de segmentation
au sens des textures dynamiques utilisant la transformée en curvelets 2D+T comme critere.

Dans le prochain chapitre, nous cherchons a décomposer les textures dynamiques selon le
modele que nous venons de présenter. Nous montrerons comment ’approche de 'analyse en
composantes morphologiques permet de répondre a ce probleme.
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Le chapitre précédent propose un modele formel d’une classe particuliere de textures dyna-
miques. Comme le montre ’étude effectuée dans la section 3.1.2, la recherche des parametres
de ce modele s’avere complexe et plutot cotiteuse en temps de calcul, méme pour des vidéos
de dimension réduite. Pour des séquences d’images de dimensions plus importantes (environ
720 x 576 x 128 voxels, voire plus pour la dimension temporelle), la méthode qui a permis une
premiere validation du modele, est bien trop couteuse en temps de calcul pour étre utilisée.

Les approches de décomposition d’images de la littérature [Chan 01, Aujol 05b, Starck 05]
semblent tout a fait pertinentes pour extraire des composantes de maniere plus globale, sur une
séquence d’images vérifiant les propriétés du modele proposé.

Ainsi dans une premiere partie, apres une discussion sur la problématique générale de la
décomposition dans le domaine du traitement du signal, suivi de la justification du choix de
I'utilisation de ’analyse en composantes morphologiques, nous présentons, dans notre contexte
d’étude, le cadre théorique de cette approche, ainsi que son implémentation et les stratégies de
seuillage existantes.

Dans la seconde partie, nous nous focalisons sur son application aux textures dynamiques.
Nous proposons un dictionnaire adapté a ces dernieres. Pour cela, nous étudions les bases de
la littérature les plus représentatives des composantes de la texture dynamique que nous avons
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identifiées.

Nous mettons ensuite 'accent sur les contraintes de temps de calcul des algorithmes de la
littérature appliqués aux séquences d’images. Pour des images, 1'algorithme de décomposition
n’est pas cotliteux en temps. L’ajout de la dimension temporelle change cependant considérable-
ment les temps de convergence de l'algorithme. Afin de lever ce verrou, nous proposons de
nouvelles stratégies de seuillage. Celles-ci seront étudiées les unes par rapport aux autres et com-
parées avec celles de la littérature. Finalement, des résultats de décomposition sur des séquences
d’images de notre base seront présentés et interprétés.

4.1 Probleme de décomposition d’images

4.1.1 Discussion

Décomposer un signal en différentes composantes a toujours représenté un probleme majeur
en traitement d’images. Nous pouvons citer, par exemple, la recherche des contributions des
instruments de musique dans un morceau musical, la séparation des voix dans un enregistrement
audio, 'extraction de la partie géométrique et de la partie texturée d’une image, ...

Plus formellement, 1'objectif est de retrouver la matrice représentant les différentes sources
S, qui mixées par la matrice A et corrompues par un bruit N, donnent ’observation X.

Ceci s’écrit :

X = A . S + N (4.1)

Il s’agit d’'un probleme inverse généralement mal posé. Il est possible de le résoudre en
supposant par exemple, la stationnarité des signaux, la parcimonie, ...

Dans la littérature, pour répondre a ce type de problématique, plusieurs familles de méthodes
existent.

Modele de décomposition de Meyer Cette approche a été développée principalement pour
séparer une image en deux composantes : une partie cartoon et une partie texturée. Ce type
d’approche a connu un regain d’intérét depuis les travaux d’Yves Meyer [Meyer 01]. La partie
cartoon (généralement notée u) est supposée appartenir a I'espace BV !. La partie texturée peut
étre modélisée dans différents espaces : 'espace G de Meyer [Meyer 01], les espaces de Sobolev
négatifs [Aujol 05b] ou certains espaces de Hilbert adaptés aux textures localement oscillantes
[Aujol 06, Starck 04, Starck 05].

Afin de controler la variation totale et donc la décomposition, différents criteres variationnels
ont été proposés dans la littérature [Aujol 05a, Vese 02, El-Hamidi 10].

Séparation aveugle de sources La problématique de la séparation de sources consiste a
estimer les signaux originaux émis par les sources a partir des mélanges observés. Si les poids
des mélanges sont inconnus, on parle de séparation aveugle de sources (BSS) : les poids doivent

1BV(w) est le sous-espace des fonction u € Ll(w) de telle sorte que la quantité suivante, appelée variation
totale de w, est finie :

J(u) = sup { /Q u(x)dw(g(x))dx}

tel que € € C2 (L, R?), [[€][ oo () < 1
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étre estimés conjointement aux sources. Une littérature trés abondante, recensée par exemple
dans [Bobin 08], existe sur ce domaine.

Décomposition de Wold Cette approche permet de décomposer efficacement les images
texturées [Francos 93]. Une image est décomposée en deux parties : un champ déterministe et
un champ stochastique. L’approche est utilisée notamment pour reconstruire des informations
portés par une dimension a partir d’autres dimensions.

4.1.2 L’analyse en composantes morphologiques (MCA)

La séparation aveugle de sources peut s’appliquer si 'on est assuré de la séparabilité des
sources. Il est fondamental de disposer de mesures de diversité ou de contraste entre elles. Le
modele proposé dans la définition 3.2 de la section 3.1, reposant sur la combinaison de plusieurs
processus distincts, nous assure de cette séparabilité.

Parmi les méthodes de séparation aveugle de sources, deux d’entres elles ont retenues notre

attention : Panalyse en composantes indépendantes (ICA) et I'analyse en composantes morpho-
logiques (MCA).

La figure 4.1 illustre sur des images deux exemples caractéristiques de ’application de I'ana-
lyse en composantes morphologique

(f)

FiG. 4.1 — Ezemples de décomposition en composantes morphologiques issus de [Starck 04,
Fadili 09b]. (a) L’observation, (b) ses structures isotropiques (extraites a l’aide de la transformée
par ondelettes a trous) et (c) ses lignes (projetées sur une base des ridgelets). (d) L’image ori-
ginale, (e) ses structures isotropiques et son fond (extraits par la transformée en ondelettes) et
(f) ses courbes (projetées sur une base de curvelets).
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On observe qu’avec des bases adaptées (transformée en ondelettes a trous et en ridgelets dans
le cas du premier exemple et transformée en ondelettes et en curvelets dans le deuxieme) I’ana-
lyse en composantes morphologiques permet d’extraire les différentes structures caractéristiques
de I'image originale (les structures isotropiques et les lignes dans le cas du premier exemple et
les structures isotropiques et le fond dans le second).

L’analyse en composantes indépendantes reste tres sensible a la présence de bruit dans les
données observées [Davies 04, Koldovsky 06]. Or les conditions d’acquisition des vidéos, ’enco-
dage, la présence de phénomenes non représentés dans le modele, sont des sources importantes
de bruit. Nous avons donc choisi d’utiliser pour notre étude ’analyse en composantes morpho-
logiques.

Nous présentons dans la premiere partie de ce chapitre le cadre général de ’analyse en
composantes morphologiques, puis dans une seconde partie, les modifications nécessaires a ap-
porter pour son adaptation aux séquences d’images et plus particulierement au traitement des
textures dynamiques.

4.1.2.1 Cadre théorique

L’hypothese de départ de I’analyse en composantes morphologiques (MCA) est d’écrire un
signal observé y comme une superposition linéaire de N composantes morphologiques perturbées
par un bruit &, £ ~ N(0,0?) :

N
y= vi+e (4.2)
=1

ou chaque y; est une composante morphologique. y; est compressible dans la base ®; avec les
opérateurs d’analyse T; et de synthese T? associés. Ainsi on peut écrire :

Vi = 1, ceey N, Yi = ’I‘zﬂOéZ et a; = szz (43)

avec «; les coefficients de y; projetés dans la base ®;.

L’approche MCA permet donc de trouver une solution acceptable au probleme inverse de la
décomposition dans des bases, et d’extraire les composantes {y; }i—1,.. n & partir de I'observation
dégradée y selon un critere de parcimonie que nous détaillerons ci-apres.

Il s’agit 1a d’une hypothese fondamentale : construire un dictionnaire ® = [®1, P, ..., Py tel
que chaque composante y; est représentée de maniere creuse dans la base associée ®;. Autrement
dit, y; est bien représenté dans ®; et n’est pas, ou alors tres peu représenté dans ®;, (j # ).
Ceci se traduit par :

Vi, j # i || Tiyillo < Tsillo (4.4)

ou || X]|p représente la pseudo-norme ¢y de la matrice X (c’est & dire le nombre de coefficients
non nuls). Plus la norme ¢; est petite, plus la base est creuse pour le signal étudié. Par exemple,
les droites de I'image (a) de la figure 4.1 sont représentées de maniere creuse dans la base des
ridgelets car on a besoin de peu de coefficients. Ce n’est pas le cas dans la base des ondelettes.
Il va sans dire que les disques sont tres mal décrits par les ridgelets ; le caractere isotropique des
cercles est cependant mieux pris en considération par la transformée en ondelettes a trous.
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Le choix des bases de décomposition est donc primordial. Chaque transformée possede ses
propres caractéristiques et est mieux adaptée a l'extraction de phénomenes particuliers. L’ar-
ticle de Starck et al. [Starck 04] évoque quelques transformées, et leurs avantages, pouvant étre
utilisées dans un dictionnaire ®. Nous discuterons du choix du dictionnaire dans la section 4.2.

Résoudre le probleme précédent permet de trouver une solution au systeme : y = ®a. Starck

et al. proposent dans [Starck 04] et [Starck 05] de résoudre celui-ci, et de trouver les composantes
morphologiques {yz}zzl ~ en résolvant le probleme d’optimisation suivant :

N
Y- Zyz
i=1

ott le terme ||'T;y; | pénalise la non-parcimonie (I'évaluation de la parcimonie la plus intéressante

< o (4.5)

N
min Z I Tiyill;,  tel que
=1 2

Y15--5YN ~
i=

est pour 0 < p < 1). o, représente 'écart-type du bruit e.

Ce probleme d’optimisation (4.5) est difficile a résoudre, particulierement pour p < 1.

Dans le cas de p > 1, des schémas de décomposition tels que le forward-backward de Com-
bettes et al. [Combettes 05] et celui de Douglas-Rachford [Lions 79, Combettes 04, Combettes 07]
sont possibles.

Dans le cas ou 0 < p < 1, Starck et al., dans [Starck 04], proposent un algorithme hybride
et heuristique reposant sur une relaxation par blocs pour résoudre le probleme d’optimisation
(4.5). L’idée est que, si toutes les composantes y; sauf la i-eme sont fixées a l'itération k — 1,

(k)

alors il est prouvé que la solution «,"’ est donnée par un seuillage dur des coefficients du résidu

marginal projeté dans la base ®; :

agk) = 0y\x) <Ti <rfk))) avec rgk) =y — Zyj(«kfl) (4.6)
J#i

avec 0,k l'opérateur de seuillage pour le seuil A#) | Ces résidus marginaux r; sont, par construc-
tion, susceptibles de contenir les informations marquantes de y; (puisque ces derniéres ne sont
pas correctement représentées sur les bases ®; avec j # i).

Cette idée est a la base de I’algorithme de ’analyse en composantes morphologiques.

4.1.2.2 Implémentation

L’algorithme 5 donne les opérations principales de ’analyse en N composantes morpholo-
giques d’un signal nD y observé.

(k=1)

Cet algorithme itere tant que le résidu total ‘ Yy — Eé\le gj(’“‘l) H2 n’est pas négligeable (g]j

étant I'estimation de la composante y; a 'itération (k —1)).

A chaque itération k, pour chaque base ®;, I'algorithme détermine les coefficients les plus
représentatifs agk)
chaque itération, évolue selon la stratégie de seuillage définie.

et calcule la nouvelle estimation y; a partir de ceux-ci. Le seuil AK) apres

L’algorithme de l'analyse en composantes morphologiques étant un algorithme hybride de
seuillage itératif sur des bases, les deux points les plus importants de celui-ci sont le dictionnaire
de base et la stratégie de seuillage. Nous présentons dans la section suivante les stratégies de
seuillage de la littérature.
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Algorithme 5 Analyse en composantes morphologiques d’un signal nD

Tache : Décomposition d’un signal nD sur un dictionnaire ®.
Parametres :

— Le signal y a décomposer

— Le dictionnaire ® = [®4,..., D]

— La stratégie de seuillage appelée stratégie

La condition d’arrét o,

Initialisation :

// Mise a zéro des composantes a estimer
pour i =1 a N faire

7" =0
fin pour
// Initialisation de A
A1) = initialisation_lambda(stratégie)
// Initialisation du nombre d’itérations
k=1
Boucle principale :
- S i, <o taive
// Pour chaque composante
pour ¢ =1 a N faire

tant que

// Calcul du résidu marginal

(k (k-1
Tl():y_zj‘;éiy(' )
// Projection du résidu marginal dans la base ®;

&l =, (i)

)

// Seuillage dur de dgk)

Ozz(k) =0\m dl(k)

// Nouvelle estimation de y;
g =17 (V)
fin pour
// Mise a jour du seuil \
AEHD — mise_a_jour(A\*) stratégie)
// Progression d’une itération
kE=k+1
fin tant que
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4.1.2.3 Stratégies de seuillage

Plusieurs stratégies de seuillage existent dans la littérature. Nous les présentons de maniere
formelle, puis nous discuterons de leurs avantages et inconvénients.

Un point commun de ces stratégies est I'étape d’initialisation. La valeur de A1) est égale au
coefficient le plus fort du signal d’origine y projeté sur I’ensemble des bases du dictionnaire. Il
s’écrit :

A = ma | Tiy]| (4.7)

1l s’agit de la meilleure valeur que I’on puisse attribuer & A(!) : donner une valeur plus grande
ne modifiera pas le résultat de ’algorithme de décomposition. En effet, au dessus de cette valeur,
aucun coefficient n’existe, donc il n’y a aucune information a projeter sur les bases.

Attribuer une valeur & A(Y) plus petite que max | Tiy|| o, peut par contre se révéler pénalisant

pour le résultat de la décomposition. En effet, entre ces deux valeurs, de nombreux atomes ap-
partenant éventuellement & différentes bases peuvent exister. Ainsi lors de la premiere itération
de l'algorithme, ils seront repartis directement dans la base ®;, ce qui n’est peut étre pas le
choix le plus judicieux.

Dans [Starck 04, Starck 05], deux comportements du seuil A&) sont proposées pour lal-
gorithme MCA : une décroissance linéaire ou exponentielle.

Stratégie de seuillage linéaire (SSL) Dans cette approche, & chaque étape, une constante
dggr, définit la décroissance de A\ au cours des itérations de I'algorithme. Celle-ci est donc fixée a
I'initialisation de 'algorithme et est retirée a chaque étape a la valeur précédente du seuil. Cette
stratégie se formalise de la manieére suivante :
A =\
NEHD = \(R) _ §er avee gg = ——— 0 (4.8)
Niter

avec Njier le nombre d’itérations de la boucle principale de I'algorithme (fixé par 1'utilisateur) et
Amin la plus petite valeur de seuil que I'on s’autorise. Généralement, \,;, = 7o avec T € [3,4],
valeurs usuellement utilisées en débruitage d’images avec l'algorithme MCA [Fadili 10a].

Stratégie de seuillage exponentielle (SSE) Dans certains cas, la distribution des coeffi-
cients se concentre autour de 'origine. Ce phénomene peut se produire pour diverses raisons :
choix non pertinent des bases conduisant par exemple a une représentation similaire dans les
différentes bases, mauvaise complémentarité des bases, ...

Face a ces différentes situations, la stratégie SSL n’est pas optimale. En effet, lorsqu’on se
rapproche de l'origine, la plage de coefficients sélectionnés sera disproportionnée par rapport au
nombre de coefficients contenus dans la plage. Dans l'illustration de la figure 4.2, nous pouvons
constater qu’environ 80% des coefficients sont présents dans le dernier intervalle. Ceux-ci vont
étre répartis en une seule fois ce qui conduit nécessairement a des erreurs.

C’est pourquoi, dans [Starck 04, Starck 05], les auteurs utilisent également une stratégie a
décroissance exponentielle (SSE), permettant de seuiller de grandes plages de coefficients dans
les premieres itérations de I’algorithme, et de plus petites plages sur les dernieres itérations (cf
figure 4.2). Cette stratégie conduit & une meilleure répartition des coefficients sur chaque plage
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lorsque ceux-ci sont proches de 'origine mais, tout comme la SSL, le nombre d’itérations doit
étre fixé par 'utilisateur.

nun
mrr

F1G. 4.2 — Représentation schématique de plages déterminées selon les stratégies SSL et SSE
sur une distribution d’illustration.

Ainsi, la pente dgsg de la courbe de décroissance va diminuer au fur et a mesure des itérations
de I'algorithme :

1
/\(k+1) = )\(k) * (555]5 avec (555]5 = (/\(1) - )\mm)_NitW -1 (4-9)

avec Njer le nombre d’itérations de la boucle principale de I'algorithme (fixé par 'utilisateur)
et A\pin le seuil minimum.

Dans les deux stratégies que nous venons de voir, Ny, doit étre déterminé initialement,
ce qui est a la fois un avantage et un inconvénient. Fixer le nombre d’itérations permet de s’as-
surer de I'arrét de 'algorithme. En effet, celui-ci sera forcé de s’arréter apres Ny, itérations,
méme si la solution n’est pas optimale, une décomposition aura été obtenue. Fixer ce nombre
d’itérations a priori n’est cependant pas évident.

La figure 4.3 illustre I’évolution de SSL et SSE pour Njze,r = 25 et Njze, = 100.

A)--- |
\‘ —— Stratégie de seuillage linéaire (SSL) avec Ny, = 100
F \\ - == Stratégie de seuillage exponentielle (SSE) avec N, = 100
‘\ AN —— Stratégie de seuillage linéaire (SSL) avec Njje, = 25
- ‘. ‘\ - == Stratégie de seuillage exponentielle (SSE) avec Ny, = 25
4 AN === Amin
Y S —
= [} N,
= \ hS
~< L\ S 4
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o \ .. |
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Nombre d’itérations

Fia. 4.3 — Evolution de \®) pour les stratégies SSL et SSE en fonction du nombre d’itérations
k pour différentes valeurs de Nier
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On remarque dans les deux cas, que la plage de coefficients sélectionnés n’est pas la méme
selon la stratégie et selon la valeur de Ny,. La répartition des différents atomes dans les bases
du dictionnaire ® ne sera donc pas identique. Autrement dit, I’estimation des composantes
morphologiques y; peut grandement varier selon la rapidité de la décroissance de la pente de
AR,

De plus, le parametre Ny, est d’autant plus difficile a fixer qu’il dépend des caractéristiques
du signal y observé. En effet, pour certaines images, une dizaine (signal simple, signal tres creux
pour les bases du dictionnaire ®, ...) comme une centaine (image trés complexe, ...) d’itérations
peuvent étre nécessaires.

Ces deux stratégies possedent également un autre inconvénient. Elles ne sont pas adaptatives,
autrement dit, on n’est pas certain d’avoir a chaque itération des coefficients a repartir dans les
bases du dictionnaire.

Stratégie de seuillage Mean of Max (SSMoM) Afin d’obtenir un comportement adap-
tatif et pour pallier le probleme d’initialisation de Ny, Bobin et al., dans [Bobin 07], proposent
une autre stratégie.

L’idée sous-jacente est qu’a l’itération(kk,l%es prochains atomes a sélectionner sont ceux de la

base ®;, ou le résidu courant y — Zjvz 19; possede les plus grandes corrélations.

Comme Dillustre la figure 4.4, & la fin de Ditération k, on calcule le résidu r*)

N
H“:y—E:QM (4.10)
=1

puis on effectue 'analyse de celui-ci sur ’ensemble des bases du dictionnaire.

Distribution de Tyr*)

™ T T ~r—>>

Distribution de Tor(*¥)

—my —m2 Thz ml

F1G. 4.4 — llustration, dans le cadre de deux bases, du principe de la stratégie de seuillage Mean
of Maz.

On recherche ensuite, parmi I’ensemble des atomes de toutes les bases, les deux premiers
maxima. Ceux-ci s’écrivent :

m1 = max HTir(k)Hoo

! (4.11)

mo = ]151% HTjr(k)Hoo avec g = arggnax HTZ,T(k)HOO
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Le seuil de l'itération suivante sera décidé en effectuant la moyenne entre les deux maxima
mq et mo. Ainsi :

1
A+ — 5 (m1 +mo) (4.12)

Cette stratégie a ’avantage de ne pas avoir de parametre de décroissance a fixer et d’étre
adaptative (dépendante des caractéristiques du signal y observé). Par contre, contrairement aux
deux stratégies originelles SSL et SSE, une projection supplémentaire a chaque itération sur les
bases du dictionnaire est nécessaire.

Dans cette premiere partie, nous avons étudié ’analyse en composantes morphologiques
(MCA), de sa théorie a sa mise en oeuvre. Deux points cruciaux de cette approche ont été
abordés : le choix des bases constituant le dictionnaire ainsi que la stratégie de seuillage em-
ployée.

Dans la section suivante, nous proposons d’appliquer cette approche de décomposition sur
des séquences d’images présentant des textures dynamiques. Apres une discussion sur le choix
du dictionnaire, nous proposons de nouvelles stratégies de seuillage afin d’améliorer les temps de
calcul de l'algorithme. En effet, ceux-ci augmentent considérablement a cause de la dimension
temporelle supplémentaire.

4.2 Application aux textures dynamiques

Bien que la théorie MCA soit totalement indépendante de la dimension d’étude, a notre
connaissance, trés peu de travaux [Woiselle 09, Backer 10] abordent 1’analyse en composantes
morphologiques dans le cadre des vidéos. L’extension de ’algorithme a la dimension temporelle
impose d’adapter les bases du dictionnaire.

Dans cette deuxieme partie, en nous appuyant sur le modele de textures dynamiques que
nous avons proposé précédemment, nous discutons des bases retenues pour la décomposition.

Les temps de calcul augmentant de maniere importante sur les séquences d’images de textures
dynamiques, nous proposons de nouvelles stratégies de seuillage afin de les réduire. Ces stratégies
sont ensuite évaluées et comparées a celles de la littérature selon plusieurs criteres.

Enfin, des résultats de décomposition sur des textures dynamiques de la base DynTex sont
exposés et commentés.

4.2.1 Choix du dictionnaire

Un des points cruciaux dans I’approche MCA est la définition du dictionnaire. Un choix non
adapté des transformations au regard de la dynamique des phénomenes présents dans la séquence
est préjudiciable quant a la qualité du résultat : décomposition non pertinente, pseudo-norme
£y importante, coefficients non représentatifs.

Dans la section 3.1 nous avons formalisé une classe de textures dynamiques comme la com-
position de deux phénomenes distincts : une onde porteuse P et des phénomenes locaux L. 11
est donc nécessaire d’associer a chacun d’eux la base la plus représentative afin d’effectuer une
décomposition correcte.
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Base pour ’onde porteuse P Dans la section 3.2, nous avons étudié ’onde porteuse des
textures dynamiques. Nous avons montré a ’aide de plusieurs méthodes de segmentation que la
transformée en curvelet 2D+T (cf. section 2.2) apporte une discrimination pertinente, au sens
des textures dynamiques, sur des phénomenes non locaux se propageant temporellement.

Elle semble donc particulierement intéressante pour modéliser les ondes porteuses présentes
dans une texture dynamique et constituera ainsi la premiere base de notre dictionnaire.

Base pour les phénomeénes locaux £ La deuxieme partie d’'une texture dynamique repose
sur des phénomenes localement oscillants. Par conséquent, afin de capturer au maximum ces
évenements, il faut une base pour une étude locale des oscillations.

Dans la littérature [Starck 04], la transformée en cosinus locale parait la plus pertinente pour
représenter ces informations. Ces coefficients c¢(wq, wa,ws3) se définissent de la manieére suivante :

Ny—1Ny—1 N, —1 (22 + Dwir (2y + 1)war (2t + Nwsm
+ 1)ws w2 3
YT 2z 4 Danm ‘ 4.1
el ez ) z=0 y=0 =0 f@.y. 1) cos ( 2N, ) €08 ( 2N, ) o8 ( 2N, ) (4.13)

avec f une séquence discrete de taille (N,, N, Ny). La taille de la fenétre d’étude est determinée
par (N, Ny, N¢). Ainsi, la transformée en cosinus locale est la mieux adaptée & la capture des

phénomenes locaux présents dans les textures dynamiques.

Ces réflexions conduisent a la définition suivante :

Définition 14. Une texture dynamique s’écrivant comme la somme d’une onde porteuse P et de
phénomenes locaux L peut se décomposer a l'aide de l'analyse en composantes morphologiques
en utilisant le dictionnaire ® suivant :

— ®1 : la transformée en curvelets 2D+T

— ®9 : la transformée en cosinus locale 2D+T

Nos expérimentations sont effectuées sur des séquences de la base de données DynTex. Les
séquences traitées ont une durée d’environ 5 secondes (128 images) et une taille de 648 x 540
pixels (ce qui représente plus de 44 millions de voxels). Sur des volumes de cette taille, les
transformées de notre dictionnaire (transformée en curvelets 2D+T et transformée en cosinus
locale 2D+T) nécessitent un temps de calcul important, plusieurs minutes pour certaines.

Soit la fonction 7'() mesurant le temps d’exécution d’une transformée d’un signal dans la base
®; durant un cycle de l'algorithme (analyse via T; et synthese via T;f) Pour notre dictionnaire,
les temps obtenus sont présentés dans la table 4.1.

Plateforme 1 Plateforme 2

®1: T(T1) =~ T(T]) | =~ 259 secondes | ~ 109 secondes
®y : T(Ty) =~ T(TT) | ~ 120 secondes | =~ 85 secondes

TAB. 4.1 — Temps de calcul nécessaire pour effectuer une analyse T; ou une syntheése T’;;F avec
le dictionnaire (®1 : transformée en curvelets, ®o : transformée en cosinus locale) choisi, selon
deuz configurations matérielles différentes.
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Nous travaillons ici sur deux plateformes différentes :
— Plateforme 1 : Processeurs 32 bit 2.4GHz, 4Go de RAM
— Plateforme 2 : Processeurs 64 bit 3.2GHz, 24Go de RAM

Temps d’exécution de ’algorithme de 1’analyse en composantes morphologiques

— Stratégies SSL et SSE : le temps d’exécution des algorithmes SSL et SSE dépend principa-
lement du nombre d’analyses et de syntheses effectuées (on négligera le temps d’exécution
des autres opérations). Pour une itération, une analyse et une synthese par base du dic-
tionnaire sont calculées afin de projeter le résidu dans la base puis de reconstruire les
coefficients sélectionnés (cf. algorithme 5). Pour ces deux stratégies, le nombre d’itérations
Nier de Ialgorithme est un parametre fixé.
Dans la littérature [Bobin 07], concernant ces stratégies, les auteurs s’accordent a dire
qu'une centaine d’itérations est nécessaire a l'algorithme MCA pour établir une bonne
séparation des composantes morphologiques. Ainsi pour le dictionnaire choisi, et pour une
séquence d’images de 5 secondes, ceci représente un temps de calcul de : 100 x (T'(T;) +
T(TH) + 7(TY) + T(TT)), soit environ 21 heures dans le cadre de la plateforme 1 et
environ 10 heures 45 dans le cadre de la seconde.
Si nous extrapolons ce résultat a 'ensemble des séquences de la base de données DynTex,
et toujours pour une durée de séquence de 5 secondes, nous obtenons environ 612 jours de
calcul pour effectuer la décomposition sur la plateforme 1, et 291 jours pour la seconde.

— Stratégie SSMoM : comme il est précisé dans la section précédente, il n’est plus nécessaire
de fixer Ny.,. Par contre, une projection supplémentaire sur les bases du dictionnaire est
nécessaire (calcul du seuil A(¥)).

Regardons maintenant le gain apporté par la stratégie SSMoM, en terme de nombre
d’itérations de la boucle principale. Sur la base de données DynTex, nous observons qu’il
faut en moyenne une cinquantaine d’itérations pour effectuer la décomposition. Ainsi, le
temps de calcul est approximativement de : 50 (2% T (T1)+T(TT)+2+T(T)+T(TT)), soit
environ 15 heures 45 pour la plateforme 1, respectivement 8 heures pour la plateforme 2.
Ceci nous amene a environ 453 jours, respectivement 232 jours, pour ’ensemble de la base.

Pour I'indexation d’une base comme DynTex, les temps de calcul de la stratégie SSMoM ne sont
pas acceptables. Pourtant, il est toujours possible, d’une part, de répartir la charge de calcul sur
plusieurs unités, et d’autre part, dans le cadre de la recherche d’'une texture particuliere a 1’aide
d’une séquence requéte, ces calculs peuvent s’effectuer a partir de séquences de durée limitée et
de résolution faible.

Un des objectifs est de diminuer ces contraintes en proposant de nouvelles stratégies de
seuillage permettant d’accélérer les temps de calcul.

4.2.2 Nouvelles stratégies de seuillage
4.2.2.1 Théorie

Comme vu précédemment, la qualité des résultats de la décomposition d’un signal a 1’aide
de Palgorithme MCA dépend fortement de 1’évolution du seuil A\*) au cours d’une itération de la
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boucle principale. Nous montrons sur la figure 4.5 deux évolutions différentes de A®) correspon-
dant & deux stratégies (S1) et (S2). L’évolution de A(*) est plus lente dans le cas (S1) que dans
celui de (S2). Dans cet exemple, I’évolution (S1), respectivement (S2), conduit & répartir 5% de
la plage des coefficients, respectivement 25%, sur les deux bases. Si on considere que 1’évolution
(S1) est, dans cet exemple, optimale en terme de seuillage, une évolution non maitrisée de la
valeur de A\(®) (cas (S2)) aménera & répartir trop rapidement un grand nombre de coefficients
dans les bases, dégradant ainsi la décomposition.

A

i

25%

1 iteration

FiG. 4.5 — Deux stratégies de seuillage conduisant a des évolutions différentes de la valeur de
seuil durant une itération de la boucle principale de l’agorithme des MCA.

La stratégie de seuillage linéaire, SSL, conduit & une évolution optimale de A*) lorsqu’une
centaine d’itérations est fixée [Bobin 07]. Dans un grand nombre de textures naturelles, nous
constatons que le nombre d’itérations peut étre fortement réduit. Ce nombre d’itérations dépen-
dant de la texture elle-méme, la stratégie SSL n’est alors plus optimum. Cependant, I’évolution
selon SSL peut étre considérée comme une pente minimum en dessous de laquelle I’évolution
de A®) sera sous-optimum. Une bonne stratégie pour le calcul de M%) doit donc conduire & une
pente supérieure ou égale a celle engendrée par SSL.

La stratégie Mean of Mazx, SSMoM, est tres intéressante car elle permet de modifier I’évolution
de A%) lorsque cela s’avere nécessaire. Sur les séquences de textures naturelles, cette stratégie a
cependant souvent tendance & diminuer fortement la pente, voire presque a I’annuler. En effet,
si le résidu projeté dans les bases du dictionnaire est bien corrélé a plusieurs atomes de celles-
ci, les valeurs de my et mo sont tres proches. Ainsi le seuil ne va pas décroitre rapidement et
I’algorithme va avoir besoin de beaucoup d’itérations pour décomposer le signal.

Stratégie de seuillage adaptative a correction linéaire Nous proposons de rassembler
ces deux stratégies en une nouvelle dite adaptative & correction linéaire, SSAcL, qui définit \(*)
comme le minimum des valeurs de A¥) calculées par les stratégies SSL (avec comme parametre
Niter = 100) et SSMoM. SSAcL se formalise donc ainsi :

1 AW — A
AERD — pin [ = AR i 4.14
min 2(m1 + ma), 100 ( )
avec :
K
mi = max HTir(k)H , my = max || T;r® H avec ip = argmax HTir(k) H et rF) = Y — Z g
i 0o FNE 00 i oo J
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Ainsi, avec cette stratégie, nous sommes assurés de modifier la valeur de A& gelon la plus
grande pente.
Autrement dit, lorsque SSMoM conduit & des valeurs de A*) évoluant faiblement, les va-

)\(1) - )\min
leurs de A*) suivent la stratégie SSL, A(kTD = \(k) SEETT

SSMoM, Ak+1) = %(ml -+ mz), et permet ainsi de diminuer le nombre de boucles principales de

. Sinon, A% suit la stratégie
I’algorithme 5.

Stratégie de seuillage adaptative a correction exponentielle Nous proposons une se-
conde stratégie de seuillage, appelée stratégie de seuillage adaptative a correction exponentielle,
SSAcE, combinant 'approche SSE et SSMoM. Elle se formalise de la maniére suivante :

~1/99
AEFD — min (;(Tm +mg), A ()\(1) — )\min) / ) (4.15)

Autrement dit, lorsque SSMoM conduit & des valeurs de A*) évoluant faiblement, les valeurs
de \®) suivent la stratégie SSE, AEHD) — \(k) (/\(1) - /\min)_1/99
SSMoM, Ak+1) — %(ml +mg), et permet, tout en diminuant de maniere importante la pente lors

. Sinon, A%) suit la stratégie

de 'approche de 'origine, de diminuer également le nombre d’itérations de la boucle principale
de I’algorithme 5.

Les deux nouvelles stratégies de seuillage, SSAcL et SSAcE, ont été implémentées dans 'al-
gorithme de I’analyse en composantes morphologiques étendu aux séquences d’images. Nous
proposons dans la section suivante d’étudier la qualité de la décomposition obtenue selon les
stratégies de seuillage. Pour cela, nous proposons plusieurs criteres.

4.2.2.2 Evaluation

Dans un premier temps, nous prendrons comme critere le gain en temps de calcul, puis
dans un second temps, nous étudions plusieurs criteres permettant d’évaluer la qualité de la
décomposition.

Temps de calcul

Dans les deux cas, le nombre d’itérations nécessaire a la décomposition d’une vidéo issue
de DynTex diminue fortement. En effet, il faut en moyenne 12 itérations pour SSAcL et 17
itérations pour SSAcE pour réaliser la décomposition.

Le gain en terme de temps de calcul n’est cependant pas proportionnel au nombre d’itérations
supprimées. En effet, comme dans le cas de la stratégie SSMoM, les stratégies SSAcL et SSAcE
ont besoin d’une projection supplémentaire sur I’ensemble des bases afin de calculer my et mo.

Le temps de calcul pour une séquence d’images correspond donc & la relation : (Nombre
d’itérations)*(2 * T(T1) + T(TT) + 2 % T(T3) + T(T2)). Les performances moyennes des deux
stratégies SSAcL et SSAcE sont estimées dans le tableau 4.2 sur ’ensemble de la base DynTex.
Les temps de calcul des stratégies de la littérature y sont également résumés.
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SSL SSE SSMoM | SSAcL | SSAcE
Plateforme 1 | = 21h ~ 21h | ~ 15h45 | ~ 3h45 | ~ 5h20 | Temps estimé pour une
Plateforme 2 | &~ 10h45 | ~ 10h45 ~ 8h ~ 1hb55 | ~ 2h45 | vidéo
Plateforme 1 | = 605] ~ 605j ~ 453] ~ 108j | ~ 154j | Temps estimé pour
Plateforme 2 | = 309j ~ 309j ~~ 232j ~ 50j ~ 79j | 'ensemble de DynTex

TAB. 4.2 — Temps de calcul estimés nécessaires pour effectuer la décomposition a l’aide de
Ualgorithme des MCA selon les différentes stratégies de seuillage. Il s’agit du temps moyen
estimé sur la base DynTex pour une vidéo. De plus, nous indiquons le nombre de jours pour la
décomposition complete de la base, ceci pour les deux plateformes utilisées.

Dans le cas de I'utilisation de la plateforme 2, environ 2h sont nécessaires pour réaliser la
décomposition d’une vidéo d’une taille de 720 x 576 x 128 voxels a ’aide de la stratégie SSAcL.
Ceci réduit d’un facteur 5 les temps de calcul par rapport aux stratégies originelles SSL et SSE.

Si nous étendons ce résultat a I’ensemble de la base de données de DynTex, il faut environ
60 jours pour effectuer une décomposition a I'aide des stratégies SSAcL et SSAcE. De plus, ce
temps de calcul peut étre divisé par le nombre de cceurs du serveur que 1’on utilise. Dans notre
cas, la décomposition de ’ensemble des séquences d’images de textures dynamiques, soit environ
700, a été effectuée en une semaine.

En terme de temps de calcul, le gain réalisé a ’aide des stratégies SSAcL et SSAcE pa-
rait tres intéressant. Nous présentons maintenant une évaluation de la qualité.

Critéres d’évaluation en norme £

Dans un premier temps, on étudie la qualité de la décomposition a ’aide des stratégies SSAcL,
et SSAcE au travers de la norme £y par rapport aux stratégies originelles SSL et SSE.

Le nombre de coefficients sélectionnés par I’algorithme MCA au cours des itérations k apres
I’étape de seuillage est :

N
NG =3 ||| (4.16)
i=1
Cet indicateur permet de juger de la qualité de la stratégie de seuillage. En effet, pour une
stratégie peu ou mal adaptée, le nombre de coefficients retenus sera irrégulier au cours des
itérations. Ce phénomene s’observe donc par une courbe a croissance non réguliere. Autrement
dit, au cours des itérations, plus Nc(fe) 7 évolue régulierement, plus la stratégie de seuillage peut
étre considérée comme performante.
Sur les courbes de la figure 4.6, ’évolution de Nc(fg 7
SSE, SSAcL et SSAcE pour quatre séquences différentes; elles sont affichées ici en échelle loga-
rithmique. Les observations effectuées sur ces quatre vidéos peuvent étre également constatées

sur I’ensemble des séquences que nous avons testées (environ 200 séquences d’images) :

a été calculée pour les statégies SSL,

— Les deux stratégies SSAcL et SSAcE ont un comportement similaire sur les premieres
itérations et divergent par la suite. Lors des premieres itérations, les deux stratégies
choisissent la pente maximale qui est %(ml + mg), ensuite chacune d’elle se comporte
différemment selon leur correction respective.
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FIG. 4.6 — Etude des stratégies SSL, SSE, SSAcL et SSAcE. Les courbes représentent le nombre
de coefficients seuillés (en échelle logarithmique) au cours des itérations sur quatre séquences
d’tmages différentes.

— Dans le cadre de la stratégie SSL, la plupart des coefficients sont sélectionnés dans les
dernieres itérations de I'algorithme (les 20 dernieres environ). Ceci s’observe par la crois-
sance rapide de la courbe de Nc(fe) 5 sur les dernieres étapes. Ainsi cette stratégie peut
conduire a effectuer beaucoup d’itérations sans sélection de coefficients, puis a une sélection
trop rapide a la fin.

— En observant la croissance de Nc(fe) 7 pour les stratégies SSAcL et SSAcE, nous constatons
que celle de SSAcE est plus réguliere. En effet, le nombre de coefficients sélectionnés par la

stratégie SSAcL augmente rapidement sur les dernieéres itérations contrairement a SSAcE.

Observons maintenant, pour chaque base ®;, I’erreur commise sur le choix des coeflicients
suite au processus de décomposition. Pour cela, les coefficients sélectionnés pour deux stratégies
de seuillage différentes sont étudiés et les différences comptabilisées.
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Ce critere se formalise de la maniére suivante :

6= e (o) e (6 arn

avec S1 et S2 les deux stratégies en compétition, az(»Sl 2(52)) les coefficients

de la base ®; retenus par I'algorithme MCA en utilisant la stratégie S1 (respectivement S2), M
le nombre total de coefficients «;, et T'(A) Popérateur mettant la valeur des coefficients a 1 s’ils
sont différents de 0.

) (respectivement «

Le tableau 4.3 présente les moyennes et écarts-types des erreurs sur les coefficients mal
sélectionnés entre deux stratégies en compétition (par exemple SSL et SSAcL) pour chacune
des bases de notre dictionnaire. Ces données ont été obtenues en utilisant 200 vidéos (soit 1/3
de la base DynTex). (; (respectivement (3) représente l’erreur commise sur la composante de
la transformée en curvelets 2D+T (respectivement la composante de la transformée en cosinus
locale 2D+T).

SSL SSE
G (2 §! (2
i o i o i o 1 o
SSAcL | 6.01% 3.12 | 0.24% | 0.16 | 15.93% | 11.12 | 1.66% | 1.48
SSACE | 16.66% | 11.56 | 0.90% | 0.70 | 2.46% 1.67 | 0.98% | 1.03

TaB. 4.3 — Moyennes et écarts-types de Uerreur sur les coefficients mal sélectionnés d’une
stratégie S1 (par exemple SSAcL) par rapport a une stratégie de référence S2 (par exemple
SSL) pour chacune des bases de notre dictionnaire ({1 pour la transformée en curvelets 2D+T
et o pour la transformée en cosinus locale 2D+T).

On remarque, selon le critere (4.17), que :

— Les deux stratégies SSAcL et SSAcE approchent les solutions obtenues par les stratégies
SSL et SSE. En effet, la moyenne la plus grande des erreurs est de 16.66%. Toutefois, ceci
correspond & la comparaison entre les stratégies SSAcE et SSL, qui n’est pas la plus aisée a
effectuer. En effet, méme si les composantes finales issues des deux stratégies sont similaires
(ceci sera abordé par la suite), la position des coefficients sélectionnés peut différer.

— La stratégie de seuillage adaptative approchant le plus une des stratégies originelles est la
stratégie SSAcE. Ceci s’observe par les moyennes et les écart-types des erreurs ¢; et (2 qui
sont faibles.

— Comme le montrait 'observation du critere (4.16), la stratégie SSAcL a tendance & séle-
ctionner rapidement de nombreux coefficients pouvant ainsi conduire a des erreurs de
décomposition. Ceci s’observe par une moyenne des erreurs plus élevée que dans le cas de
I'utilisation de SSAcE. Cette derniere passent, quant a elle, beaucoup plus d’itérations a
répartir les coefficients des plages autour de I'origine, conduisant ainsi a une erreur minime.
On retrouve ces constatations pour d’autres criteres.
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Critéres d’évaluation en norme /5
Apres avoir étudié l'influence des stratégies sur la sélection des coefficients, nous calculons
Ierreur de reconstruction en norme 5 de 'algorithme au cours des itérations. Celle-ci s’écrit :

N

& =y - 0" (4.18)

=1 2

Comme pour le critere (4.16), c’est la régularité de la courbe qui traduit la performance de

la stratégie de seuillage : plus I'erreur de reconstruction diminue rapidement et régulierement au

cours des itérations, plus les coefficients sélectionnés sont pertinents et représentatifs du signal

d’origine. Concernant les courbes de la figure 4.7, I’évolution de §C([,k) a été calculée pour les

stratégies SSL, SSE, SSAcL et SSAcE sur quatre séquences d’images. Comme pour le critere

(4.17), les résultats obtenus sur ces quatre vidéos sont représentatifs de I’ensemble des tests
effectués (200 vidéos).
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FIG. 4.7 — Etude des stratégies SSL, SSE, SSAcL et SSAcE : les courbes représentent ’erreur
de reconstruction en norme lo en fonction du nombre d’itérations.
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Plusieurs constatations peuvent étre effectuées :

— dans le cadre de la stratégie SSL, la plupart des coefficients représentatifs du signal d’ori-
gine sont sélectionnés sur les dernieres itérations de ’algorithme. Ceci s’observe par la
décroissance rapide de la courbe de Egpk).

— la stratégie SSE sélectionne dans les premieres itérations de nombreux coefficients perti-
nents. Une décroissance rapide de féﬂk) est donc observée. Ensuite, celle-ci va diminuer pour
les derniers coefficients a répartir. Ce phénomene s’explique par le fait que la taille des
plages de coefficients sélectionnés diminue au fur et & mesure des itérations de I'algorithme
(cf. section 4.1.2.3 et figure 4.2).

— concernant les deux stratégies adaptatives SSAcL et SSAcE, l'erreur de reconstruction
diminue tres rapidement. Les deux stratégies sélectionnent donc de facon réguliere des
coefficients pertinents s’approchant ainsi rapidement du signal d’origine.

— la stratégie adaptative SSAcE parait plus performante que SSAcL. En effet, nous observons
une chute brutale de I'erreur de reconstruction dans le cas SSAcL. Ceci vient du fait que
I’algorithme sélectionne beaucoup de coefficients pertinents sur quelques itérations; la
répartition des coefficients peut alors s’avérer problématique contrairement a la stratégie
SSAcE pour laquelle la répartition s’effectue sur un nombre d’itérations plus important.

L’étude précédente a porté sur I'erreur en norme fo entre la reconstruction et 'originale.
Toutefois, nous observons qu’a la derniére itération de I’algorithme (cf. courbes de la figure 4.7)
celle-ci est identique pour toutes les stratégies. Ceci s’explique par la construction des différentes
stratégies : chacune conduit le seuil M%) 3 une valeur minimale Ay, fixé par DPutilisateur.

Le critere (4.18) permet donc d’observer la performance des stratégies au cours des itérations
de l'algorithme, il ne permet cependant pas de juger de la qualité des différentes composantes
extraites au termes des itérations.

Dans ce but, nous proposons un critere qui compare les composantes morphologiques ob-
tenues selon les stratégies concurrentes. Celui-ci s’écrit :

1
V’L., fl =

= g i
max

~(S ~(S
iy - 2)H2 (4.19)

(S1)

%

(52) R -
;) la composante morphologique 7 estimée a l'aide de la stratégie

(52)

7

avec 9 (respectivement g
S1 (respectivement S2). &naq est calculée pour chaque composante g

grande erreur que l'on peut commettre.

comme étant la plus

Le tableau 4.4 présente les moyennes et écarts-types des erreurs en norme f5 sur chacune des
bases de notre dictionnaire en fonction des stratégies en compétition. Ces résultats ont été obte-
nus a partir de 200 séquences d’images. §; (respectivement &3 et &) représente lerreur commise
sur la composante de la transformée en curvelets 2D+T (respectivement sur la composante de
la transformée en cosinus locale 2D+T et sur la reconstruction).

Nous synthétisons ici les observations effectuées :

— le maximum des moyennes des erreurs commises entre les reconstructions obtenues a partir

de deux stratégies différentes est seulement de 0.48%. Ceci indique que, quelle que soit la
stratégie employée, la reconstruction sera quasiment identique.
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SSL

&r &1 &2
7 o 7 o 7 o
SSAcL | 0.27% | 0.10 | 1.56% | 1.08 | 1.56% | 0.92
SSACE | 0.48% | 0.20 | 2.30% | 1.82 | 2.18% | 1.50
SSE

&r &1 3
I o 1 o I o
SSAcL | 0.39% | 0.15 | 2.67% | 1.90 | 2.43% | 1.58
SSAcE | 0.38% | 0.17 | 1.55% | 1.51 | 1.50% | 1.22

TAB. 4.4 — Moyennes et écart-types de l’erreur en norme Uy entre deuz stratégies S1 (par exemple
SSAcL) et S2 (par exemple SSL) pour chacune des bases de notre dictionnaire (§1 pour la
transformée en curvelets 2D+T, & pour la transformée en cosinus locale 2D+T) et pour sa
reconstruction .

— Les deux stratégies adaptatives SSAcL et SSAcE approchent assez bien les décompositions
obtenues a l'aide des stratégies originelles. En effet, pour chaque composante, ’erreur
moyenne maximum observée entre deux stratégies différentes est en effet seulement de

2.67%.

Au vu des différents criteres étudiés ainsi que du gain en terme de temps de calcul, nous
pouvons établir que les stratégies proposées s’averent étre pertinentes pour le traitement de
séquences de textures dynamiques. Dans la section suivante, nous présentons des résultats de
décomposition de textures dynamiques a I’aide de I'algorithme MCA et de la stratégie de seuillage
adaptative a correction exponentielle.

4.2.3 Expérimentations
4.2.3.1 Parametres utilisés

La mise en place des stratégies SSAcL et SSAcE, a permis 'obtention de plusieurs résultats
satisfaisants. Dans cette partie, cinq d’entre eux sont détaillés précisément.

Les décompositions des textures dynamiques présentées ici ont été obtenues en utilisant
comme dictionnaire la transformée en curvelets 2D+T et la transformée en cosinus locale 2D+T.

La transformée en curvelets a été calculée en utilisant 5 échelles de décomposition, et 4 subdi-
visions angulaires a chaque changement d’échelle. La transformée en cosinus locale a été effectuée
sur des fenétres 32 x 32 x 32 voxels.

Ces décompositions ont été calculées en utilisant la stratégie de seuillage adaptative a cor-
rection exponentielle. Comme dans de nombreuses expérimentations [Fadili 10b], nous utilisons
Amin = TO. avec T = 3.
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4.2.3.2 Résultats

Vidéo 644cel0 La premiere vidéo est celle d'un lac sur lequel dérive lentement un canard
(figure 4.8). Des reflets d’arbres dans ’eau ondulante et un fond statique texturé peuvent étre
observés. La figure présente le résultat de la décomposition obtenue sur cette séquence a ’aide
de l'algorithme MCA et selon la stratégie SSAcE proposée.

o N X

Composante Curvelet | & Composante LDCT |
’ MBS RN
- ‘ ] \r ( J

{18

F1G. 4.8 — & Résultat de la décomposition d’une séquence d’images a l’aide de l'algorithme MCA
et selon la stratégie SSAcE. Une coupe spatio-temporelle xt est réalisée sur chacune des vidéos
afin d’observer le comportement temporel.

Nous retrouvons la composante géométrique apportée par la transformée en curvelets et la
composante texture obtenue par la transformée en cosinus locale. Les vaguelettes, qui sont des
phénomenes locaux, sont bien capturées par la composante texture, alors que la surface de ’eau
et les reflets sont présents dans la composante géométrique.

Les coupes spatio-temporelles selon 'axe xt permettent de visualiser I'impact de la décom-
position. Elles montrent que les différents objets de la scéne (le canard, les reflets d’arbres,. . .)
sont considérés comme étant de nature géométrique. Les reflets des arbres ne sont pas présents
dans la composante texture. On peut par contre les observer dans la composante géométrique.
Les oscillations qui se superposaient a ces reflets se retrouvent eux dans la composante texture.
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La décomposition apporte également des informations qui n’étaient pas visibles sur la séquence
d’images originale. Par exemple, dans la composante texture, on peut maintenant observer sous
le cou du canard, la granularité du plumage, invisible dans la séquence initiale.

Vidéo 646a510 La deuxieme séquence d’images utilisée est une scene comportant cing dra-
peaux agités par un vent violent. Le battement des drapeaux est tres rapide et a la limite de
la fréquence d’échantillonage. Les résultats de la décomposition de cette séquence d’images sont

visibles sur la figure 4.9.
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F1G. 4.9 — & Résultat de la décomposition d’une séquence d’images a l'aide de ’algorithme MCA

et selon la stratégie SSAcE. Des profils temporels ont été extraits afin de visualiser les résultats
sur l’axe temporel.

Les oscillations des drapeaux étant visibles sur ’axe temporel uniquement, des profils selon
cet axe ont donc été extraits. Nous observons ainsi ’évolution dans le temps de la luminance
d’un pixel (z,y).

L’étude des différents profils temporels montre que la séquence originale est trés perturbée.
Apres décomposition par MCA, les profils temporels témoignent bien de la séparation entre
la partie géométrique, représentante du mouvement global des drapeaux, et la partie texture,
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représentante des différentes vibrations des drapeaux.
Comme pour la séquence précédente, les objets géométriques sont bien classés puisque les
caracteres présents sur les drapeaux sont beaucoup moins visible dans la partie texture.

Vidéo 6487310 La séquence d’images suivante représente une fontaine. Celle-ci consiste en
un jet d’eau qui, en retombant, agite la surface de I’eau en créant des vaguelettes. Les résultats
de la décomposition MCA 2D+t sont affichés sur la figure 4.10.

=

F1G. 4.10 — & Résultat de la décomposition d’une séquence a l'aide de ’algorithme MCA et selon
la stratégie SSAcE. Des zones d’intérét sont mises en évidence sous la forme de surfaces afin de
mieur visualiser les effets de ’algorithme.

Les deux composantes obtenues semblent pertinentes : dans la partie géométrique, la colonne
centrale du jet et la forme en cloche engendrée par le jet sont visibles, alors qu’elles sont quasi-
ment absentes de la composante texture.

Nous remarquons également que toute la zone située autour du jet est comme figée et
dépourvue de vaguelettes, visibles cependant dans I'autre composante. La représentation surfa-
cique des zones d’intérét met bien en évidence ce phénomene. En effet, la partie géométrique est
privée des vaguelettes; et on observe seulement une légere ondulation.
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Vidéo 54pc210 : L’avant-derniere séquence présentée est celle d'un escalator. De part sa
structure, cet exemple est tres intéressant : les propriétés sous-jacentes sont tres proches du
modele proposé. En effet, un escalator est constitué d’un onde porteuse (les marches) et de
phénomenes locaux (les stries des marches). La figure 4.11 montre les résultats obtenus a 'aide

l//// /
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// { \ :\ / / N\ //

/ I

[

Fic. 4.11 — & Résultat de la décomposition d’une séquence a l’aide de l’algorithme MCA et selon
la stratégie SSAcE. Des coupes spatio-temporelles dans différentes directions ont été effectuées
afin de mieux visualiser les phénoménes.

Sur la séquence originale, les marches de ’escalator dessinent au cours du temps une forme
géométrique tres caractéristique. Celle-ci est cependant fortement perturbée par les stries de
chaque marche.

Une fois la décomposition effectuée, la forme géométrique est clairement visible dans la
composante géométrique et plus facilement caractérisable. On retrouve les stries des marches,
phénomenes localisés, dans la composante texture.

Vidéo 649dcl10 La derniere séquence présentée correspond a la surface de la mer au bord
d’une plage. Encore une fois, il s’agit d’une texture dynamique dont les propriétés sont proches
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de celles de notre modele : elle est constituée d’une onde porteuse (les rouleaux des vagues) et de
phénomenes locaux (I’écume). La figure 4.12 illustre les résultats de la décomposition obtenue.

o
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F1G. 4.12 — & Résultat de la décomposition d’une séquence a l’aide de l’algorithme MCA et selon
la stratégie SSAcE. Des zones d’intérét sont mises en évidence sous la forme de surfaces afin de
mieux comprendre les effets de algorithme.

On retrouve les caractéristiques de notre modele dans chacune des composantes. La partie
correspondant a la transformée en curvelets est constituée des rouleaux des vagues alors que
celle correspondant a la transformée en cosinus locale contient I’écume et les petites vaguelettes.
Dans les zones mises en évidence, la composante texture ne permet pas d’observer les rouleaux
des vagues, completement présents dans la partie géométrique.

Ces différentes observations sont effectuées sur les représentations surfaciques ou 'on voit
clairement la séparation des rouleaux et de I’écume.

Conclusion du chapitre Dans ce chapitre, en s’appuyant sur le modele proposé dans la sec-
tion 3.1, nous avons étudié la décomposition de séquences de textures dynamiques.

Apres une introduction des méthodes de décomposition de la littérature, nous nous sommes
focalisés sur l’analyse en composantes morphologiques. Cette approche est particulierement
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intéressante de part la richesse du dictionnaire et la souplesse de son algorithme.

L’extension au cadre temporel de 1'algorithme MCA est extrémement cotiteux en temps de
calcul. Nous proposons donc deux stratégies de seuillage adaptatives afin d’accélérer la conver-
gence de l'algorithme. Ces deux stratégies ont été validées au travers de plusieurs criteres fondés
sur les normes ¢ et /s.

La derniere partie de ce chapitre est consacrée aux résultats de la décomposition obtenue a
I’aide de notre stratégie de seuillage adaptative a correction exponentielle.

Afin de mettre en évidence I'intérét pratique de nos contributions, nous proposons de termi-
ner cette étude par la présentation de plusieurs applications.
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Dans les chapitres précédents, plusieurs outils d’analyse de textures dynamiques ont été mis
en place. Dans le chapitre 3, une premiere application a la segmentation spatio-temporelle de tex-
tures dynamiques a été proposée. Elle s’appuie sur les informations apportées par la transformée
en curvelets 2D+T. Une deuxieme application a été présentée dans le chapitre 4. Elle porte sur
la décomposition de séquences d’images de textures dynamiques en composantes géométrique et
texture. Ces outils ont permis de mieux analyser les propriétés des textures dynamiques.

Ce chapitre se focalise sur I'indexation. Dans la premiere partie, nous étudions plusieurs des-
cripteurs issus des transformées multi-échelles classiquement utilisés. Ils seront utilisés sur trois
jeux de données : un cas simple mettant en jeu trois classes avec des textures dynamiques bien
différenciées, et deux cas plus complexes avec dix classes et des textures dynamiques difficiles.

Nous proposerons ensuite une application de recherche par le contenu : les requétes se
présenteront sous forme de séquences d’images.

Pour finir, nous présentons 'apport de la décomposition de ’analyse en composantes mor-
phologiques pour I"analyse du mouvement global présent sur une séquence d’images.

5.1 Indexation de textures dynamiques

La premiere application que nous présentons porte sur l'indexation de textures dynamiques.
Nous comparons plusieurs approches ainsi que différents descripteurs. L’objectif principal est
d’évaluer ces approches et d’identifier les descripteurs les plus pertinents.

Chacune de nos expérimentations d’indexation se déroule de la maniere suivante :

— analyse des séquences d’images a ’aide d’une transformée spatio-temporelle étudiée précé-

demment,

— calcul des descripteurs et construction d’un vecteur caractéristique,

— classement des signatures a ’aide de la méthode leave-one-out.



146 Chapitre 5. Applications

5.1.1 Construction des vecteurs caractéristiques

Nous rappelons ici les différentes approches multi-échelles qui ont été présentées dans notre
manuscrit :
— la transformée en ondelettes frame par frame (cf. section 2.1.2.1),
la transformée en ondelettes temporelles (cf. section 2.1.2.2),
la transformée en ondelettes 2D+T (cf. section 2.1.2.3),
— Papproche de Smith et al. [Smith 02] (cf section 2.1.2.4),
— la transformée en curvelets 2D+T (cf. section 2.2),
les composantes morphologiques issues de la décomposition a ’aide de la transformée en

curvelets 2D+T et de la transformée en cosinus locale 2D+T (cf. section 4.2).
Chacune de ces méthodes est repérée a l'aide d’un indice : m = {fpf,t, zyt, zy2t, curv, mca}
(les indices suivent l'ordre de la liste ci-dessus).

Dans le cas de la caractérisation de textures 2D pour I"analyse multi-résolutions, les descrip-
teurs sont construits a partir des sous bandes de détails. Ainsi, d,(%’g) représente la sous-bande
de détails de dimensions (tgj 4 tgj 4 t(j e))

pour l'orientation ¢ (horizontal, vertical, ...).

de la transformée multi-résolutions m a 1’échelle j
Les descripteurs suivants sont calculés :
— Moyenne des sous-bandes de détails :

t(] £) t(] 2) t(J £)

Vm, Vj, Ve, Mgr];@ JZ Jé JZ) Z Z Z dﬂ) (k1, k2, k3) (5.1)
k1=1ko=1kz=1

— Ecart—type des sous-bandes de détails :

t(.? £) t(] 2) t(] 0)

¥m, V5,0, o = PN w o 303 Z( A0 (kr ko k) — ) (5.2)

k1=1ko=1k3z=1

— FEnergie des sous-bandes de détails :

t(] £) t(J 2) t(J £)

Vm, Vi, vt B0 = 7 GG M G > Z(d k17k2ak3)) (5.3)

0377 k=1 ko=1 k=1
— Entropie des sous-bandes de détails

{30 (G0 6.0

Vm,Vj, Ve, HGO = ZZZ (dG kl,kg,kg))ln(p(d%’e)(kl,kg,kg)))) (5.4)

k1=1ko=1k3z=1

avec p(dS? (ky, ks, k3)) la densité de probabilité de d¥*) dans la sous-bande de détails
(dgn’ ) est considéré comme une variable aléatoire).
Dans le cadre de la transformée en cosinus locale utilisée dans 'approche MCA, nous ne
possédons pas de sous-bandes de détails. Ainsi, comme 'illustre la figure 5.1, nous découpons les
coefficients de cette transformée en plusieurs sous-bandes. Chaque sous-bande, est représentative
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t w3 w3
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Transformée en Découpage en
—_— —bccoupageen o
cosinus locale sous-bandes
Yy Sélquence wo w2
d’'images Coefficients

Fia. 5.1 — Découpage des coefficients de la transformée en cosinus locale pour obtenir comme
dans une analyse multi-résolutions différentes sous-bandes de détails.

d’un ensemble de fréquences orientées et d’échelles similaires. Les descripteurs sont calculés de
la méme maniere que dans le cadre des transformées multi-échelles.

Dans notre objectif d’indexation, nous observons cing signatures différentes, quatre construites
directement a partir d’'un seul descripteur, et une construite a partir de la concaténation des
quatre descripteurs :

— Vecteur de descripteurs s’appuyant sur la moyenne des sous-bandes de détails :

s — <H(1’1) ’M%Nel)7,_. ,M%Vivl)7... ,M%Vj’Ng)> (5.5)

m

avec N g le nombre d’orientations a 1’échelle j et IN; le nombre d’échelles.
— Vecteur de descripteurs fondé sur I'écart-type des sous-bandes de détails :

s — (gu,n L GAND D (,,glNa»de) (5.6)
m m ) ) ) ) ) .
— Vecteur de descripteurs s’appuyant sur I’énergie des sous-bandes de détails :
N1 ) N, NI
SE’L - <E7%71)’ e 71?7(7%7 Z)a e 7E7(71NJ71)7 e ,Er(n " N) (57)
— Vecteur de descripteurs calculé a partir de ’entropie des sous-bandes de détails :
1 ) NI
Sg - (Hﬁf}’l)v T 7H7(71’NZ)7 T 7H7§VLN],1)7 e 7HT(”LNJ7NE)) (58>
— Vecteur de descripteurs s’appuyant sur différentes caractéristiques des sous-bandes de
détails :
Sa = (st,89,,85 s (5.9)
Ainsi pour une base de données vidéos, nous obtenons un ensemble de signatures S?n,c,i avec m

représentant la méthode spatio-temporelle utilisée, d = {u, o, E, H, A} étant le(s) descripteur(s)
utilisé(s) et ¢ le i-eme échantillon de la classe ¢ de la base.
Dans notre cas, nous normalisons les vecteurs caractéristiques de la maniere suivante :

sS4  .(n)—min S¢ _.(n)

m,r,j m,c,i
Vn,Vn Vj, Sd (n) _ - (5.10)
m,r,j Hl%X S%,c,i(n) —mih Sgb,c,i(”)

avec n représentant l'indice du parametre dans le vecteur caractéristique.
D’autres normalisations ont été testées, celles-ci sont visibles en annexe D.



148 Chapitre 5. Applications

5.1.2 Méthode de validation

Pour chaque approche m et chaque type de vecteurs de descripteurs d, on étudie la pertinence
de I’approche en calculant un taux de reconnaissance a partir de la matrice de confusion.

Nous utilisons la méthode leave-one-out, illustrée par la figure 5.2 et dont le mode opératoire
est le suivant :

— Calcul des centres pour chacune des classes c :

Ne

Voo pe= 3 D St (5.11)
i=1
— Pour chaque élément p de chaque classe c :
— Recalcul du centre de la classe privée de celui-ci :
1 &
M= o O She (5.12)
=
i#p

— Recherche du centre de la classe r se rapprochant le plus de 1’élément p :

r= arginin (Z (uu(n) - an’c’p(n)y) (5.13)

n

— Si r # ¢, une mauvaise classification est comptabilisée.

Etape 1 Calcul des moyennes des classes Etape 2

privées d’un élément ) Recherche de la

i moyenne la plus proche
de I’élément considéré

/ o Y .

F1G. 5.2 — Illustration de la méthode leave-one-out pour un élément.

La méthode du leave-one-out conduit & ’obtention d’une matrice de confusion représentative de
la pertinence de la signature.
Par exemple, la table 5.1 présente la matrice de confusion de trois classes A, B et C.

A|B|C
Al10[0]0
Bl 3 |[2]5
cCl9]1]0

TAB. 5.1 — Exemple d’une matrice de confusion pour trois classes.

Les éléments diagonaux correspondent aux cas de bonnes classifications. Nous remarquons
que les signatures utilisées sont tres représentatives de la classe A puisque tous les éléments de
cette classe ont été redistribués dans la méme classe. Par contre, les vecteurs de descripteurs
sont moins performants pour la classe B et médiocre pour la classe C.
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5.1.3 Bases de données utilisées

Nous présentons dans cette section les résultats d’indexation obtenus sur des textures dy-
namiques. L’ensemble des approches multi-échelles ont été effectué sur 5 niveaux de résolution.
Seule I’approche de Smith et al. [Smith 02] est évaluée sur 3 niveaux, sa construction ne per-
mettant pas d’avoir plus de niveaux de résolution.

Chacune de ces méthodes est ensuite testée sur I’ensemble des descripteurs décrits précédem-
ment et ceci sur 3 bases de données de compléxité croissante.

Les expérimentations ont également été menées sur d’autres parametres (selon le nombre
d’échelles de décomposition, selon la normalisation des descripteurs) mais nous ne présentons
ici qu'une partie des résultats, les autres sont disponibles en annexe (cf. Annexe D).

Les trois bases de données utilisées pour nos expérimentations sont constituées des vidéos de
DynTex. Ces bases different par leur difficulté, le nombre de classes et le nombre d’éléments :

— Base de données Alpha : 60 séquences d’images de textures dynamiques regroupées en
3 classes relativement simples : Mer, Herbes et Arbres.

— Base de données Beta : 162 séquences d’images de textures dynamiques regroupées
en 10 classes : Mer, Herbes, Arbres, Drapeaux, Eau calme, Fontaines, Fumée, Escalator,
Trafic routier, Rotation. Ici, plus de phénomenes complexes sont présents que dans la base
de donnée Alpha.

— Base de données Gamma : 275 séquences d’images de textures dynamiques regroupées
en 11 classes : Fleurs, Mer, Arbres sans feuillage, Feuillage dense, Escalator, Eau calme,
Drapeaux, Herbes, Trafic routier, Fontaines, Feu. Dans cette base de données, les classes
sont dotées de nombreux échantillons pour couvrir de nombreux cas (changement d’échelles,
d’orientation). Il s’agit d’'un jeu de données tres complexe.

L’ensemble des séquences d’images utilisées dans ces bases sont visibles en annexe C.

5.1.4 Résultats et discussion

Le tableau 5.2 ainsi que ceux présents en annexe D montrent les taux de reconnaissance

obtenus a l’aide des descripteurs précédemment évoqués.

Ces résultats d’indexation conduisent, du point de vue des descripteurs, aux constatations

suivantes :

— quelque soit la méthode d’analyse des séquences d’images et la base de données utilisées,
le vecteur caractéristiques Si, discrimine le moins bien les échantillons. Sa combinaison
avec les autres descripteurs pour créer S’;,q1 peut donc étre remise en question. Ainsi, des
expérimentations ou le vecteur S;g était construit sans Sk, ont été menées, et n’ont pas
montré un meilleur taux de reconnaissance. Au contraire, dans certain cas, celui-ci est
méme dégradé.

— & la vue des quatre vecteurs caractéristiques de base (Sh,, S7,, SZ et S, celui construit
a partir de I’écart-type des sous-bandes de détails possede le pouvoir de discrimination le
plus fort.

— la concaténation des différents vecteurs caractéristiques pour construire S,ﬁ est tres bénéfique.
En effet, excepté dans un cas, les taux de reconnaissance obtenus avec celui-ci sont les
meilleurs.
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Méthodes Base | SI se sE s si
Transformée en Alpha 68 82 78 88 tx | 88 fx
ondelettes frame par Beta 41 7 50 51 57 66
frame Gamma 38 60 60 55 65
Transformée en Alpha 37 75 67 67 73
ondelettes temporelle Beta 1o 13 37 28 16

Gamma 15 34 31 26 40

Transformée en Alpha | 72 1+ | 8 1 | 85 7 87 85

ondelettes 2D+T Beta 33 62 01 05 05
Gamma 36 65 T | 64 1 | 61 1 | 68 fx

. Alpha 65 83 80 82 83

3?%2;};2 %Z]Smlth “ [ Beta | 35 65 | 59 | 65 67

Gamma | 43 t 63 56 59 65

Transformée en Alpha 47 85 83 85 85

curvelots 2D4T Beta 19 65 61 62 67

Gamma 18 62 60 56 63

Analyse en Alpha 37 83 83 83 85
composantes Beta 23 68 T | 64 | 66 T | 70 fx

morphologiques Gamma 19 61 62 59 63

TAB. 5.2 — Tauz de reconnaissance (en %) de lindexation de textures dynamiques selon les
différents descripteurs et sur trois bases de données. T représente les meilleurs taux de recon-
naissance pour un descripteur sur une base de données. x représente le meilleur tauxr de recon-
naissance pour une base de données.

Si on observe les taux de reconnaissance pour chaque base de données :

— Alpha : la méthode la plus discriminante est celle de la transformée en ondelettes frame
par frame. Au regard des éléments constituant la base de données (cf. annexe C), nous
constatons de maniere évidente que la distinction entre les classes peut s’effectuer uni-
quement a partir des propriétés spatiales de chaque séquence. Dans ce cas, la dimension
temporelle n’ajoute que peu d’information intéressante.

Les autres méthodes d’analyse (exceptée la transformée en ondelettes temporelle) restent
performantes puisqu’elles obtiennent un taux de reconnaissance proche (5% d’écart).

— Beta : pour cette base, 'approche la plus discriminante est celle fondée sur ’analyse en
composantes morphologiques. Celle-ci obtient le meilleur taux de reconnaissance pour 4
des vecteurs caractéristiques proposés (S%,, SE, SH et S2).

— Gamma : la transformée en ondelettes 2D+T est la méthode obtenant les taux de recon-
naissance les plus élevés pour cette base. Comme pour les autres bases de données, les
différentes méthodes se démarquent peu et les taux de reconnaissance restent relativement
proches.

Les mémes tests effectués sur les bases de données Beta et Gamma conduisent a un taux de
reconnaissance de 15% moins élevé que la base Alpha; ceci est du & la complexité des classes
ainsi qu’au nombre d’échantillons.

Les différentes approches multi-résolutions, exceptée la transformée en ondelettes tempo-
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relle, apportent des taux de reconnaissance acceptables sur I’ensemble des bases de données. Les
résultats obtenus sont toujours dans une fourchette de valeurs relativement proches, alors qu’ils
sont bien inférieurs lorsque seule 'information temporelle est utilisée.

Les taux de reconnaissance obtenus sont donc satisfaisants : ils sont de l'ordre de 70%
pour des bases de données de dimension relativement importante (bases Beta et Gamma). Ces
performances peuvent stirement étre améliorées. Nous proposons ici plusieurs pistes de réflexion.

Lorsque l'on regarde les dimensions des vecteurs caractéristiques, fonction de la méthode
multi-résolutions employée (cf. tableau 5.3), on observe que pour certaines méthodes, le nombre
de descripteurs est plus grand que le nombre d’échantillons a classer. Ceci pose plusieurs diffi-
cultés :

— linformation permettant de classer les échantillons est trop redondante et peut détériorer
la classification.

— le jugement sur les approches multi-échelles peut étre discuté puisqu’il ne s’établit pas dans
les mémes conditions. En effet, le classement de 10 classes dans un espace a 3 dimensions
n’est pas de la méme difficulté que dans un espace a 5508 dimensions, et ’approche de
classement utilisée n’est pas nécessairement adaptée.

Méthodes d’analyse Nombre Nombre de | Taille des vecteurs caractéristiques
d’échelles | subdivisions | Sk, S SE  SH sa
Transformée en 3 X 9 36
ondelettes frame 4 X 12 48
par frame 5 X 15 60
Transformée en 3 X 3 12
ondelettes 4 X 4 16
temporelle 5 X 5 20
Transformée en 3 X 21 8
ondelettes 2D+T 1 - 28 112
5 X 35 140
Approche de 3 X 45 180
Smith et al.
3 2 25 100
3 4 97 388
Transformée en 4 2 121 484
curvelets 2D+T 4 4 481 1924
5 2 217 868
5 4 865 3460
Analyse en
composantes X X 1377 5508
morphologiques

TAB. 5.3 — Dimension des vecteurs caractéristiques en fonction des méthodes d’analyses.
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Pour corriger ce probléeme, nous devons réduire la dimension des signatures. Plusieurs approches
sont envisageables :

— réduire la dimension des signatures a l’aide de ’analyse en composantes principales. Deux
tests ont été réalisés en ramenant la dimension des signatures a 50 et 15. Toutefois, les
taux de reconnaissance ont grandement chuté (de l'ordre de 30% a 40%).

— effectuer une sélection de variables a ’aide, par exemple, de la méthode Stepwise Discri-
minant Analysis. Géométriquement, il s’agit de trouver le sous-espace de représentation
qui permet un écartement maximal entre les centres de gravité des nuages de points.

— modifier la fagon de construire les vecteurs descripteurs afin de les rendre plus compacts et
plus représentatifs de l'information spatio-temporelle. Plutot que de calculer ’énergie de
toutes les sous-bandes de détails des approches multi-échelles, nous pourrions uniquement
calculer celle de chaque échelle et utiliser d’autres descripteurs pour qualifier I'information
directionelle (comme I’homogénéité de direction).

Par exemple, dans le cadre de la transformée en curvelet 2D+T, a la place d’avoir un
vecteur de 3460 éléments, on aurait un ensemble de 5 éléments représentatifs des différentes
échelles additionné des éléments caractéristiques de 'information directionelle.

Dans I'objectif d’améliorer les performances de 'indexation, nous pourrions également regar-
der plus en détails I'invariance de nos descripteurs. En effet, a 'heure actuelle, nos vecteurs de
caractéristiques sont par construction invariants en translation, mais pas en rotation et échelle.
C’est un probleme classiquement rencontré lors de 'utilisation de I’énergie de sous-bandes d’on-
delettes dans un vecteur caractéristique.

Pour résoudre ce probleme d’invariance, nous envisageons deux pistes :

— la création d’un ordre de parcours des différentes orientations pour chaque approche multi-
échelles, permettant a l'aide d’une permutation circulaire, de rendre invariant en rotation
la signature. Toutefois, cette méthode ne permet pas la réduction du nombre de dimensions
qui est un autre de nos problémes.

— la construction de nouveaux descripteurs comme par exemple ’homogénéité des directions,
ou 'amplitude maximale intégrant directement la notion d’invariance.

Cette deuxieme approche est la piste que nous souhaitons privilégier dans nos travaux futurs.

Concernant ’analyse en composantes morphologiques, les descripteurs construits sont les
mémes pour les deux composantes. Il pourrait étre pertinent de construire des descripteurs plus
adaptés a la nature des composantes.

Dans cette premiere partie de chapitre, une application ayant pour objectif I'indexation,
donnant des résultats encourageants, a été proposée. Celle-ci a été expérimentée sur trois bases
de textures dynamiques issues de DynTex. Dans la prochaine application, les vecteurs ca-
ractéristiques vont étre utilisés avec comme objectif la recherche par le contenu.
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5.2 Recherche par le contenu

L’objectif est de présenter une requéte sur la base DynTex sous la forme d’une séquence
d’images et d’observer celles retenues par le moteur de recherche.

Pour réaliser cette expérimentation (illustrée par la figure 5.3), nous commencons par ef-
fectuer une analyse complete de la base de données DynTex a ’aide de ’algorithme de I'analyse
en composantes morphologiques (cf. chapitre 4.2). Les résultats de cette décomposition sont
ensuite utilisés dans la construction du vecteur caractéristique. Ici, la signature S7  détaillée
dans la section 5.1, est utilisée.

Nous procédons également a I’analyse en composantes morphologiques et au calcul de la si-
gnature pour la séquence d’images requéte. Ensuite, nous recherchons les n plus proches voisins
de celle-ci en effectuant un calcul de distance euclidienne.

A
m

Base de

données
DynTex

Recherche des
> n plus proches voisins

Calcul de la signature S

Vidéo
requéte

| Analyse en composantes morphologiques

F1a. 5.3 — Approche adaptée pour la recherche de séquences d’images par le contenu.

La figure 5.4 présente les résultats de quatre requétes sur la base DynTex. La premiere
colonne présente la séquence d’images requéte. Chaque requéte est suivie des 9 séquences les
plus proches.

Différentes observations peuvent étre effectuées :

— Fleur : les 9 séquences d’images les plus proches sont pertinentes et représentatives de la
requéte. La sixieme séquence peut paraitre mal située, car on la placerait naturellement
en troisieme position. Toutefois, entre celle-ci et les premieres séquences, on peut noter un
changement d’échelle. Le changement de couleur ou d’arriere plan n’interféere pas dans le
calcul du vecteur caractéristique.

— Herbe : pour cette requéte, les meilleurs résultats sont proches de la vidéo requéte, par la
suite nous notons plusieurs aberrations dans les résultats. La présence des deux séquences
d’images ” Evier” traduit le fait que les descripteurs considérés sont relativement proches
dans I’espace des caractéristiques.

— Mer : comme dans le cadre des fleurs, les 9 séquences résultats sont proches de la séquence
requéte. On constate en effet que I'ensemble des textures dynamiques sélectionné se res-
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F1G. 5.4 — Résultats d’une recherche par le contenu a l’aide d’une requéte sous forme de séquence

d’tmages.
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semble du point de vue des caractéristiques spatio-temporelles.

— Arbre : les résultats obtenus par la recherche correspondent a des séquences d’images
de feuillage exceptées pour deux d’entre elles : la quatrieme et la neuvieme séquence.
Cependant, la structure de branches sans feuillage, et le massif de fleurs possedent des ca-
ractéristiques spatio-temporelles proches de la séquence requéte. Nous observons également
que 'arbre de la séquence d’images requéte se retrouve présent a différentes échelles dans
les séquences résultats.

Nous avons présenté ici la pertinence de 1’'utilisation des approches de décomposition dans le
contexte de I'indexation de séquences d’images par le contenu. Nous nous appuyons uniquement
sur une mesure de distance entre la signature de la séquence requéte et celles des séquences de
la base sans information de couleur, souvent discriminante. L’utilisation des approches du type
bouclage de pertinence [Smeulders 00, Zhou 03] permettrait de prendre en compte le retour de
I'utilisateur.

5.3 Estimation du mouvement global

La décomposition d’une texture dynamique en une composante géométrique et une compo-
sante texture via l'analyse en composantes morphologiques apporte une meilleure visualisation
et une meilleure compréhension des phénomenes présents dans la séquence. Nous proposons une
application mettant en avant cette propriété. L’objectif est I'estimation du mouvement global
présent dans une séquence d’images.

Nous proposons ’approche suivante :

— décomposition de la texture dynamique a ’aide de I’algorithme de I’analyse en composantes
morphologiques,

— calcul du flot optique sur la composante géométrique a l’aide de 'algorithme de Horn et
Schunk [Horn 81] avec un parametre de régularisation A = 10.

Le mouvement global ainsi estimé est comparé (comme lillustre la figure 5.5) & I’estimation
du mouvement de la séquence originale a l’aide de l'algorithme de Horn et Schunk [Horn 81]
avec deux parametres de régularisation différents : A = 10 (faible) et A = 50 (fort). Pour cela,
différents criteres sont utilisés.

Les résultats du flot optique estimé (présentés sur la figure 5.6) sont illustrés sur une séquence
de mer présentant des vagues et de ’écume. Les différents flots optiques sont représentés par
un champ de vecteurs coloré ou la teinte (respectivement la saturation) indique la direction
(respectivement 'intensité) du flot optique.

A la vue des différents champs de vecteurs, nous remarquons que le mouvement principal de
la texture dynamique est mieux détectée sur la composante géométrique de I'analyse en compo-
sante morphologique que sur la séquence d’images originale. Dans cette derniere, les directions
et les amplitudes des vecteurs du mouvement sont plus en accord avec les observations effectuées
sur la séquence d’images originale.

Nous remarquons également que le flot estimé a I'aide d’un parametre de régularisation faible
(A = 10) directement sur la séquence d’images est tres perturbé. En effet, aucune couleur ne
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Décomposition & I'aide de
I'algorithme de I'analyse en [
[composantes morphologiques|

Régularisation faible

yY Séquence
d’images

champs de vecteurs

I’algorithme de Horn et Schunk
Etude comparative des

Fececceccnccneapecccccneccacccecnncnncnaccananad

Calcul du flot optique a I'aide de

Régularisation forte

Fic. 5.5 — Méthode de comparaison entre l'estimation du mouvement global sur la composante
géométrique et l'estimation du mouvement sur la séquence originale.

270

Vidéo originale Légende

Flot optique sur la Flot optique sur la Flot optique sur la
composante curvelets vidéo originale vidéo originale
A=10 A=10 A =50

F1G. 5.6 — & Flots optiques estimés sur la vidéo originale et sur la composante géométrique de
l"analyse en composantes morphologiques.
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se démarque des autres, les mouvements estimés sont chaotiques, dus principalement a ’écume
turbulente et sans direction privilégiée.

Le renforcement de la régularisation ne permet pas de corriger ce défaut. Le flot optique es-
timé (en prenant A = 50) est un peu meilleur que le précédent mais la détection du mouvement
des vagues n’est pas encore satisfaisante. De plus, la régularisation du champ a pour effet de
lisser les frontieres de mouvement, ce qui n’est pas le cas avec I'approche proposée.

Afin de confirmer ces observations, nous proposons deux autres critere d’études :
— un critere d’homogénéité des directions (cf. figure 5.7). Pour un ensemble Q de vecteurs

v;, deux informations sont calculées :

— la direction principale

V=> "1 (5.14)
1€Q
— I’homogénéité du champ de vecteur
[Xico o]

S T (5.15)

Ce critere est ensuite représenté par un triangle isocele pointant dans la direction V' et
dont la base est de longueur ¢.

= e

Flot optique sur la Flot optique sur la Flot optique sur la
composante curvelets vidéo originale vidéo originale
A=10 A=10 A =50

Fic. 5.7 — Critéere d’homogénéité pour une zone d’intérét du champ de vecteurs mouvement
représenté dans la figure 5.6.

— un diagramme des orientations (cf. figure 5.8) ot nous comptabilisons pour chaque direc-
tion le nombre de vecteurs.

Ces deux criteres confirment les résultats précédents. Le mouvement détecté, en utilisant la
composante géométrique de la décomposition, est plus pertinent. En effet, le champ est beaucoup
plus homogene (¢ = 0.79) que les deux autres (¢ = 0.37 et ¢ = 0.45). De plus la direction donnée
par le diagramme des directions ou par le critere d’homogénéité est également plus représentatif
du mouvement observé.

La composante géométrique de ’analyse en composantes morphologique permet ainsi une
meilleure extraction des phénomenes sous-jacents a la texture dynamique.
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Flot optique sur la Flot optique sur la Flot optique sur la
composante curvelets vidéo originale vidéo originale
A=10 A=10 A =50

Fia. 5.8 — Diagramme d’orientations pour ’ensemble de la séquence d’images des vecteurs mou-
vement présentés sur la figure 5.6.

Conclusion du chapitre Dans la premiere partie de ce chapitre, une premiere application
d’indexation a été proposée. Par celle-ci, nous avons montré que ’analyse en composantes mor-
phologiques conduisait a des taux de reconnaissance intéressants et prometteurs. Cette méthode
peut étre améliorée en construisant d’autres descripteurs plus représentatifs de 'information
extraite.

Dans une deuxieme partie, une approche de recherche par le contenu a été proposée. L’ob-
jectif est de retrouver un ensemble de séquences d’images proche de la séquence requéte. Cette
approche offre de bon taux de réussite.

Enfin dans la derniere partie, la composante géométrique de I'analyse en composantes mor-
phologiques est utilisée avec succes pour une estimation du mouvement global de la texture
dynamique.
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Au cours de cette these, nos travaux de recherche ont porté sur I'analyse et la caractérisation
des textures dynamiques a ’aide de décompositions multi-échelles spatio-temporelles.

Dans une premiere partie, apres discussion sur les définitions des textures dynamiques exis-
tantes dans la littérature, nous avons établi une taxonomie de celles-ci. Nous avons ensuite
proposé une définition des textures dynamiques. Ainsi, les séquences d’images (naturelles, arti-
ficielles ou synthétiques) sont constituées d’une composante texture statique et/ou d’une com-
posante texture dynamique. Cette derniere est composée d’au moins une texture dynamique.

Une texture dynamique est une structure texturée (rigide ou déformable) possédant un
mouvement (stochastique ou déterministe) induit par une force (interne ou externe) ou par
le déplacement de la caméra. De plus, elle peut étre constituée de plusieurs modes, pouvant se
superposer, caractérisés par des phénomenes spatiaux et temporels répétitifs.

Afin de situer notre travail, une synthese originale des méthodes de la littérature permet-
tant la caractérisation des textures dynamiques a ensuite été effectuée. Nous avons établi qu’il
existait principalement quatre types d’approches reposant sur : le mouvement ; les propriétés
géométriques de l'espace spatio-temporel; des transformées spatio-temporelles; des modeles
mathématiques.

La prise en compte du comportement multi-échelles des textures dynamiques nous a semblé
étre un élément crucial pour les caractériser. Nous nous sommes donc tournés vers les méthodes
multi-échelles étendues au domaine temporel. Constatant que la littérature présentait une seule
transformée spatio-temporelle multi-échelles (issue de I'extension du cas mono-dimensionel de
la transformée en ondelettes) pour caractériser les textures dynamiques, nous en avons présenté
trois autres dans le chapitre 2 de ce manuscrit. Ces approches multi-échelles different par la
maniere dont sont considérées les variables spatiales et temporelles. Nous avons ensuite souligné
les défauts rencontrés par ce type de transformée (mauvaise représentation des structures aniso-
tropiques 2D+T') et proposé une approche géométrique permettant la représentation creuse de
structures de co-dimension 1 : la transformée en curvelets 2D+T. A cette occasion, nous avons
répondu au probleme délicat de visualisation des coefficients de cette transformée a 1’aide d’une
méthode originale : les cartes de Mercator.

Le troisieme chapitre formalise tout d’abord un modele de textures dynamiques. Celui-ci
définit une classe importante de textures dynamiques comme étant la somme d’une ou plu-
sieurs ondes porteuses et de phénomeénes locaux. Pour évaluer la pertinence de ce modele, deux
méthodes de synthese ont été mises en place. La premiere consiste a paramétrer le modele avec
des coefficients arbitraires. Les résultats ainsi obtenus ont permis la validation du modele. Une
deuxieme approche d’évaluation a été exposée. Elle repose sur 'estimation des parametres du
modele a I’'aide d’un algorithme d’optimisation par essaim particulaire. Toutefois, par manque
de temps, cette méthode a permis 'obtention de résultats prometteurs mais pour des modeles
encore trop restrictifs. L’aboutissement de cette approche pour évaluer quantitativement notre
modele constitue notre premiere perspective.
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Nous avons poursuivi notre étude en présentant 1’étude d’'une des composantes du modele :
I’onde porteuse. L’utilisation conjointe de la transformée en curvelets 2D+T et d’une structure
en octree a permis de :

— montrer que la transformée en curvelets 2D+T est adaptée a la représentation de la com-

posante onde porteuse de notre modele.

— mettre en place une méthode efficace de segmentation spatio-temporelle des textures dy-

namiques.

En s’appuyant sur le modele proposé, le quatrieme chapitre, étudie la décomposition de
séquences de textures dynamiques. Apres une introduction des méthodes de décomposition de
la littérature, nous nous sommes focalisés sur ’analyse en composantes morphologiques. Cette
approche permet l'utilisation d’un dictionnaire d’atomes riches ainsi qu’un algorithme modu-
laire. Toutefois, ’extension au domaine temporel de l'algorithme de I’analyse en composantes
morphologiques s’avere extrémement cotteuse en temps de calcul.

C’est pour palier a ce probleme que nous avons élaboré deux nouvelles stratégies de seuillage
adaptatives permettant 'accélération de la convergence de I’algorithme. Ces deux stratégies ont
été validées par plusieurs criteres quantitatifs.

Une extension naturelle de ce travail serait de reprendre le modele proposé et d’y ajouter de
nouvelles composantes permettant la caractérisation d’une autre classe de textures dynamiques.
Ainsi, des bases représentatives de ces composantes seraient par la suite ajoutées au dictionnaire
de 'analyse en composantes morphologiques.

Dans cette idée, une these a été lancée entre le laboratoire MIA de La Rochelle et le labo-
ratoire MAPMO d’Orléans afin de décomposer des volumes 3D de données IRM. L’approche
présentée dans ce manuscrit est privilégiée, en étudiant 'apport de la transformée en beamlets
3D qui permettra de représenter de maniére creuse les structures filamenteuses.

Le dernier chapitre a été consacré a diverses applications :

— l'indexation vidéo : cette application met en place ’ensemble des outils d’analyse 2D+T
étudié au cours de cette these dans un contexte d’indexation de trois bases de séquences
de textures dynamiques. Ces bases sont de complexités différentes (60 échantillons pour 3
classes, 162 échantillons pour 10 classes et 275 échantillons pour 11 classes). Les vecteurs
caractéristiques obtenus sur les composantes de ’analyse en composantes morphologiques
conduisent a des taux de reconnaissance intéressants.

Cette application ouvre de nombreuses pistes de travail :

— réduction de la taille des signatures : les vecteurs caractéristiques de certaines trans-
formées sont de trop grandes dimensions ce qui peut pénaliser 'indexation. Pour répondre
a ce probleme, nous proposons de nouveaux descripteurs permettant de caractériser
différemment I'information issus des transformées multi-échelles. En effet, plutot que de
calculer I’énergie de toutes les sous-bandes de détails des approches multi-échelles, nous
pourrions uniquement calculer celle de chaque échelle et utiliser d’autres descripteurs
permettant de qualifier 'information directionelle (comme I’homogénéité de direction).

— la construction de vecteurs caractéristiques invariants : que ce soit dans le cadre de I'in-
dexation ou d’autres applications utilisant des vecteurs caractéristiques, il est important
de rendre ces derniers invariant par rotation et échelle.

— la construction de nouveaux descripteurs : dans le cadre de I'analyse en composantes
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morphologiques, les vecteurs caractéristiques calculés sont les mémes pour les deux com-
posantes. Cependant I'information extraite par chacune d’elle n’est pas de méme nature.
Il peut donc étre intéressant de concevoir des descripteurs basés sur les caractéristiques
de chaque composante, et par ce biais les propriétés propres de notre modele.

— le recherche par le contenu dans des séquences : 'application présentée a la fin de cette

these avait pour but d’extraire d’'une base de données les séquences les plus similaires par
rapport a une séquence requéte. Cette recherche est basée sur les vecteurs caractéristiques
issus de l'analyse en composantes morphologiques et utilise la norme euclidienne. Les
exemples que nous avons développés montrent la pertinence de notre approche.
Une perspective pour cette application est la mise en place d’approches de type bouclage
de pertinence. Ceci peut permettre d’analyser les descripteurs afin de comprendre et d’ap-
prendre ce qui du point de vue de 'utilisateur caractérise les textures dynamiques. Une
autre perspective de ce bouclage de pertinence est aussi de pouvoir effectuer des requétes
plus sémantiques, par exemple rechercher des séquences de mer ”calme” ou d’arbres ”for-
tement agités”.

— estimation du mouvement global d’'une texture dynamique : la derniere application présen-
tée utilise le résultat de 'analyse en composantes morphologiques pour mieux interpréter
les textures dynamiques. Une estimation du mouvement a été effectué sur la composante
caractérisant l'onde porteuse et sur la séquence originale. Nous avons remarqué que le
mouvement global de la texture dynamique était beaucoup mieux estimé dans le premier
cas que dans le deuxieme. Des applications assez proches de type débruitage ou compression
peuvent étre envisagées a court terme.

Des vecteurs caractéristiques robustes peuvent aussi étre utilisés dans I’objectif de construire
des résumés vidéo, permettant ainsi d’étiqueter la séquence d’images de maniere spatio-temporelle
(début d'un feu a linstant t, ...).

L’ensemble des outils d’analyse spatio-temporelle proposés dans ce manuscrit ne se re-
streignent pas qu’aux textures dynamiques. Ils peuvent s’appliquer a toutes les séquences d’images
et également aux données tri-dimensionnelles (imagerie médicales 3D, échographie pour I’étude
des sols, ...).

L’étude des textures dynamiques est encore un domaine de recherche jeune, et nous pen-
sons qu’il continuera a croitre fortement dans les prochaines années. Prendre en compte a la fois
la complexité et la grande variabilité de ces textures dynamiques est en effet un défi difficile. Le
développement d’outils avancés permettant de progresser dans la compréhension et 'analyse de
ces textures dynamiques est un enjeu important : les domaines applicatifs ol interviennent les
textures dynamiques étant en effet abondants et sont amenés a croitre avec le futur.
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ANNEXE B
Evaluation quantitative du modele
de textures dynamiques

Pour juger de la qualité de la séquence d’images synthétisée par rapport a la vidéo originale,
nous proposons d’estimer 'erreur en norme fo. La difficulté vient de I'identification des compo-
santes du modele : les parametres des exponentielles complexes constituant 'onde porteuse, la
position de chaque phénomeéne local, les parametres des exponentielles complexes le constituant.
Pour I'estimation de I’ensemble de ces parametres, nous proposons 1'utilisation d’'un algorithme
d’Optimisation par Essaims Particulaires (OEP).

L’Optimisation par Essaims Particulaires (OEP) est une méta-heuristique proposée par
James Kennedy et Russel Eberhart [Kennedy 95|. Cette méthode possede des similitudes avec
I’algorithme des colonies de fourmis, notamment dans l'intervention d’agents communiquant
entre eux de maniere simple et conduisant a ’émergence de comportements complexes.

La méthode en elle-méme met en jeu de larges groupes de particules (appelés essaims) se
présentant sous forme de vecteurs se déplacant dans l'espace de recherche. Dans notre cas,
celui-ci est constitué des parametres du modele (amplitude, pulsation et déphasage de la por-
teuse P, amplitude , pulsation, déphasage et parametres du noyau gaussien spatio-temporel des
phénomenes locaux L£). Pour éviter que I'espace de recherche ne soit trop grand, le nombre de
phénomenes locaux recherché est fixé.

Un essaim est composé de plusieurs particules, sa taille peut étre dynamique : si aucune
particule de I’essaim n’améliore la solution, on peut en générer d’autres et on peut également
en supprimer. Chaque particule ¢ est caractérisée par :

— sa position X; dans I'espace d’état

— un vecteur de déplacement D;

A chaque itération k, la particule se déplace selon 1’équation :
Xi(k) = Xi(k — 1) + Di(k) (B.1)

Le coeur de la méthode consiste donc & choisir comment définir D;(k) a chaque itération.
Il faut tenir compte, pour chaque particule, de sa position X;, de la direction de son mouve-
ment, de sa meilleure position précédente Py et de la meilleure position parmi 'essaim Ps.
Par meilleure position, nous entendons que la reconstruction, engendrée par les parametres du
modele, désignés par les particules de ’essaim, est meilleure.
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Pour réaliser son déplacement, chaque particule combine trois tendances :

— suivre son propre déplacement : a.D;(k — 1) avec a un coefficient d’inertie.

— revenir vers sa meilleure performance : by.r1.(P1 — X;(k — 1)) avec by un coefficient d’at-
traction et r; une valeur aléatoire de distribution uniforme sur [0; 1].

— aller vers la meilleure performance des autres particules de 'essaim : bg.ra.(Py —X;(k—1))
avec by un coefficient d’attraction et r9 une valeur aléatoire de distribution uniforme sur
[0;1].

Ce déplacement se formalise donc par :
Dz(k) = a.Di(k — 1) -+ bl.T‘l.(Pl — Xz(k} — 1)) + bg.Tg.(PQ — Xz(k‘ — 1)) (BQ)

L’évolution de I'essaim s’effectuant selon des critéres de meilleures positions, il est primordiale
de définir ce concept. La position X; d’'une particule représentant ’ensemble des parametres de
notre modele (amplitudes, pulsations et déphasage de 'onde porteuse, et les caractéristiques du
noyau gaussien spatio-temporel, amplitudes, pulsations et déphasage des phénomeénes locaux),
nous 'utilisons pour générer la séquence de synthese. Ainsi une particule sera jugée meilleure
qu’une autre si elle minimise l'erreur en norme /¢y entre la séquence d’images synthétisée et
I’originale.

Nous proposons ’algorithme 6 pour trouver la reconstruction de la séquence d’images au
sens de la norme /5.

Cet algorithme a été mis en place avec succes, mais les temps de calcul sont tres longs. De
plus, les parametres propres a l’algorithme (le nombre de particules, le coefficient d’inertie et
les coefficients d’attraction) doivent étre choisis judicieusement pour une bonne évolution de
I’essaim.

A T’heure actuelle, les premiers résultats obtenus sont prometteurs, malheureusement, ceux-
ci ont été calculés sur des petits formats de vidéo et donc peu exploitable.
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Algorithme 6 Algorithme d’optimisation par essaim particulaire pour déterminer les pa-
rametres du modele de texture dynamique

Tache : Identification des parametres de synthese par rapport a une séquence originale selon le modele
de textures dynamiques de la définition 8.
Parameétres :

f séquence originale

o ecart-type du bruit estimé de f

N nombre de particules de I’essaim

a coefficient d’inertie

b1 et by coefficient d’attraction des meilleures particules

Initialisation :
// Pour chaque particule
pour i=1aN faire

// Position et déplacement aléatoires dans l’espace de recherche
X;(0) = rand;
D, (0) = rand;
// Indice de sa meilleure position
Ki - 0;
// Génération de la synthése
Si(0) = synthese_texture_dynamique(X;(0));
fin pour

// Indice de la particule offrant la meilleure syntheése
M = argmin(|[f — Si(0)[2);

// Itérateur permettant de suivre l’évolution de l’essaim

k=1;

Boucle principale :

// Tant que la meilleure synthése n’est pas ressemblante a la séquence originale
tant que ||f — S (Ku)||2 < o? faire

// Pour chaque particule
pour i=12a N faire

// Tirage de deux valeurs aléatoires entre 0 et 1

r1 = rand(0,1);re = rand(0,1);

// Calcul du déplacement

D,(l{i) = aDz(k - 1) + bl.’l“l.(Xi(Ki) - Xl(k‘ - 1)) + bQ.TQ.(X]\/[(K]\/]) - Xz(k - 1)),
// Mise a jour de la position

Xi(k) = Xi(k = 1) + Ds(k);

// Génération de la synthése

Si(k) = synthese_texture_dynamique(X;(k));

// Mise a jour de la meilleure position de cette particule

K = argmin(|f - S0

fin pour
// Mise a jour de lindice de la particule offrant la meilleure synthése
M = argmin(|| f — Si(Ki)ll2);

7
// Passage a litération suivante
k=k+1;

fin tant que







ANNEXE C

Bases de données expérimentales

Les trois bases de données utilisées dans nos expérimentations sont détaillées ici.

— Base de données Alpha : 60 textures dynamiques réparties sur 3 classes.
— Classe Mer

— Base de données Beta : 162 textures dynamiques réparties sur 10 classes.
— Classe Mer

Classe ,Arbr“§s

B |

Classe Drapeaux
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— Classe Rotation

— Base de données Gamma : 275 textures dynamiques réparties sur 10 classes.
— Classe Fleurs

— Classe Mer



— Classe Escalator

— Classe Eau calme

— Classe Drapeaux
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ANNEXE D

Compléments résultats indexation

Le calcul des taux de reconnaissance sur les bases Alpha, Beta et Gamma (cf. annexe C)
a été calculé selon plusieurs parametres. Nous présentons ’ensemble des résultats dans cette
annexe.

Quatre normalisations différentes ont été étudiées :

— sans normalisation.

— normalisation centrée et réduite :

vn,Vr, Vjy, SZWJ (n) = A (D.1)

— normalisation linéaire pour chaque descripteur :

Sd  (n) —min S _.(n)

Wn VeV, St (n) = m,r,j DI Simc.i (D.2)
J msr.J nﬁx an,c,i(n) — HCI}ZH S;in,c,i(n)
— normalisation linéaire pour chaque type de descripteur :
Vn, Vr,Vj sd i(n) = SZWJ " IC?CHZI Sgnm(n) (D.3)
VT V] Smyr max S, .i(n) — 3,133 St c.i(n) .

Les taux de reconnaissance obtenus, a ’aide des différents parametres, pour les bases de données
Aplha, Beta et Gamma sont reportés respectivement dans les tableaux D.1, D.2 et D.3.
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TaB. D.1 — Tauz de reconnaissance (en %) de lindexation de textures dynamiques selon

ifférents descripteurs et normalisation sur la base de données Alpha.
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Vecteur de
caracéristiques

Sans normalisation

Centrés/Réduits

Normalisation linéaire chaque

descripteur

Normalisation linéaire chaque type

de descripteur

Nombre d'échelles] 3 4 5 3 4 5 3 4 5 3 4 5
Energie 50% 1% 35% 31% 31% 31% 52% 49% 51% 50% 1% 35%
Transformée en Entropie 54% 56% 57% 55% 57% 58% 56% 56% 57% 54% 56% 57%
ondelettes frame par] Moyenne 23% 19% 20% 27% 27% 27% 42% 38% 1% 23% 19% 20%
frame Ecart type 51% 49% 44% 44% 44% 44% 51% 52% 50% 51% 49% 44%
Tous 50% 41% 35% 28% 28% 28% 62% 61% 66% 60% 56% 62%
Energie 28% 35% 38% 23% 28% 31% 30% 34% 37% 28% 35% 38%
Transformée en Entropie 23% 25% 27% 22% 25% 27% 22% 25% 28% 23% 25% 27%
ondelettes Moyenne 17% 9% 1% 12% 12% 12% 15% 14% 15% 17% 9% 1%
temporelle Ecart type 31% 35% 43% 28% 32% 36% 30% 38% 43% 31% 35% 43%
Tous 28% 35% 38% 22% 26% 27% 33% 43% 46% 38% 37% 38%
Energie 18% 38% 20% 30% 30% 30% 57% 59% 61% 18% 38% 40%
) Entropie 62% 62% 59% 57% 60% 61% 62% 62% 65% 62% 62% 59%
H_HMWHNUH Moyenne 23% 19% 17% 19% 19% 19% 40% 35% 33% 23% 19% 17%
Ecart type 52% 52% 47% 47% 47% 47% 59% 60% 62% 52% 52% 47%
Tous 48% 38% 40% 19% 19% 19% 68% 69% 65% 65% 60% 54%
Energie 40% X X 28% X X 59% X X 40% X X
. Entropie 63% X X 61% X X 65% X X 63% X X
Approche n__m Smith Moyenne 10% X X 15% X X 35% X X 10% X X
etal Ecart type 51% X X 24% X X 65% X X 51% X X
Tous 40% X X 15% X X 67% X X 66% X X
Nombre d'échelles / de subdivision] 3/2 ] 3/4]4/2]4/4)5/2]5/4|3/2]3/4]4/2]4a/4a]5/2)5/413/2]3/4]a/2]a/a]5/2]5/4|3/203/4]4/2)4/4]5/2]5/4
Energie 46% | 48% | 46% | 51% | 47% | 49% | 46% | 52% | 53% | 53% | 53% | 54% | 44% | 54% | 57% | 57% | 61% | 61% | 46% | 48% | 46% | 51% | 47% | 49%
) Entropie 52% | 57% | 57% | 62% | 61% | 64% | 52% | 54% | 56% | 56% | 59% | 61% | 52% | 58% | 56% | 60% | 60% | 62% | 52% | 57% | 57% | 62% | 61% | 64%
Mﬁdw_wmzmww__u Moyenne 19% | 17% | 22% | 27% | 25% | 22% | 6% | 15% | 16% | 15% | 14% | 15% | 23% | 25% | 24% | 24% | 28% | 19% | 19% | 17% | 22% | 27% | 25% | 22%
Ecart type 53% | 56% | 52% | 56% | 51% | 53% | 49% | 59% | 58% | 56% | 62% | 60% | 51% | 60% | 57% | 61% | 60% | 65% | 53% | 56% | 52% | 56% | 51% | 53%
L Tous 46% | 48% | 46% | 51% | 47% | 49% | 6% | 15% | 15% | 15% | 14% | 15% | 57% | 66% | 67% | 65% | 64% | 67% | 56% | 66% | 64% | 65% | 63% | 64%
Curv : zoacqmado:m:mm\w:cn_Sw_o: 5/4 32 5/4 32 5/4 22 32
Dct : taille fenétre locale
Energie 46% 38% 64% 46%
Analyse en Entropie 67% 63% 66% 67%
Composantes Moyenne 24% 14% 23% 24%
Morphologiques Ecart type 64% 44% 68% 64%
Tous 46% 14% 70% 54%

TAB. D.2 — Taux de reconnaissance (en %) de lindexation de textures dynamiques selon

ifférents descripteurs et normalisation sur la base de données Beta.
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ifférents descripteurs et normalisation sur la base de données Gamma.
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Décompositions spatio-temporelles pour I’étude des Textures Dynamiques
Contribution a I’indexation vidéo

Résumé : Nous nous intéresserons dans cette these a ’étude et la caractérisation des Textures Dy-
namiques (TDs), avec comme application visée 'indexation dans de grandes bases de vidéos.

Ce theme de recherche étant émergent, nous proposons une définition des TDs, une taxonomie de
celles-ci, ainsi qu'un état de l'art. La classe de TD la plus représentative est décrite par un modele
formel qui considere les TDs comme la superposition d’ondes porteuses et de phénomenes locaux.

La construction d’outils d’analyse spatio-temporelle adaptés aux TDs est notre principale contri-
bution. D’une part, nous montrons que la transformée en curvelets 2D+T est pertinente pour la
représentation de l'onde porteuse. D’autre part, dans un objectif de décomposition des séquences
vidéos, nous proposons d’utiliser 'approche par Analyse en Composantes Morphologiques. Notre
contribution consiste en 'apport et 1’étude de nouvelles stratégies de seuillage. Ces méthodes sont
testées sur plusieurs applications : segmentation spatio-temporelle, décomposition de TDs, estimation
du mouvement global d’une TD, ...

Nous avons de plus montré que I’Analyse en Composantes Morphologiques et les approches multi-
échelles donnent des résultats significatifs pour la recherche par le contenu et I'indexation de Textures
Dynamiques de la base de données DynTex.

Cette these constitue ainsi un premier pas vers 'indexation automatique de textures dynamiques
dans des séquences d’images, et ouvre la voie a de nombreux développements sur ce sujet nouveau.
Enfin, le caractere générique des approches proposées permet d’envisager leurs applications dans un
cadre plus large mettant en jeu par exemple des données 3D.

Mots clés : Textures Dynamiques, décompositions multi-échelles 2D+T, Analyse en Composantes

Morphologiques, indexation vidéo.

Spatio-temporal decompositions for the study of Dynamic Textures
Contribution to video indexing

Summary : This report is focused on the study and the characterization of Dynamic Textures (DTs),
with the aim of video indexing in large databases.

This research topic being new and emerging, we propose a taxonomy, a definition of DTs and a
state of the art. The most representative DT class is described by a model that considers DTs as the
superposition of several wavefronts and local oscillating phenomena.

The design of spatio-temporal analysis tools adapted to DT is our main contribution. We first show
that the 2D+T curvelet transform is relevant for representing wavefronts. In order to analyse and
better understand the DTs, we propose in a second step to adapt the Morphological Component Ana-
lysis approach using new thresholding strategies. These methods are tested on several applications :
decomposition of DTs, spatio-temporal segmentation, global motion estimation of a DT, ...

We have shown that Morphological Component Analysis and multi-scale approaches enable signi-
ficant results for content-based retrieval applications and dynamic texture indexing on the DynTex
database.

This thesis constitutes a first step towards automatic indexing of DTs in image sequences and opens
the way for many new developments in this topic. Moreover, the proposed approaches are generic and
could be applied in a broader context, for instance the processing of 3D data.

Keywords : Dynamic textures, video indexation, multiscale 2D4+T trasform, morphological com-

ponent analysis.
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