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Riad HAMMOUD, Roger MOHR, Christophe BIERNACKI

Laboratoire Gravir, projet Movi de I'Inria Rhone-Alpes
655, avenue de I’Europe
38330 Montbonnot Saint Martin, France

riad.hammoud@inrialpes.fr, roger.mohrQimag.fr

Résumé — Dans cet article, nous proposons une nouvelle approche probabiliste de structuration de la vidéo. Notre approche
consiste a capturer la variabilité temporelle intra-plan de ’objet par une gaussienne et ensuite apparier les objets vidéo par un mo-
dele de loi de mélange gaussien. Cette approche permet de robustifier notablement les descripteurs utilisés dans la reconnaissance

d’objets vidéo.

Abstract — In this paper, we propose a new probabilistic approach for video structuring. Our appoach consists in capturing
the temporal intra-shot variability of object by a gaussian and then to match based-objects video by a mixture of gaussians. The
approach allows to robustify existing descriptors used for video object recognition using temporal information.

1 Introduction

L’évolution rapide de la vidéo numérique comme un
moyen informatif riche, largement intégré dans des nom-
breuses applications sur le web, mit en lumiére la nécessité
de méthodes automatiques de structuration et d’indexa-
tion, offrant, & la fois, une meilleure accessibilité en navi-
gation et en recherche [7]. La fabrication de résumés vidéo
et plus particulierement de résumés des objets d’intérét
(acteur, ...) désignés par 'utilisateur, représente une des
applications récentes et trées démandées sur la vidéo [1].
Par exemple, l'utilisateur veut regarder dans un film de
deux heures toutes les scenes d’un acteur particulier.

Pour réaliser ce genre d’application, hypervidéo, des
techniques de reconnaissance d’objets et de classification
seront mises en place. Cependant, I'indexation des objets
vidéo, semble une tache tres délicate suite a deux raisons:

- Apparence intra et inter-plan de ’objet: un
objet particulier peut apparaitre dans le méme plan '
ainsi que dans plusieurs plans sous différentes prises
de vues, différents effets d’éclairages et sous une va-
riété de mouvements de la caméra (zoom, ...). La
figure 1.a illustre I’apparence d’un personnage seg-
menté dans un plan vidéo. Notons les effets diis a
la rotation et aux occultations partielles, la mise en
correspondance par différentes techniques d’apparie-
ment [9] [11] montre ces limites.

- Taille de la base d’index : indexer les objets d’un
film de 90 minutes revient en réalité a indexer au
moins environ 129600 objets différents?. La taille
énorme de la base d’index (nb d’objets + dimen-
sion de I’espace de représentation de I'index) semble
étre difficile & manipuler méme avec des techniques

1. un plan est une suite d’images (durée moyenne 1 seconde)
2. un objet d’intérét par plan et 24 images par seconde

modelisation gaussienne de la variabilte intra-plan
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Fia. 1 - (a) Apparence sous rotations 3D et occultations
partielles des parties du personnage détouré auz instants
1,9, 11 et 15. (b) iso-densité de la distribution gaussienne
des histogrammes d’intensité aux instants ([1..15]) d’ap-
parence du personnage dans le plan.

d’indexation avancées [3].

A ce stade, nous proposons dans cet article une ap-
proche probabiliste pour apparier les objets inter-plans.
On suppose que la vidéo est segmentée au préalable en
plans et en objets mobiles [4] [6]. On séléctionne d’abord
des objets de sémantiques différentes dans la vidéo (pre-
mier acteur, deuxiéme acteur, voiture telle couleur, ...).
Ces objets sont considérés comme des modeles ou des
classes d’objets. Ensuite, on modélise la variabilité tempo-
relle du descripteur (ou signature: histogramme de cou-
leurs, contour, ...) de chaque objet modele par une gaus-
sienne multidimensionnelle. Dans ’espace de représenta-
tion de descripteurs (R? dans fig.1.b), la matrice de va-
riance capture la dispersion du descripteur extrait des dif-
férentes prises de vues de ’'objet dans le plan. La figure
1.b illustre la dispersion de I’histogramme d’intensité ex-
trait de toutes les occurences du personnage de la figure
1.a dans un plan vidéo. L’histogramme d’intensité étant
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projeté dans le premier plan factoriel. Ensuite, on collecte
les K classes d’objets modélisés par un modele de mélange
de gaussien. Ce modele de mélange nous permet de parti-
tionner 'espace de représentation de descripteurs en zones
d’appartenance aux K classes d’objets. En effet, on sera
capable, en appliquant la régle de probabilité de maximun
a posteriori [8] & classer un objet quelconque de la vidéo
dans la classe d’objet la plus probable. La section suivante
détaille cette approche.

La modélisation de la variabilité temporelle du descrip-
teur dans le plan nous permet & la fois de bien gérer
nos documents vidéo (les parametres du modele de mé-
lange sont seulement indexés) et d’améliorer le processus
d’appariement d’objets inter-plans. Ceci est confirmé par
des expérimentations sur une base d’objets vidéo de 1016
images segmentées en 1745 objets. Les résultats de ’ap-
proche proposée sont comparés & ceux de la méthode clas-
sique, largement adaptée dans la littérature, qui consiste
a représenter le plan vidéo par une image représentative
souvent I'image médiane [10].

2 Modele de mélange gaussien mul-
tivarié
2.1 Définition

Ayant un ensemble de n individus X1, ..., X, décrits par
d variables, c’est-a-dire un échantillon de taille n dans 3¢,
le modele de mélange correspond & I'hypothese que la po-
pulation de référence est formée de K sous-populations
Iy, ..., Ox de densités ¢(x,ak) et avec des proportions
D1,y - Pk (D1 €]0,1] et 21{;1 pr = 1): les n individus
constituent donc un échantillon (x1, ..., xn) de réalisa-
tions indépendantes d’un vecteur aléatoire X de R¢ et
ayant une partition représentée par un ensemble de n la-
bels Z = (z1,...,2n) (2; € [1...n] ). La densité de mélange
peut donc s’écrire:

K
f(l‘,e) = Zpk‘p(xaak) (1)
k=1

ou ¢ appartient & une famille paramétrée de densités sur
R4, 0= (a,p),a=ay,..,ax et p= (p1,...0x).-

Les pp = P(Z = k) (k € 1..K) représentent les pro-
babilités a priori d’appartenance des x; aux classes (sous-
populations) II; (i € 1..n).

2.2 Mélange gaussien

Les lois de mélanges gaussiens sont souvent utilisées
grace a leur identifiabilité ol il existe une correspondance
unique entre la distribution d’un mélange gaussien et les
composantes de ce mélange. Cependant la densité gaus-
sienne multidimensionnelle de chaque population k s’écrit

1
o(x |ar) =
(2)
avec ay = (g, 1), ur moyenne de la classe k (ug, € R?) et
3\, sa matrice de variance-covariance (matrice symétrique
définie positive d x d).

1 —1
2m)arz|s, 172 P <_§(X — )" B (x — Nk))

2.2.1 Choix du modéle de mélange de gaussiens

Des connaissances & priori peuvent étre disposées sur
le parametre du mélange. L’avantage d’introduire ces in-
formations est de mieux estimer le parametre # de mé-
lange et la regle de discrimination. Il s’agit aussi de proté-
ger le modele de mélange contre une surparamétrisation.
Le choix du modele influence sur la frontiere de discrimi-
nation : linéaire, quadratique, etc. Dans la littérature, 28
modeles de loi de mélange ont été détaillés dans [5] et [2].
A l'aide d’une décomposition spectrale (décomposition en
valeurs propres et vecteurs propres) de la matrice de va-
riance ¥y, = Ay DA D), on obtient 8 modeles différents.
Finalement, le modele de mélange est paramétré par:

les centres des classes p1, ..., K
- les proportions py, ..., Pk

) AK

Ay

- les orientations Dy, ...

- les volumes Aq, ...
- les formes A, ...
) Dk

Les proportions représentent les taux des individus pré-
sents dans les classes classes et les volumes représentent
les places occupées par les classes dans I’espace.

En utilisant cette parametrisation, il est possible de pro-
poser des situations intermédiaires entre des hypotheses
restrictives (matrice de variance proportionnelle & la ma-
trice identité ou matrice de variance identique pour toutes

les classes) et les hypotheses trés générales (aucune contrainte).

2.3 Classement par MAP

Connaissant le parametre 6, I'affectation de tout élé-
ment x de R? & une classe k (k € 1,..., K) peut étre réali-
sée en utilisant la méthode de mazimum a posteriori, dite
aussi méthode du MAP. Cette méthode consiste simple-
ment a affecter I’élément x & la classe la plus probable a
posteriori. La probabilité a posteriori que x appartient a la
classe k se calcule directement par le théoreme de Bayes:

th(x,0) = pi’“?’(”‘ixé;"“) (3)

3 Expérimentation

Séquence vidéo Nous avons expérimenté ’approche pro-
posée dans cet article sur des séquences vidéo de diffé-
rentes tailles. Nous présentons ici les résultats obtenus
sur “Avengers”?: une vidéo de 1016 images ségmentée
au préalable en plans et objets mobiles par les outils four-
nis par [6]. Les autres séquences vidéo experimentées ne
dépassent pas une centaine d’images. La séquence “Aven-
gers” est découpée en 31 plans et comporte 1745 objets
mobiles et statiques. Les objets statiques sont segmentés
manuellement et d’autres objets mobiles ont eu des cor-
rections manuelles. Un objet est identifié par un label et
un numéro d’image. Deux objets ayant un méme identifi-
cateur (label) représentent deux occurences dans le plan
d’un méme objet.

3. extrait du film “chapeau mellon et bottes de cuire” fourni par
I'INA
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Préparation et réduction des données De cette sé-
quence vidéo on a séléctionné 15 (K = 15) classes d’objets
de sémantique différente. Les descripteurs extraits de la
base d’objets vidéo tout entiere sont des mesures globales
de la distribution des couleurs et de niveaux de gris re-
présentés par des histogrammes normalisés. La méthode
d’indexation par les histogrammes est remarquablement
fiable par rapport aux changements d’orientation d’objets,
aux variations d’échelle, aux occultations partielles et aux
changements de points de vue [13]. Chaque descripteur
est ensuite vu comme un point dans R? ol d représente la,
taille du descripteur (63 par exemple pour un histogramme
RGB tridimensionnel normalisé de 64 classes de couleurs
ou bins). Une réduction de l’espace de représentation des
descripteurs a été effectuée par ’élimination des axes dé-
corrélés a ’aide d’une analyse en composantes principales
(ACP). La réduction de ’espace de représentation nous a
permis de mieux estimer les parametres du mélange dans
le cas olt le nombre des points appartenant a une classe
d’objet n’est pas assez grand.

Le modele de mélange qu’on a fixé lors de I’étape d’és-
timation était [pxADyArDj] ot on dispose des volumes
égaux (A) pour les 15 classes d’objets. Les autres para-
metres du mélange (proportions, orientations, formes) ont
été laissés libres. Ce modele & été choisi empiriquement :
on a remarqué sur plusieurs bases d’objets vidéo que le
taux de reconnaissace d’objets par les autres modeles est
moins bon qu’avec ce modele.

Le nombre total de points utilisés dans ’estimation était
de 554 points. Cependant, 1745 points on été classés du-
rant la phase de test. Chaque objet dans la vidéo est consi-
déré comme un objet requéte. Cependant, on utilise la
regle de MAP pour classer un objet requéte & 'une des
classes apprises. Le tableau 1 illustre la performance de
notre approche en utilisant le critere d’évaluation suivant.

Critére d’évaluation Pour une méthode d’indexation,
la formule 4 représente le taux moyen des bons classe-
ments des objets requétes, jusqu‘au rang R. Cette mesure
globale nous permet d’évaluer la performance de notre ap-
proche vis-a-vis des autres méthodes. Dans notre cas, on
sera intéressé par les résultats du classement du premier
rang seulement (R = 1).

Zle nb. des objets bien classés dans r

(4)

r-measure = : ~
nb. totale des objets requétes

| Descripteurs | dim | r-measure |

hist. d’intensité 7 42.10
hist. RGB-3D 10 58.90

TaB. 1 — Taux de bon classement des objets requetés par
modeéle de mélange gaussien

3.1 Analyse Comparative

Rappelons que notre approche de robustification des si-
gnatures par intégration de [’aspect temporel repose sur

le principe suivant: modéliser la classe d’un objet qui se
meut dans un plan, et lui affecter l’objet requéte a la classe
la plus probable selon les modéles construits. L’évaluation
de notre approche est effectuée en comparant les résul-
tats de classement probabiliste a ceux de deux autres mé-
thodes: la méthode de représentation classique des plans
et la méthode de la moyenne que nous avons dévellopée.

O La méthode classique consiste & représenter le plan

vidéo par une image représentative [10]. Souvent I’image

médiane est considérée comme image représentative.
Selon cette stratégie la base d’index contient les des-
cripteurs extraits sur les K classes d’objets médians.

O La méthode de la moyenne consiste a calculer la
moyenne du descripteur extrait de toutes les occur-
rences dans les plans des classes d’objets. Soit n le
nombre d’occurrences de ’objet k£ dans le plan p et
soit {HL} la suite des d-histogrammes? extraits de
lobjet k aux instants ¢ (i € [t + 1,...,¢ + n]). L’his-
togramme moyen sera donné par la formule suivante

(Eq. 5): .
Hi = {h{}
et . (5)
h_ld — Lug=1 4

Finalement, les deux méthodes ci-dessus représentent
un objet-plan par un seul point dans Iespace R? (ol d
est la taille du descripteur extrait). En d’autres termes,
la variabilité de ce descripteur de l'objet-plan n’est pris
en compte que dans moyennage. Pour apparier un objet
requéte, avec les bases d’indexes de ces deux méthodes,
on utilise comme métrique la distance x> donnée par la
formule 6. En effet, selon [12] (chapitre 5), les expérimen-
tations montrent, dans la plupart des cas, une meilleure
reconnaissance par 1'usage de la distance du x? que par
les autres fonctions des comparaisons.

Qv =y = (6)

(qi + v;)

ou ¢; représente la fréquence de la couleur i de I’histo-
gramme ().

L’idée du calcul d’une distance de similarité est d’affecter
l’objet requéte a la classe la plus proche. Dans ce cas une
classe d’objet (objet indexé dans la base) est représentée
par un seul point.

La classe la plus proche en terme de distance est souvent
aussi la plus proche au sens de MAP. Mais ce qui fait
I’écart entre les résultats de classement n’est pas tant la
regle de calcul de la distance mais plutét la modélisation
de la classe, c’est le point le plus fondamental de notre
approche.

Le tableau 2 représente les taux de bon classement des
objets requétes obtenus par la méthode classique de re-
présentation du plan vidéo. Pour chaque objet requéte les
15 classes d’objets sont ordonnées dans un ordre croissant
de valeurs de y2.

Le tableau 3 illustre la performance de la deuxieme mé-
thode concurente: celle du descripteur moyen.

4.d représente dans ce cas le type de I’histogramme mono ou
tri-dimensionnels
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| Descripteurs | dim | distance | r-measure |

hist. d’intensité | 8 X2 31.12
hist. RGB-3D 64 X2 47.16

TaAB. 2 — Taux de bon classement des objets requétes par
la méthode classique de représentation du plan

Une évaluation de la performance du modele de mélange
de gaussien peut étre vérifiée en comparant les taux de
bon classement des différentes méthodes présentées dans
les tableaux 1, 2 et 3.

Nous remarquons que notre approche probabiliste d’ap-
pariement des objets vidéo apporte plus de 10% de bon
classement par rapport aux deux autres méthodes concu-
rentes.

| Descripteurs | dim | distance | r-measure |

30.09
43.09

hist. d’intensité | 8 X2
hist. RGB-3D 64 X2

TAB. 3 — Tauzx de bon classement des objects requétes par
la méthode du descripteur moyen

4 Conclusion

Nous venons de présenter une approche statistique pour
modéliser la variabilité intra-plan d’un descripteur d’un
objet. Une classe d’objet-plan n’est plus résumée par un
seul point multidimensionnel mais par une loi de mélange
qui permet de capturer I’évolution temporelle intra-plan
de la signature a indexer. L’avantage de cette modélisa-
tion est double: d’une part elle modélise explicitement des
représentations différentes, ce qui correspond bien au fait
que les apparences sont différentes; d’autre part elle com-
pactifie les données en les rassemblant en quelques lois
pour des échantillons homogenes observés.

Les résultats expérimentaux présentés dans cet article
sont limités mais illustrent bien cet aspect: quand les as-
pects varient peu, les résultats de classement sont équi-
valents & une représentation moyenne des données (mais
en plus compact), et quand les aspects varient beaucoup,
notre représentation est plus performante.

Nos expérimentations ont montré que le modele de mé-
lange gaussien avec une hypothése de volumes égaux donne
le meilleur taux de bon classement des objets requétes
parmi d’autres modeles. Cependant, il existe des criteres
qui permettent de choisir d’une maniere automatique le
modele de mélange gaussien le plus approprié aux don-
nées. Parmi ces criteres, on cite la validation croisée [2].
Toutefois, d’apres nos expérimentations, ce critére ne choi-
sit pas toujours le bon modele de mélange gaussien.
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