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Résunme — Nous abordons dans cet article le pgabk de la mesure de simildrientre les contenus visuels spatio-temporels de
vidéos. L'information visuelle pel&ire caradrisce par un ensemble de descripteurs extraits des images tout au longdedace.

La dimension temporelle des descripteurs nous permet alors de les@rensiomme unetsie temporelle dont on cherchenockliser

le comportement par une fonction deegiction. Cette fonction est nonBaire et est estige par la technique dédachinesa Vec-
teurs SupportsLa comparaison des melks temporels ainsi estéa sur diferentes viéos permet, par l'interédiaire de I'erreur de
prédiction, de éfinir une mesure de similagitqui tiennea la fois compte des descripteurs visuels et deéswotution temporelle tout

au long de lasquence. Degsultats exprimentaux sur desguenceséelles montrent la validitde cette mesure de simildrit

Abstract — This paper deals with the problem of the similarity measure between spatio-temporal visual contents of videos. Visual
information could be characterized by a set of descriptors extrated from images along the sequence. The temporal dimension of these
descriptors allows to consider them as temporal series that we want to model the behavior by a prediction function. This function is
nonlinear and is estimated bykarnel Support Vector Machind he comparison between temporal models estimated from different
sequences enables us, via the predicton error, to define a similarity measure where visual descritpors and their temporal behavior is
taking into account. Experimental results on real image sequences show the efficiency of this similarity measure.

1 Introduction 2 Prédiction de €ries temporelles de

descripteurs

La définition de mesures de simil&iappliqees aux ) i ) o
sequences d'images est fondamentale pour la mise en placd=0nsicérons une &quence d'images decrite par une
de systmes de recherche et d’exploration deadis par le  Serie de descripteurs quelconques
contenu visuel. La nature spatio-temporelle de ces docuX0, X1, -, Xn}, X, € RP, N étant la longueur de
ments iecessite de gifier une mesure qui tienne compte 12 Squence de descripteurs. SBit: R”*" — R” la
des propiétesa la fois spatiales et temporelles de & s fonction de pediction d’'ordreH de la €rie temporelle
quence d’images. {XiHlo

D,’u'n,e maneére ¢rérale, uneésquenpe d’images estca- X, — F(X,_1,Xy_o,...,Xe_gy)Vt € [H,N]. (1)
racérisee par un ensemble de descripteurs visuels éstim
sur une ou plusieurs images de Eqgsence. La relation La fonction de pediction multidimensionelld fournit
temporelle existant entre les descripteurs nougrea  Un moctle de I'evolution temporelle des descripteurs et
consicerer cet ensemble comme ur@zis temporelle mul- ~ caracérisele contenu dynamique de laguence. L'ordre
tidimensionelle sur laquelle la mesure de simitagit  détermine la remoire du modle : unévenementa
s'appliquer. l'instantT’, décrit parX, dépend deg évenements ¥

Nous pEsentons ici une solution consistantmoce-  cédents, écrits par{X,},~;_,,. Plus H est important,
liser le comportement temporel par une fonction de-pr Plus le moele est spcifiquea la £quence traite. A I'in-
diction nonliréaire. Celle-ci est estiée sur les@quences verse, lorsque la émoire du moéle diminue, I'informa-
de descripteurs par I'algorithme des Machidedecteurs ~tion carackrisee par la fonction de pdiction tenda étre
Supports. Lerreur obtenue en appliquant la fonction deulle.
prediction sur une autregsie de descripteurs, fournit di- ~ En faisant I'hypotiese qu'il n'y a pas de cogtation
rectement une mesure de similariipatio-temporelle entre entre les composantes de lerie {X;}{,, la fonction
deux vickos. Des exgriences sur desequenceséelles  de peédiction mulidimensionelld® (eq. 1) peutétre es-
sont pésenkes poukvaluer la pertinence de la mesure detimée sur chacune de ses dimensionsgpehdemment
similarité. des autres. En notant la I'®M€ composante d&, le



probkme consiste aloi estimerf* tel que

)

l Lol l l
Ty = f ($t71,$t72, s ’xtfH)'

F=[fY 2 P ®)

Pour simplifier lescritures, nous pouvonfinir le vec-

teur . .
[®y_1,-..,2_p] Vt € [H,N], 4)

de telle sorte que&quation (2) sedécriver! = f!(x!_,).
La difficulté principale de cette approcheside dans I'es-
timation de la fonction de gdiction. La €quence des des-
cripteurs est nonstationnaire, ce qui implique quest
une fonction nonlineaire. Ce praishe de pediction non-
lineaire aéte largement abo&ldans diférents domaines
de recherche, et I'approche lgassur les Machines Vec-

Alors

l —
Xt—1 =

teurs Supports (acronyme anglais SVM) semble se distin-

guer par la robustesse désultats obtenus [3].

3 Machinesa Vecteurs Supports pour
la prédiction nonlinéaire

Cette section &crit rapidement le principe des SVM

pour la Egression.On peut trouver une description plu

détaillée de cette #orie dans [4]. Le prokime consista
approximer une fonction inconnue: R” — R a partir
des observation$x;, y; } Y, telles quey; = g(x;) + 1,1
étant du bruit. Afin d’approximey, la technique des SVM
utilise une fonction paraétrique de la forme

L
f(x) = Z ci¢i(x) + b, (5)
i=1

ot {¢;}L, est un ensemble de fonctions de bases. Les

parangtresb et {c;}~ ; sont les inconnuea estimer en
minimisant la fonctionnelle

L'interét de la technique SVM vient du fait que seul le
noyauK doit étre cefini alors que I'espace defini par les
fonctionsg; n’est jamais explicitement cal@ilCeci offre
un grand choix de fonctions de bases nagdiines, incluant
les bases de dimension infinie.

Le noyau que nous avons choisi est la fonction gaus-
sienne radialés (x,y) = exp(—v||x — y||2). Cette fonc-
tion permet de magliser les variations temporelles com-
plexes des descripteurs avec un minimum de contraintes
priori sur la solution. La @termination de la valeur du pa-
rametre déchelley dépend de I'espace des observations
{x\}N ., etde la nétrique que I'on souhaite imposer dans
cet espace. La valeur de ce pagdra a un impact sur la
regularie de la fonction estige. Nous le dfinissons par

-1
_1 1 2
T=3 (N—lzt:”AtxtH ) ) (10)

ou A;x; = x;_1 — X;. Cette @finition assure que, en
moyenne, la distance entre les observations temporelle-
ment voisinesx; et x;,1) soit suffisamment faible pour
obtenir une solutionaguliere.

4 Mesure de similarité par I'erreur

de prédiction

SoientF et G les fonctions de fdiction estingdes res-
pectivement sur legsies de descripteufX; } ¥ , et{Y,} M,
assodkes aux 8quences d'imageS; et .S;. Nous pou-
vons alors construire les deugrges temporelles en croi-
sant moeéles et descripteurs

X, = G(X;_1,...X4_p), Vt € [H,N]

Y, =F(Y_1,...Y_g),Vt € [H M]. (11)
La mesure de distance entre léxgencessS; et Sy est
définie par

N 1 _ 5
1 —
R = 2w ol Al 6 PEYI=g @ (Kb 1Xeke) +d ({Yt}t,{Yt}(tl)z]),
=1
avecc = [c1,...,cx] €t une constante imposant une 8vecd(-,-) la distancel, definie dans I'espace des des-
contrainte de lissage sur la solution. La fonction d’erreulCtiPteurs normalige par la duge de la 8quence
est cefinie par ~ 1 D N ,
0 siz<e d ({Xt}t, {Xt}t) =~ oS (@ -al). @13)
|z]e = { =z sinon. (7) =1 t=1

Dans [5], Vapnik a prou& que la fonction minimisant la
fonctionnelle (6) peut €crire sous la forme

N

e a) = 3 (0f — a)K(x,x;) +b

i=1

(8)
avecaa; = 0, aj,af > 04 = 1,...,N et K(x,y)
une fonction appékenoyaudéfinissant le produit scalaire
dans I'espace multidimensionetfihi par les fonctions de
basesp;

L
K(x,y) = Z¢i(x)¢i(}’)- )

Dans le cas®la £quence de descripte¥; }; est sem-
blablea {X,};, la ®quence{X;}; peutétre approxima-
tivement pédite par la fonctionG estinee sur{Y;}:.

L'erreur de pédictiond ({Xt}t, {Xt}t) est d’autant plus

faible que les deuxéies{X;};*, et{Y,}}Z, sont simi-
laires. Le raisonnement est identique poWT, }; et{Y;}:.

5 Resultats Exgerimentaux

Nous pésentons dans cette sectioné&liéintes exg@rien-
ces Eali®es dans le but @valuer la pertinence de notre



mesure de similarit

vements écrits peccdemment.

La premere ex@rimentation porte sur la reconnaissance Nous avons calcélla matrice de similai de la base
d’activité. Nous utilisons pour cela une collection de dixen utilisant la distance (12), avec I'ordfé = 20. Cette

sequences d’'images contenant deux types d'aésviting
sequences contiennent I'actigiAller (personnes §loi-
gnant de la cagra) et cing équences contiennent I'acti-
vité Venir (personnes se rapprochant de la éaa (Fig.
1). La cangra et fixe et la longeur de cegaqences est

matrice repesente les distances entre lesoad de la base
dans un espace de description de grande dimension. Afin
de visualiser la distribution deédéments dans cet espace,
nous le projetons dans un espace 2Daide de l'algo-
rithme d’Analyse en Composante Curviligne (ACC) [2].

comprise entre 30 et 40 images. Le contenu dynamiquke réesultat de cette projection,gsené figure 2.a, montre

des vickos est caraétis par le mouvement. Les descrip-
teurs que nous utilisons correspondailienergie calcide
sur chaque sous-bande d’unecdmposition en ondelette
du flot optique estir@ entre chaque image de kggience.
Sous la forme d'un vecteur 10 composantes, ils reépr
sentent, pour chague image, une mesure d’'aétis@n-
sible a 'amplitude, Iechelle et I'orientation des mouve-
ments dans la &me. Les dtails de I'implantation de ces
descripteurs sont preséstdans [1].

La deuxeme ligne du tableau 1 reégsente leséies de
descripteurs de mouvement estisrsur les &guenced/e-
nirl, Venir2 et Allerl (blanc pour les valeurélevees et

noir pour les valeurs nulles). Chaque vecteur de descrip-

teurs correspond une colonne de la matrice. L'indice de
la colonne indique la position temporelle danségsence
d’'images. On peut observer quéitiergie des descripteurs
croit dans le cas de l'activetVenir et decroit dans le cas
de l'activite Aller. A partir du moele temporelFy ¢,,;.1
(estimé sur la ¢quenceévenirl), d'ordre H = 15, nous
avons pedit les €ries de descripteurs pour les&jsiences
(3eme ligne) ainsi que I'erreur quadratique dégiction
correspondante &ine ligne). A titre de comparaison, la
dernire ligne du tableau donne la distance céewntre
la moyenne temporelle des descriptevesirlet la moy-
enne des deux autresries de descripteurs.

Du fait de la description grogsie du mouvement dans
les £quences, la distance lgassur la moyenne tempo-
relle ne permet pas de diffencier les deux types d'ac-
tivités pesents dans ces trois@iences. En revanche, en

conservant I'information temporelle des descripteurs, I'er-
reur de prediction est capable de mesurer une singlarit

plus importante entre leequenced/enirl et Venir2 que
entreVenirletAllerl. Nous avons grérali€ ce resultat en
classant les dixéqjuences de la collection {&nir et 5Al-
ler) par un algorithme de classification par aggéoation
[6], en utilisant comme mesure de similérisoit la dis-

tance @finie en (12), soit la distance entre moyennes tem-
porelles des descripteurs. Dans le premier cas, le taux de

que la distribution des viebs dans I'espace de description
est fortement Be au contenu dynamique. La figure 2.b
montre la projection obtenwepartir de la matrice de simi-
larité calcuée sur les moyennes temporelles des descrip-
teurs. La comparaison de ces deésultats fait clairement
apparitre que la distance bas sur I'erreur de j@diction

est plus efficace pour repsenter les similaés existantes
entre les diferentes viéos.

6 Conclusion

Ba<e sur une madlisation temporelle du contenu vi-
suel, la distance presé&m ci-dessus permet une analyse
fine des similarits entre vidos. Cette distance peéitre
employee dans un grand nombre d’applications, allant de
la reconnaissance non-supeéedl’activiesa la recherche
de vickos par le contenu. Nous travaillons actuellement
sur le ceveloppement d’outils pour I'exploration de @iols

par le contenu b&s sur cette mesure de similarit
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guences firsentant des personnes en gros plan (extraits de

journaux elévises) (Fig.2). Les vidos sont des plares

guences et sont car&cistes par les descripteurs de mou-



FiG. 1 — Extrait d'une collection deé&suences d'images contenant 2 classes d'aetivb €quences Aller” et 5
séquencesVenir’.

Sequences Venirl Venir2 Allerl

Descripteursé&els

|
||
Descripteurs mdits
parFVeniTl
Erreurs de pdiction 577 6457 T 116.27
(13)
Erreurs sur la 0 114.65 36.33

moyennd | X — Y|

TaB. 1 — Pediction des descripteurs dé&gsience¥enirl, Venir2etAllerl par le mo@le temporel esti@sur la €quence
Venirl

€Y (b)

FiG. 2 — Projection 2D de I'espace de description avec comragique : a) I'erreur de @diction et b) la distance sur
les moyennes temporelles des descripteurs. Chaqée est regesenée par son image @diane. La position de I'image
dans le plan 2D correspont aux coordéas de€léments agrs projection.



