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Résuḿe – Nous abordons dans cet article le problème de la mesure de similarité entre les contenus visuels spatio-temporels de
vidéos. L’information visuelle peut-être caract́eriśee par un ensemble de descripteurs extraits des images tout au long de la séquence.
La dimension temporelle des descripteurs nous permet alors de les considérer comme une série temporelle dont on chercheà mod́eliser
le comportement par une fonction de prédiction. Cette fonction est nonlinéaire et est estiḿee par la technique desMachinesà Vec-
teurs Supports. La comparaison des modèles temporels ainsi estimés sur diff́erentes vid́eos permet, par l’interḿediaire de l’erreur de
prédiction, de d́efinir une mesure de similarité qui tiennèa la fois compte des descripteurs visuels et de leurévolution temporelle tout
au long de la śequence. Des résultats exṕerimentaux sur des séquences ŕeelles montrent la validité de cette mesure de similarité.

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 by akernel Support Vector Machine. The 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

La définition de mesures de similarité appliqúees aux
séquences d’images est fondamentale pour la mise en place
de syst̀emes de recherche et d’exploration de vidéos par le
contenu visuel. La nature spatio-temporelle de ces docu-
ments ńecessite de spécifier une mesure qui tienne compte
des propríet́es à la fois spatiales et temporelles de la sé-
quence d’images.

D’une manìere ǵeńerale, une śequence d’images est ca-
ract́eriśee par un ensemble de descripteurs visuels estimés
sur une ou plusieurs images de la séquence. La relation
temporelle existant entre les descripteurs nous amène à
consid́erer cet ensemble comme une série temporelle mul-
tidimensionelle sur laquelle la mesure de similarité doit
s’appliquer.

Nous pŕesentons ici une solution consistantà mod́e-
liser le comportement temporel par une fonction de pré-
diction nonlińeaire. Celle-ci est estiḿee sur les śequences
de descripteurs par l’algorithme des Machinesà Vecteurs
Supports. L’erreur obtenue en appliquant la fonction de
prédiction sur une autre série de descripteurs, fournit di-
rectement une mesure de similarité spatio-temporelle entre
deux vid́eos. Des exṕeriences sur des séquences réelles
sont pŕesent́ees pouŕevaluer la pertinence de la mesure de
similarité.

2 Prédiction de śeries temporelles de
descripteurs

Consid́erons une śequence d’imagesS décrite par une
série de descripteurs quelconques
{X0,X1, . . . ,XN}, Xt ∈ RD, N étant la longueur de
la śequence de descripteurs. SoitF : RD×H → RD la
fonction de pŕediction d’ordreH de la śerie temporelle
{Xt}N

t=0

Xt = F(Xt−1,Xt−2, . . . ,Xt−H) ∀t ∈ [H, N ]. (1)

La fonction de pŕediction multidimensionelleF fournit
un mod̀ele de l’évolution temporelle des descripteurs et
caract́erisele contenu dynamique de la séquence. L’ordre
H détermine la ḿemoire du mod̀ele : un événementà
l’instantT , décrit parXT , dépend desH évenements pré-
cédents, d́ecrits par{Xt}T−1

t=T−H . PlusH est important,
plus le mod̀ele est sṕecifiqueà la śequence trait́ee. A l’in-
verse, lorsque la ḿemoire du mod̀ele diminue, l’informa-
tion caract́eriśee par la fonction de prédiction tendà être
nulle.

En faisant l’hypoth̀ese qu’il n’y a pas de corrélation
entre les composantes de la série {Xt}N

t=0, la fonction
de pŕediction mulidimensionelleF (eq. 1) peutêtre es-
timée sur chacune de ses dimensions, indépendemment
des autres. En notantxl la lième composante deX, le



probl̀eme consiste alors̀a estimerf l tel que

xl
t = f l(xl

t−1, x
l
t−2, . . . , x

l
t−H). (2)

Alors
F = [f1, f2, . . . , fD]T . (3)

Pour simplifier leśecritures, nous pouvons définir le vec-
teur

xl
t−1 = [xl

t−1, . . . , x
l
t−H ] ∀t ∈ [H,N ], (4)

de telle sorte que l’équation (2) se réécrivexl
t = f l(xl

t−1).
La difficulté principale de cette approche réside dans l’es-
timation de la fonction de prédiction. La śequence des des-
cripteurs est nonstationnaire, ce qui implique queF est
une fonction nonlineaire. Ce problème de pŕediction non-
lineaire aét́e largement abord́e dans diff́erents domaines
de recherche, et l’approche basée sur les Machines̀a Vec-
teurs Supports (acronyme anglais SVM) semble se distin-
guer par la robustesse des résultats obtenus [3].

3 Machinesà Vecteurs Supports pour
la pr édiction nonlinéaire

Cette section d́ecrit rapidement le principe des SVM
pour la ŕegression.On peut trouver une description plus
détaillée de cette th́eorie dans [4]. Le problème consistèa
approximer une fonction inconnueg : RD → R à partir
des observations{xi, yi}N

i=1 telles queyi = g(xi) + η, η
étant du bruit. Afin d’approximerg, la technique des SVM
utilise une fonction paraḿetrique de la forme

f(x) =
L∑

i=1

ciφi(x) + b, (5)

où {φi}L
i=1 est un ensemble de fonctions de bases. Les

param̀etresb et {ci}L
i=1 sont les inconnues̀a estimer en

minimisant la fonctionnelle

R(f) =
1
N

N∑

i=1

|yi − f(xi)|ε + λ||c||2, (6)

avecc = [c1, . . . , cN ] et λ une constante imposant une
contrainte de lissage sur la solution. La fonction d’erreur
est d́efinie par

|x|ε =
{

0 si x < ε
x sinon.

(7)

Dans [5], Vapnik a prouv́e que la fonction minimisant la
fonctionnelle (6) peut s’écrire sous la forme

f(x, α, α∗) =
N∑

i=1

(α∗i − αi)K(x,xi) + b (8)

avecα∗i αi = 0, αi, α
∗
i ≥ 0 i = 1, . . . , N et K(x,y)

une fonction appeléenoyaudéfinissant le produit scalaire
dans l’espace multidimensionel défini par les fonctions de
basesφi

K(x,y) =
L∑

i=1

φi(x)φi(y). (9)

L’interêt de la technique SVM vient du fait que seul le
noyauK doit être d́efini alors que l’espace defini par les
fonctionsφi n’est jamais explicitement calculé. Ceci offre
un grand choix de fonctions de bases nonlinéaires, incluant
les bases de dimension infinie.

Le noyau que nous avons choisi est la fonction gaus-
sienne radialeK(x,y) = exp(−γ||x− y||2). Cette fonc-
tion permet de mod́eliser les variations temporelles com-
plexes des descripteurs avec un minimum de contraintesa
priori sur la solution. La d́etermination de la valeur du pa-
ramètre d’́echelleγ dépend de l’espace des observations
{xl

t}N
t=H et de la ḿetrique que l’on souhaite imposer dans

cet espace. La valeur de ce paramètre a un impact sur la
regularit́e de la fonction estiḿee. Nous le d́efinissons par

γ =
1
2

(
1

N − 1

∑
t

||∆txt||2
)−1

, (10)

où ∆txt = xt−1 − xt. Cette d́efinition assure que, en
moyenne, la distance entre les observations temporelle-
ment voisines (xt et xt+1) soit suffisamment faible pour
obtenir une solution régulìere.

4 Mesure de similarité par l’erreur
de prédiction

SoientF etG les fonctions de prédiction estiḿees res-
pectivement sur les séries de descripteurs{Xt}N

t=0 et{Yt}M
t=0

assocíees aux śequences d’imagesS1 et S2. Nous pou-
vons alors construire les deux séries temporelles en croi-
sant mod̀eles et descripteurs

X̃t = G(Xt−1, . . .Xt−H), ∀t ∈ [H, N ]

Ỹt = F(Yt−1, . . .Yt−H), ∀t ∈ [H, M ]. (11)

La mesure de distance entre les séquencesS1 et S2 est
définie par

D(X,Y ) =
1
2

[
d

(
{X̃t}t, {Xt}t

)
+ d

(
{Ỹt}t, {Yt}t

)]
,

(12)
avecd(·, ·) la distanceL2 définie dans l’espace des des-
cripteurs normaliśee par la duŕee de la śequence

d
(
{X̃t}t, {Xt}t

)
=

1
N

√√√√
D∑

l=1

N∑
t=1

(
x̃l

t − xl
t

)2
. (13)

Dans le cas òu la śequence de descripteurs{Yt}t est sem-
blableà {Xt}t, la śequence{Xt}t peutêtre approxima-
tivement pŕedite par la fonctionG estiḿee sur{Yt}t.

L’erreur de pŕedictiond
(
{X̃t}t, {Xt}t

)
est d’autant plus

faible que les deux séries{Xt}N
t=0 et {Yt}M

t=0 sont simi-
laires. Le raisonnement est identique pour{Yt}t et{Ỹt}t.

5 Résultats Exṕerimentaux

Nous pŕesentons dans cette section différentes exṕerien-
ces ŕealiśees dans le but d’évaluer la pertinence de notre



mesure de similarité.
La premìere exṕerimentation porte sur la reconnaissance

d’activité. Nous utilisons pour cela une collection de dix
séquences d’images contenant deux types d’activités : cinq
séquences contiennent l’activité Aller (personnes s’éloi-
gnant de la caḿera) et cinq śequences contiennent l’acti-
vité Venir (personnes se rapprochant de la caméra) (Fig.
1). La caḿera et fixe et la longeur de ces séquences est
comprise entre 30 et 40 images. Le contenu dynamique
des vid́eos est caractériśe par le mouvement. Les descrip-
teurs que nous utilisons correspondentà l’énergie calcuĺee
sur chaque sous-bande d’une décomposition en ondelette
du flot optique estiḿe entre chaque image de la séquence.
Sous la forme d’un vecteur̀a 10 composantes, ils repré-
sentent, pour chaque image, une mesure d’activité sen-
sible à l’amplitude, l’́echelle et l’orientation des mouve-
ments dans la scène. Les d́etails de l’implantation de ces
descripteurs sont presentés dans [1].

La deuxìeme ligne du tableau 1 représente les śeries de
descripteurs de mouvement estimés sur les śequencesVe-
nir1, Venir2 et Aller1 (blanc pour les valeurśelev́ees et
noir pour les valeurs nulles). Chaque vecteur de descrip-
teurs correspond̀a une colonne de la matrice. L’indice de
la colonne indique la position temporelle dans la séquence
d’images. On peut observer que l’énergie des descripteurs
crôıt dans le cas de l’activité Venir et d́ecroit dans le cas
de l’activité Aller. A partir du mod̀ele temporelFV enir1

(estiḿe sur la śequenceVenir1), d’ordre H = 15, nous
avons pŕedit les śeries de descripteurs pour les 3 séquences
(3ème ligne) ainsi que l’erreur quadratique de prédiction
correspondante (4ème ligne). A titre de comparaison, la
dernìere ligne du tableau donne la distance calculée entre
la moyenne temporelle des descripteursVenir1et la moy-
enne des deux autres séries de descripteurs.

Du fait de la description grossière du mouvement dans
les śequences, la distance basée sur la moyenne tempo-
relle ne permet pas de différencier les deux types d’ac-
tivit és pŕesents dans ces trois séquences. En revanche, en
conservant l’information temporelle des descripteurs, l’er-
reur de prediction est capable de mesurer une similarité
plus importante entre les séquencesVenir1 et Venir2 que
entreVenir1etAller1. Nous avons ǵeńeraliśe ce resultat en
classant les dix śequences de la collection (5Veniret 5Al-
ler) par un algorithme de classification par agglomération
[6], en utilisant comme mesure de similarité soit la dis-
tance d́efinie en (12), soit la distance entre moyennes tem-
porelles des descripteurs. Dans le premier cas, le taux de
classification est de 100%, alors qu’il n’est que de 60%
dans le deuxìeme.

La deuxìeme exṕerience porte sur la représentation de
vidéo par le contenu. La base de vidéos consid́eŕee est
compośee de 40 documents contenant principalement des
vidéos de sport (football, basketball, windsurf) et des sé-
quences pŕesentant des personnes en gros plan (extraits de
journaux t́eléviśes) (Fig.2). Les vid́eos sont des plan-sé-
quences et sont caractériśees par les descripteurs de mou-

vements d́ecrits pŕećedemment.
Nous avons calculé la matrice de similarité de la base

en utilisant la distance (12), avec l’ordreH = 20. Cette
matrice repŕesente les distances entre les vidéos de la base
dans un espace de description de grande dimension. Afin
de visualiser la distribution deśeléments dans cet espace,
nous le projetons dans un espace 2Dà l’aide de l’algo-
rithme d’Analyse en Composante Curviligne (ACC) [2].
Le résultat de cette projection, présent́e figure 2.a, montre
que la distribution des vid́eos dans l’espace de description
est fortement líee au contenu dynamique. La figure 2.b
montre la projection obtenueà partir de la matrice de simi-
larité calcuĺee sur les moyennes temporelles des descrip-
teurs. La comparaison de ces deux résultats fait clairement
apparâıtre que la distance basée sur l’erreur de prédiction
est plus efficace pour représenter les similarités existantes
entre les diff́erentes vid́eos.

6 Conclusion

Baśee sur une mod́elisation temporelle du contenu vi-
suel, la distance presentée ci-dessus permet une analyse
fine des similarit́es entre vid́eos. Cette distance peut-être
emploýee dans un grand nombre d’applications, allant de
la reconnaissance non-supervisée d’activit́esà la recherche
de vid́eos par le contenu. Nous travaillons actuellement
sur le d́eveloppement d’outils pour l’exploration de vidéos
par le contenu basés sur cette mesure de similarité.
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FIG. 1 – Extrait d’une collection de séquences d’images contenant 2 classes d’activité : 5 śequences ”Aller” et 5
séquences ”Venir”.
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Descripteurs pŕedits
parFV enir1
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Erreurs de pŕediction
(13)

5.77 64.57 116.27

Erreurs sur la
moyenne||X̄− Ȳ||

0 114.65 36.33

TAB . 1 – Pŕediction des descripteurs des séquencesVenir1, Venir2etAller1par le mod̀ele temporel estiḿe sur la śequence
Venir1.

(a) (b)

FIG. 2 – Projection 2D de l’espace de description avec comme métrique : a) l’erreur de prédiction et b) la distance sur
les moyennes temporelles des descripteurs. Chaque vidéo est repŕesent́ee par son image ḿediane. La position de l’image
dans le plan 2D correspont aux coordonnées deśeléments apr̀es projection.


