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Segmentation spatio-temporelle et indexation vidéo dans
le domaine des représentations hiérarchiques

Résumé : L’objectif de cette these est de proposer une solution d’indexation “scalable”
et basée objet de flux vidéo HD compressés avec Motion JPEG2000. Dans ce contexte,
d’une part, nous travaillons dans le domaine transformé hiérarchique des ondelettes 9/7 de
Daubechies et, d’autre part, la représentation “scalable” nécessite des méthodes en multiré-
solution, de basse résolution vers haute résolution. La premiere partie de ce manuscrit est
dédiée a la définition d’une méthode d’extraction automatique des objets en mouvement.
Elle repose sur la combinaison d’une estimation du mouvement global robuste et d'une
segmentation morphologique couleur a basse résolution. Le résultat est ensuite affiné en
suivant 'ordre des données dans le flux scalable. La deuxieme partie est consacrée a la dé-
finition d’un descripteur sur les objets précédemment extraits, a partir des histogrammes
en multirésolution des coefficients d’ondelettes.

Enfin, les performances de la méthode d’indexation proposée sont évaluées dans le contexte
de requeétes scalables de recherche de vidéos par le contenu.

Mots clés : Indexation, extraction d’objets, JPEG2000, ondelettes, histogrammes des
coefficients d’ondelettes.
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Spatio-temporal Segmentation and Video Indexing in
the Domain of Hierarchical Representations

Abstract: This thesis aims at proposing a solution of scalable object-based indexing of
HD video flow compressed by MJPEG2000. In this context, on the one hand, we work
in the hierarchical transform domain of the 9/7 Daubechies’ wavelets and, on the other
hand, the scalable representation implies to search for multiscale methods, from low to high
resolution. The first part of this manuscript is dedicated to the definition of a method for
automatic extraction of objects having their own motion. It is based on a combination of a
robust global motion estimation with a morphological color segmentation at low resolution.
The obtained result is then refined following the data order of the scalable flow. The second
part is the definition of an object descriptor which is based on the multiscale histograms of
the wavelet coefficients. Finally, the performances of the proposed method are evaluated
in the context of scalable content-based queries.

Keywords: Indexing, Object Extraction, JPEG2000, Wavelets, Histogram of Wavelet
Coefficients

Discipline: Computer Science

LaBRI (UMR CNRS 5800)
Université Bordeaux 1

351, cours de la Libération
33405 Talence Cedex (FRANCE)






Table des matieres

Table des figures

Liste des Abréviations

Introduction

1

Le contexte de la scalabilité

1.1 La scalabilité : une nouvelle fonctionnalité des standards de compression vidéo

1.2 Indexation Scalable des Vidéos . . . . . . . . . . . ... ... ... .. ...
1.3 Extraction d’objets scalable . . . . . . . ... ... ... L.
1.4 Objectifs et Problématique de I'étude . . . . . . . .. ... ... ... ...

partie | — Etat de ’art

2

Le standard JPEG2000

2.1 Présentation . . . . . . . . ..
2.2 Description . . . . .. L
2.3 Pré-traitements . . . . . . . ..
2.4 La Transformée en Ondelettes Discrete . . . . . . . . .. . ... ... ...
2.5 Quantification . . . . . ...
2.6 Codage Entropique . . . . . . . ..o
2.7 Conclusion . . . . . . . ..

Etat de ’art en indexation vidéo et extraction d’objets

3.1 Indexation par le contenu des vidéos . . . . . . .. .. .. ... ... ...
3.1.1 Indexation globale . . . . ... ... ... ...
3.1.2 Indexation locale . . . . .. ... .. ... ... ... . ... ...,
3.1.3 Indexation basée objets . . . . . . ... ...
3.1.4 Evaluation de l'indexation . . . . . ... ... ... ... ......

3.2  Extraction Spatio-temporelle d’Objets . . . . . . .. .. ... ... .. ..

xiii

xix

© 0o J ot G

13

15
15
17
19
20
28
29
30



X Table des matieres

3.2.1 Evaluation du résultat de la segmentation . . . . . ... ... ... 50

3.3 L’approche proposée . . . . . . .. .. 51

3.4 Conclusion . . . . . .. . 53
partie Il — Segmentation spatio-temporelle dans le domaine des

ondelettes 55

4 Estimation de mouvement dans le domaine des ondelettes : une base pour

Pextraction spatio-temporelle d’objets 57
4.1 Etat de l'art : estimation du mouvement et ondelettes . . . .. . ... .. 58
4.1.1 Estimation du mouvement dans le domaine pixel . . .. ... ... 58
4.1.2 Estimation du mouvement dans le domaine des ondelettes . . . . . 60
4.1.3 Approche retenue . . . . ... 61
4.2 Méthode hiérarchique proposée . . . . . . . . ..o 62
4.2.1 Vue d’ensemble de la méthode d’estimation de mouvement . . . . . 62

4.3
4.4

4.2.2 Estimation du mouvement a Basse Résolution : Mise en Correspon-

dance de Blocs . . . . . ... 63
4.2.3 Estimation du mouvement global . . . . . ... ... ... . ... 68
4.2.4 Fonction caractéristique des valeurs non conformes. Application a I’

extraction des masques des objets en mouvement. . . . . . . . . .. 73
4.2.5 Estimation multirésolution . . . . . . . . ... ..o 75
Résultats et évaluation de la méthode . . . . . . . . .. ... ... ... .. 76
Conclusion . . . . . . . ... 7

5 Extraction spatiale d’objets guidée par l'information temporelle de deux

images 81
5.1 Vue d’ensemble de la méthode proposée . . . . . . . . . .. ... ... 81
5.2 Extraction d’objets a Basse Résolution . . . . .. ... ... ... .. ... 83
5.2.1 Segmentation en mouvement . . . . . . .. ... 83
5.2.2  Segmentation morphologique couleur intra-trame . . . . . .. ... 84
5.2.3 Fusion des informations couleur et mouvement . . . . . . . ... .. 86
5.3 Extraction multirésolution d’objets par projection spatiale . . . . . . . .. 87
5.3.1 Projection brute et détermination de la zone d’incertitude . . . . . 88
5.3.2 Ajustement . . .. ... 89
54 Résultats . . . . .. 94
5.5 Conclusion . . . . . ... 100



Table des matiéres

xi

partie Il — Indexation scalable des vidéos HD par les objets 103

6 Indexation par histogrammes d’ondelettes 105

6.1 Présentation des histogrammes . . . . . . . ... ..o 105

6.1.1 Définition : histogramme couleur . . . . . . .. . .. ... ... .. 105

6.1.2  Choix de la taille des classes de 'histogramme . . . . . . . . .. .. 106

6.1.3 Mesures de similarité entre histogrammes . . . . . . . . . . ... .. 107

6.2 Descripteur scalable proposé : histogrammes d’ondelettes en multirésolution 110

6.2.1 FEtat de I'art : histogrammes des ondelettes . . . . . . ... ... .. 110

6.2.2 Définition . . . . . . ... 111

6.2.3 Choix du pas de quantification . . . . . . . ... ... ... ... .. 112

6.2.4 Métrique de similarité . . . . . ... ..o 114

6.3 Résultats et conclusion . . . . . . . . ... 114

7 Evaluation et résultats 117

7.1 Procédure de réponse a une requéete scalable basée objet . . . . .. .. .. 117

7.2 Présentation de la base de données . . . . . .. ..o 119

7.3 Evaluation du descripteur . . . . ... ..o 121
7.3.1 Choix de la métrique de similarité et des proportions de mélange

pour le descripteur d’objets basé histogramme . . . . . . . . .. .. 123

7.3.2 Influence du bruit de segmentation sur les performances du descripteur130

7.3.3 Scalabilité des taches de requétes . . . . . . . ... ... ... ... 134

7.3.4 Comparaison avec un descripteur local basé objet et points SIFT . 139

8 Conclusion et perspectives 147

A Logiciels codant le standard JPEG2000 151

B Détermination empirique de seuils pour ’estimation de mouvement 153

B.1 Seuils de rejet des blocs de faible activit¢ HF . . . . . . . .. ... ... 153

B.2 Seuils de qualité de reconstruction . . . . . . ... ..o 156

Bibliographie 159

Publications 173






Table des figures

1.1

2.1
2.2

2.3

24

2.5

2.6

2.7

2.8

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Exemple d’utilisation de la scalabilité : diffusion multi-terminaux, d’apres |

Schéma simplifié de 'encodeur JPEG2000. . . . . .. .. .. ... .. ...
Schéma simplifié du décodage JPEG2000. Le lieu d’extraction de descrip-
teurs proposé est indiqué en pointillé . . . . . . ..o
Exemples d’ondelettes (a) Haar : ¢(t) = —1sit € [0; 0.5 [;1sit €
[0.5; 1] et 0 sinon, (b) Morlet ¥ (t) = e(—g)cos(f)t) .............

TOD : Analyse . . . . . . . .

[Mlustration de la décomposition en ondelettes sur une image issue de la

o

séquence “train”, LaBRI. (a) Image Originale (b) TOD sur 2 niveaux (c)
Notations. . . . . . . . . . L
TOD : Synthese . . . . . . . . . ..
(a) Image extraite de la séquence “lancer_trousse” et (b) sa TOD sur K = 4
niveaux de décomposition. . . . . . . ... Lo
Principe de localisation des ondelettes. Un pixel donné est projeté sur quatre
pixels au niveau de résolution immédiatement supérieur. . . . . . . .. ..

Schéma général de l'estimation de mouvement dans le domaine des onde-
lettes . . . . L
Principe de la MCB. Les zones colorées indiquent les parties du bloc qui
servent au calcul du MAD (4.7) . . . . ... oo
Principe de la RE. Les zones colorées indiquent un bloc dans I'image courante
et la zone de recherche correspondante dans 'image de référence . . . . . .
Résultats de la MCB a BR pour trois séquences issues du corpus [COS-
HD. L’image de référence est a gauche, 'image courante au milieu et les
vecteurs de mouvement estimés sont représentés sur l'image de droite. (Pour
la lisibilité de I'affichage, K = 3 et la taille des vecteurs est doublée).

EMG par multirésolution. Le modele utilisé en haut de la pyramide est (a
gauche) a 6 parametres et (a droite) & 2 parametres. . . . . . ... .. ..
Vecteurs exclus par I'étape 2 du rejet. Ces vecteurs sont représentés en noir.
(Pour la lisibilité de l'affichage, K = 3 et la taille des vecteurs est doublée).

xiii

]
17

18
20
23
24
24

27

28

63

65

65

67

72

6



Xiv

Table des figures

4.7

4.8
4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

5.1
5.2

9.3

5.4

9.5

0.6
5.7

Blocs dont le vecteur de mouvement est “non conforme” au modele de mou-
vement global (a) avant et (b) apres correction par critére de qualité basé
MAD . . e
Détail du principe de projection des vecteurs de mouvement . . . . . . ..
Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus sans compensation de mouvement, avec une MCB hiérarchique clas-
sique et avec notre approche, au niveau 4 de la pyramide . . . . . . .. ..
Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus sans compensation de mouvement, avec une MCB hiérarchique clas-
sique et avec notre approche, au niveau 0 de la pyramide . . . . . . .. ..
Comparaison, uniquement sur les pixels décrivant le fond, des PSNR de re-
construction de la séquence “Pieton_exterieur” obtenus avec une MCB hié-
rarchique classique et avec notre approche, au niveau 4 de la pyramide

Comparaison, uniquement sur les pixels décrivant le fond, des PSNR de re-
construction de la séquence “Pieton_exterieur” obtenus avec une MCB hié-
rarchique classique et avec notre approche, au niveau 1 de la pyramide

Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus par notre méthode et une méthode de MCB hiérarchique classique
sur pyramide gaussienne, au niveau 4 de la pyramide . . . . . ... .. ..
Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus par notre méthode et une méthode de MCB hiérarchique classique
sur pyramide gaussienne, au niveau 1 de la pyramide . . . . . ... .. ..

Schema général d’extraction spatio-temporelle scalable des objets . . . . .
Trame d’ondelettes LL a Basse Résolution et masque de mouvement extrait,
séquence “lancer trousse, clip2”, LaBRI . . . . . ... ... ... ... ...
[lustration du processus de segmentation morphologique a BR. (a) Image
originale (b) image pré-traitée (c) gradient morphologique (d) gradient mor-
phologique seuillé (e) étiquetage des régions connexes de gradient nul (f)
croissance de régions . . . ... ...
[ustration du principe de fusion des masques de segmentations couleur et
mouvement. (a) trame courante (b) carte des étiquettes de la segmentation
couleur (c) masque de mouvement (d) résultat de la fusion . . . . . . . ..
Etapes de projection/ajustement de l'objet extrait. (a) objet extrait au ni-
veau k (b) projection brute (c) zone d’incertitude (d) résultat apres ajuste-
ment markovien . . . ... Lo
Elément structurant 4-connexe utilisé pour déterminer la zone d’incertitude
[lustration du principe de détermination de la Zone d’Incertitude dans le
cas 1D . . Lo

75
76

77

78

78

79

79

80

82

83

85

87

38
88



Table des figures

XV

0.8

9.9

5.10

5.11

5.12

5.13

7.1
7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

(a) Image originale, “Vincent”, LaBRI (b) Résultat de la segmentation a
BR (grossi x3) (c) Segmentation morphologique LL (d) Segmentation mor-
phologique HF (e) Régularisation markovienne classique (f) Régularisation
markovienne HF . . . . . . o000

Exemple de résultat d’extraction d’objets obtenu avec notre méthode utili-
sant ’ajustement markovien, video “man in restaurant” . . . . . . . .. ..

Exemple de résultat d’extraction d’objets obtenu avec notre méthode utili-
sant l'ajustement markovien, video “street with trees and bicycle” . . . . .

Exemples de résultats d’extraction d’objets obtenus avec notre méthode uti-
lisant 'ajustement markovien . . . . . . .. ... ...

Exemple de décisions prises par un opérateur humain (a) bonne détection
(b) mauvaise détection avec adjonction de fond (c) pas de détection . . . .

Résultat de l'extraction d’objets multirésolution . . . . . . . . . . .. ...

Présentation des 18 clips originaux du corpus ICOS HD utilisés comme BD

[lustration des transformations géométriques appliquées a une image. Dans
I'ordre lexicographique : original, symétrie d’axe horizontal, symétrie d’axe
vertical, rognage a la taille 960x540, redimensionnement a la taille 960x540,
redimensionnement a la taille 480x270, rotation d’angle 10°, rotation d’angle
20°, rotation d’angle 30°, rotation d’angle 40°, rotation d’angle 45° et rota-
tion d’angle 190°. . . . . . . ..o

Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histo-
gramme sur les masques d’objets extraits (a) Bhattacharyya, (b) Swain and
Ballard. Scenario de requéte 1. . . . . . . . . . .. ...
Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histo-
gramme sur les masques d’objets extraits (a) Bhattacharyya, (b) Swain and
Ballard. Scenario de requéte 2. . . . . . . ... oL

Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histo-
gramme sur les masques d’objets extraits automatiquement. Scenario de
requéete 1. . . . . L
Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histo-
gramme sur les masques d’objets extraits automatiquement. Scenario de
requete 2. . . oL
Masques automatiques et masques manuels obtenus pour la séquence “Zoom
Chris” du LaBRI . . . . . .. .. .
Comparaison des performances de la mise en correspondances du descripteur
sur les masques extraits manuellement et automatiquement. Scenario de
requete 1. . . . . L

95

96

97

98

99
101

120

122

125

127

128

129

131



xvi

Table des figures

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

7.17

B.1

B.2

Comparaison des performances de la mise en correspondances du descripteur
sur les masques extraits manuellement et automatiquement. Scenario de
requete 2. ... oL

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a
niveaux croisés de la BR (requéte) vers la HR (BD) sur les masques extraits
automatiquement. Scenario de recherche 1. . . . . . . . . . ... ... ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a
niveaux croisés de la BR (requéte) vers la HR (BD) sur les masques extraits
automatiquement. Scenario de recherche 2. . . . . . . . ... ... ... ..

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a
niveaux croisés de la HR (requéte) vers la BR (BD) sur les masques extraits
automatiquement. Scenario de recherche 1. . . . . . . . . ... ... ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a
niveaux croisés de la HR (requéte) vers la BR (BD) sur les masques extraits
automatiquement. Scenario de recherche 2. . . . . . .. ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour des requétes a ni-
veaux croisés avec le descripteur d’objet global basé histogrammes (a) et le
descripteur d’objet local basé SIFT (b). Les masques d’objets sont extraits
manuellement. Scenario de requéte 1. . . . . . . .. .. ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour des requétes mono-
niveaux avec le descripteur d’objet global basé histogramme et le descrip-
teur d’objet local basé SIFT. Les masques d’objets sont extraits manuelle-
ment. Scenario de requéte 1. . . . . . . .. ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour des requétes mono-
niveaux avec le descripteur d’objet global basé histogramme (a) et le des-
cripteur d’objet local basé SIFT (b). Les masques d’objets sont extraits
manuellement et automatiquement. . . . . . ... ...

Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour des requétes a ni-
veaux croisés avec le descripteur d’objet global basé histogrammes (a) et le
descripteur d’objet local basé SIFT (b). Les masques d’objets sont extraits
automatiquement. Scenario de requéte 1. . . . . . ... ...

Détermination manuelle des zones plates et texturées dans deux trames is-
sues du corpus ICOSHD . . . . .. .. .. .. . ...

Histogrammes des écarts-types des coefficients de HF. La colonne de gauche
représente la sous-bande LH, la colonne du milieu la sous-bande HL et la
colonne de droite la sous-bande HH. Sur chaque figure sont superposés les
histogrammes des zones plates et des zones texturées. . . . . ... .. ..



Table des figures xvii

B.3 Histogrammes des valeurs de qualité de reconstruction par le vecteur de
mouvement global sur 'objet et sur le fond pour chaque niveau de résolution
de la pyramide d’ondelettes. . . . . . . ... Lo 157



xviii Table des figures




xXix

Liste des Abréviations

La liste des abréviations utilisées dans ce manuscrit est donnée ci-apres. Certains sigles,
couramment utilisés dans la littérature, sont les sigles anglais. Dans ce cas, les formulations
en langue anglaise et frangaise sont précisées.

BD Base de Données

BF Basse Fréquence

BR Basse Résolution

CBVR Recherche de vidéos par le contenu (Content-Based Video Retrieval)
DFD Displaced Frame Difference

EMG Estimateur du Mouvement Global

HD Haute Définition

HF Haute Fréquence

HH Sous-bande de la TOD résultant de 'application du filtre passe-haut sur les lignes et
les colonnes

HL Sous-bande de la TOD résultant de I'application du filtre passe-haut sur les lignes et
du filtre passe-bas sur les colonnes

HR Haute Résolution
LL Nom générique des sous-bandes de BF de la TOD

LH Sous-bande de la TOD résultant de I’application du filtre passe-bas sur les lignes et
du filtre passe-haut sur les colonnes

LPE Ligne de Partage des Eaux

MAD Moyenne des Différences des Valeurs Absolues (Mean of Absolute Difference



XX Table des figures

MAP Maximum A Posteriori

MCB Mise en Correspondance de Blocs

MRF Champs de Markov aléatoire (Markov Random Fields)
MSE Erreur Quadratique Moyenne (Mean Square Error

PDF Fonction de Densité de Probabilité (Probability Density Function)
PSNR Pic Rapport Signal a Bruit (Peak Signal to Noise Ratio)
ROI Région d’intérét (Region Of Interest)

SD Définition Standard (Standard Definition)

TCD Transformée en Cosinus Dicrete

TOD Transformée en Ondelettes Discrete

TODC Transformée en Ondelettes Discrete Complete

VOD Video a la Demande (Video On Demand)



Introduction

Depuis quelques années, la vidéo numérique prend une place de plus en plus importante
dans notre quotidien. Entre autres domaines d’applications, citons la Télévision Numérique
Terreste (TNT) frangaise (qui va remplacer totalement la diffusion télévisuelle analogique
a I’horizon novembre 2011), le cinéma numérique, la diffusion par ADSL, la Vidéo a la
Demande (VOD) et le Web 2.0 collaboratif ou chacun peut distribuer ses propres vidéos.
La variété des applications se traduit par une masse importante de données, stockées sous
forme de Bases de Données (BD) qu'il faut gérer. La croissance de ces volumes de données
est telle que leur indexation ne peut se faire que par des méthodes automatiques. Au dé-
but des années 1990, I'idée est apparue que le contenu des vidéos lui-méme pouvait étre
utilisé comme base de l'indexation en opposition a l'utilisation d’annotations textuelles.
Tres vite, il s’est avéré intéressant en terme de cotit calculatoire d’utiliser directement les
informations contenues dans le flux compressé (forme sous laquelle les vidéos sont stockées)
pour définir les méthodes d’indexation. De cette idée est née le Paradigme de 'Indexation
Primaire | ].

A ce jour, bien que de nombreuses techniques aient été proposées, 'indexation et la
recherche par le contenu des vidéos reste un probléme ouvert | |. De plus, la mutation
numérique n’étant pas achevée, les données a traiter ne cessent d’évoluer et la recherche
de nouvelles techniques d’indexation doit se poursuivre. D'une part, la qualité des vidéos
s’améliore avec le passage de la Définition Standard (SD) a la Haute Définition (HD).
Ce changement a pour conséquence notamment d’augmenter encore la taille des données
a traiter et de fournir des vidéos de caractéristiques physiques, telles que le bruit d’ac-
quisition, différentes. D’autre part, de nouveaux standards de compression dits “scalables™
(graduels) ont été développés. Ils proposent une nouvelle structuration, plus souple, du flux
vidéo. Il faut alors adapter, voire re-penser, les méthodes d’indexation déja développées a
ces nouvelles informations. C’est un des buts du projet ANR “ICOS-HD” [ICO] auquel le
présent travail de these est associé.

!Bien que le terme “scalable” soit un anglicisme, nous avons décidé de I’adopter dans ce manuscrit. Des
précisions sur sa signification sont données dans le chapitre 1
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L’objectif de ce travail de these est de proposer une solution d’indexation automatique
des vidéos qui s’adapte a la fois aux contraintes de la vidéo HD et aux contraintes du stan-
dard scalable utilisé pour la compression. Nous avons choisi de nous intéresser au standard
JPEG2000, utilisé dans des applications telles que le cinéma numérique ou les archives vidéo
numériques. Ce standard se distingue de ses prédécesseurs non seulement par sa propriété
de scalabilité, mais aussi par 'utilisation de la Transformée en Ondelettes Discrete (TOD)
pour effectuer la réduction des données. Grace a cette transformation, chaque trame de la
vidéo est représentée sous une forme hiérarchique qui peut étre ré-utilisée pour la définition
d’un descripteur scalable. Ce descripteur, nous choisissons de le construire uniquement sur
les objets de la scene ayant leur propre mouvement. Nous pensons qu’'une telle approche
est au moins aussi prometteuse que les techniques les plus populaires d’indexation actuelles
qui sont réalisées par des descripteurs locaux. En effet, utiliser les objets, tout en rédui-
sant la quantité de données sur lesquelles définir le descripteur, apporte une information
sémantique de haut niveau. Nous proposons de définir notre indice a 1’aide d’histogrammes
d’ondelettes en multirésolution.

Le préalable a la construction de notre descripteur est donc de disposer d’une méthode d’ex-
traction automatique des objets en mouvement propre dans une vidéo. Cette thématique
a largement été étudiée dans la littérature. Cependant, comme les problemes d’extraction
d’objets et de segmentation sont mal posés | ], il n’en existe pas de solution unique
et la recherche dans ce domaine reste d’actualité. Notre travail consiste alors en la défi-
nition d’une telle méthode dans le domaine compressé JPEG2000. En nous appuyant sur
les techniques établies de I'état de I’art, nous nous proposons de combiner une estimation
robuste du mouvement global et une segmentation couleur morphologique a Basse Résolu-
tion (BR). Le résultat de cette extraction est ensuite affiné en résolution en suivant 'ordre
des données dans le flux scalable. Notre principal apport est de tirer parti de I'information
de Haute Fréquence (HF) fournie par la pyramide d’ondelettes.

Enfin, la qualité d’un descripteur se définit par sa capacité a apporter des réponses satis-
faisantes a des taches d’indexation. Une partie de notre travail porte ainsi sur la définition
de requétes par similarité dans le contexte de la scalabilité qui nous permettent d’évaluer
les performances du descripteur proposé.

Le présent manuscrit est organisé comme suit.

— Le chapitre 1 poursuit I'introduction en expliquant le terme “scalable” du point de
vue de la compression et de I'indexation. Les objectifs de la these par rapport a ces
notions et l'originalité des méthodes proposées sont alors présentés.

— Les chapitres 2 et 3 constituent la lére partie du manuscrit consacrée a 1’état
de I'art. Le chapitre 2 présente le standard JPEG2000, cadre de travail dans lequel
sont définies nos méthodes. Le chapitre 3 indique les grands axes de recherche dans



le domaine de 'indexation des vidéos d’une part et dans le domaine de I'extraction
d’objets d’autre part.

Les chapitres 4 et 5 forment la 2éme partie du manuscrit consacrée a la méthode
d’extraction d’objets dans le domaine compressé JPEG2000. Le chapitre 4 présente
notre méthode d’estimation de mouvement hiérarchique. Le chapitre 5 décrit notre
méthode d’extraction hiérarchique d’objets.

Les chapitres 6 et 7 constituent la 3éme partie du manuscrit. Le chapitre 6
présente notre descripteur d’objets construit a partir des histogrammes d’ondelettes.
Le chapitre 7 est consacré a I’évaluation des performances du descripteur proposé.

Le chapitre 8 conclut le manuscrit et présente les perspectives de poursuite de notre
travail.

Les annexes A et B présentent les détails de mise en oeuvre des algorithmes.
L’annexe A est consacrée aux logiciels d’encodage des flux par JPEG2000. ’annexe
B présente les méthodes de détermination de seuils pour la méthode d’estimation de
mouvement.
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Chapitre

Le contexte de la scalabilité

La définition d’un descripteur pour I'indexation et la recherche par similarité peut se faire
directement sur les données du flux compressé. Cela permet de ne pas décoder complete-
ment la vidéo, ce qui serait prohibitif en temps de calcul. Cette approche est décrite par le
Paradigme de I’Indezation Primaire, introduit par Manerba, Benois-Pineau et al. | ]
pour les vidéos encodées en MPEG2. Cependant 'utilisation d’un tel standard de compres-
sion n’est plus acceptable pour I'encodage des vidéos HD et des solutions de compression
scalable (section 1.1 ) qui propose un flux plus malléable lui sont préférées. L’extension du
Paradigme de I'Indexation Primaire a ces standards de compression “nouvelle génération”
est un objectif sous-jacent du projet ICOS-HD. D’autre part, il est possible de définir par
analogie avec la compression le concept d’indexation scalable (section 1.2). Le travail pré-
senté dans ce manuscrit de these propose une solution d’indexation scalable des vidéos HD
(section 1.4).

1.1 La scalabilité : une nouvelle fonctionnalité des
standards de compression vidéo

Le terme de scalabilité n’existe pas officiellement dans le vocabulaire francais. C’est un
anglicisme dérivé du mot “scalability” que I'on peut traduire par “la capacité d’étre éche-
lonnable, graduel”. Cependant, une telle traduction ne recouvre pas toute la définition,
donnée dans la suite de ce paragraphe, de ce mot. C’est pourquoi nous nous permettons
d’utiliser le terme de scalabilité dans la suite de ce manuscrit.

La scalabilité est la propriété de la représentation compressée d'une image ou d’'une
vidéo de pouvoir étre décompressée de différentes manieres. Ces différentes décompressions
aboutissent a différentes versions de I'image ou de la vidéo d’origine. La représentation co-
dée de 'image (la vidéo) compressée, ou train binaire, est ainsi formée de sous-ensembles.
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Fig. 1.1 — Exemple d’utilisation de la scalabilité : diffusion multi-terminaux, d’apres [Gra07]

Chacun de ces sous-ensembles représente une compression efficace de 'image (la vidéo)
originale a une résolution et/ou une qualité réduite. Ce train binaire peut alors étre tron-
qué et, une fois décodé, conduire a une image (une vidéo) de moindre qualité. Pour étre
plus précis, les sous-ensembles sont organisés en couches. La “couche de base”, conduisant
a la version de résolution et/ou qualité la plus faible, est utilisée dans tous les schémas de
décompression. Elle peut étre combinée avec une ou plusieurs autres couches dites d’amé-
lioration qui contiennent des informations de détails plus ou moins fins. Un des avantages
de la compression scalable est que le taux d’échantillonnage ou la résolution de reconstruc-
tion nécessaires a une application donnée n’ont pas besoin d’étre connus au moment de la
compression de I'image (de la vidéo).

La propriété de scalabilité peut porter sur différentes caractéristiques d’un flux vidéo :
qualité, résolution, localisation spatiale, composante, échantillonnage temporel. Les deux
scalabilités les plus importantes, résolution et qualité, ont été évoquées dans le début du
paragraphe.

Actuellement, deux formats de compression vidéo qui proposent la propriété de scala-
bilité ont fait I'objet d’une norme : JPEG2000 dans sa version Motion-JPEG2000 [[5O07]
et H.264/SVC [I5009].

Exemples d’utilisation de la compression scalable

Diffusion multi-terminauzx. Avec la multiplication des réseaux de communications, plu-
sieurs terminaux de capacités différentes (résolution d’écran, capacités de calcul, bande
passante,...) peuvent se connecter a la méme BD vidéo. C’est le cas, par exemple, des
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applications de VOD. Dans ces conditions, le serveur de la BD doit étre en mesure de
fournir a un terminal spécifique une version de la vidéo adaptée a ses capacités afin de
réduire la bande passante nécessaire et le temps de décompression. Sans flux scalable, il
faut soit transcoder en temps réel la vidéo soit avoir sauvegardé plusieurs versions de cette
vidéo dans la BD. Grace a la compression scalable, une seule version de la vidéo est né-
cessaire, le serveur ne transmettant que la partie pertinente du flux compressé (Figure 1.1).

Navigation dans les Bases de Données. Qu’elles soient médicales ou cinématographiques,
les archives vidéo représentent des masses de données importantes, souvent disséminées sur
un large réseau. La navigation dans ces BD peut étre résumée en trois phases. D’abord, la
vue d’ensemble par le biais de vignettes de faible qualité permet une premiere sélection des
données. Ensuite, la sélection peut étre affichée a une qualité intermédiaire, ce qui permet
a l'utilisateur de mieux appréhender le contenu et d’affiner son choix. Enfin, les données
ainsi collectées sont transmises en intégralité a l'utilisateur. Les scalabilités en résolution
et en qualité sont parfaitement adaptées a ce type de scénario.

Post-production cinématographique. De méme que dans le scénario précédent, deux
phases peuvent étre définies dans la post-production cinématographique. Pendant 1’édition
et pour la sélection des vidéos, seule une faible résolution est nécessaire. Pour tester les
effets, les images-clés peuvent étre transmises a la station d’édition en haute qualité et
résolution.

1.2 Indexation Scalable des Vidéos

La notion d’indexation scalable des contenus vidéo est un domaine de recherche jeune et
les définitions de cette notion sont, & notre connaissance, tres disparates dans la littérature.
Nous pensons intéressant de présenter ici notre propre définition de l'indexation scalable
par rapport a nos attentes et aux définitions trouvées dans I’état de ’art.

Notre point de vue sur 'indexation scalable est de la définir par analogie et par com-
plémentarité avec la compression scalable!. Un descripteur est scalable sil est adapté aux
flux compressés scalables. Deux cas peuvent étre distingués, suivant que le descripteur est
calculé du coté de 'encodeur ou du décodeur. Du coté de I’encodeur, le but est d’embarquer
le descripteur dans le flux codé. Le descripteur doit alors étre structuré de telle sorte que
sa représentation soit formée de sous-ensembles, chacun de ces sous-ensembles permettant
de décrire la portion du flux scalable de la vidéo a laquelle il est associé. Une solution
de codage du descripteur dans le flux scalable a récemment été proposée par Adami et al

'Une autre acceptation du sens d’indexation scalable est par exemple par analogie avec la notion de
“montée en charge” des architectures logicielles et d’électricité. Dans ce sens, comme ’expriment Lui et
Izquierdo | ], la scalabilité est la capacité d’un systéme de maintenir un temps quasi-constant et
indépendant de la taille de la BD pour répondre & une requéte . Ce type de probleme est hors du sujet du
travail présenté ici.
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dans [ |. Du c¢6té du décodeur, le but est de construire un descripteur avec seulement
les données disponibles, c’est-a-dire la part transmise du flux. Le descripteur doit alors
suivre la hiérarchie scalable du flux encodé pour permettre la comparaison entre vidéos
transmises & des résolutions différentes. Comme Piro et al | | expliquent, plusieurs
utilisateurs ayant chacun une version différente de la méme vidéo doivent obtenir les mémes
réponses a la méme requéte par similarité sur cette vidéo pour une BD donnée.

Enfin, la scalabilité de I'indexation peut étre vue du point de vue de la qualité des résultats
retournés par un outil de recherche par similarité. Ainsi Albuz et al | | constatent que
si les descripteurs sont différents a basse résolution, alors ils sont différents a pleine résolu-
tion. La comparaison peut alors s’effectuer dans un premier temps sur la basse résolution
uniquement.

Dans les trois cas évoqués (coté encodeur, coté décodeur et coté requéte) le descripteur
possede toujours la méme structure empruntée a la compression scalable. Il est composé
d’une couche de base représentant le descripteur de qualité et/ou résolution minimale et
de couches d’améliorations porteuses d’informations sur les détails et permettant d’ajuster
la qualité et/ou la résolution du descripteur en fonction des besoins.

Exemple d’utilisation de I’'indexation scalable

La Recherche par le Contenu dans des BD Vidéo peut se faire soit avec une vidéo requéte
a BR, soit avec une vidéo requéte a HR. En fait, la résolution de la requéte est déterminée
par le terminal qui en fait la demande. Suivant ses capacités, il ne peut pas afficher de
vidéos en pleine résolution HD (c’est le cas des téléphones portables par exemple). Il n’a
donc qu’une version BR de la vidéo et ne peut calculer que le descripteur de BR associé. La
BD est, elle, disponible en HD. La comparaison entre vidéos peut soit s’effectuer seulement
a la résolution de la requéte pour une réponse rapide, soit proposer d’affiner les résultats
en comparant a la pleine résolution pour obtenir une réponse plus précise.

1.3 Extraction d’objets scalable

Nous l'avons évoqué dans l'introduction, nous nous proposons de définir une indexation
basée objet des vidéos de HD compressées en JPEG2000. I1 nous faut donc définir une
méthode d’extraction des objets d’intérét respectant le principe de scalabilité du contexte.
Comme pour l'indexation, nous définissons le principe d’extraction d’objet scalable par
analogie avec la compression scalable.

L’extraction d’objet est scalable si elle est adaptée aux flux compressés scalables. La
encore, deux cas peuvent étre distingués suivant que I'extraction d’objet s’effectue du coté
de I'encodeur ou du coté du décodeur. Du coté de 'encodeur, le but est d’extraire 'objet
du fond, le plus souvent sur une pyramide en multi-résolution. L’idée est d’utiliser cette
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information pour définir des Régions d’Intérét (ROI) qui seront encodées avec plus de pré-
cision. La forme de 'objet extrait doit alors étre similaire a tous les niveaux de résolution
pour que différents utilisateurs, pourvus de terminaux ayant des résolutions d’affichage dif-
férentes, puissent visualiser avec une qualité correcte la méme ROI | |. Pour obtenir
cette cohérence de forme sur la pyramide, I'extraction de I'objet a un niveau de résolution
se fait en fonction du résultat de I'extraction au niveau de résolution supérieure et du ni-
veau de résolution inférieure. Du co6té du décodeur, I'extraction doit se faire avec seulement
les données transmises du flux. L’extraction est dans ce cas une étape préalable a une ap-
plication donnée ; dans notre manuscrit il s’agit de 1'utiliser comme base pour construire un
descripteur scalable et faire de la recherche par similarité dans les bases de données. Il est
alors important de suivre I'ordre de la hiérarchie scalable du flux encodé afin de permettre
la comparaison entre vidéos transmises a des résolutions différentes. L’extraction de I'objet
a un niveau de résolution se fait en fonction uniquement du résultat de l'extraction au
niveau de résolution inférieure.

Dans les deux cas (coté encodeur et coté décodeur), 'objet extrait peut étre représenté
sous forme scalable, c¢’est-a-dire en une couche de base représentant l'objet extrait a basse
résolution et des couches d’améliorations représentant les détails de I'objet. Cependant, les
résultats d’une extraction d’objets coté encodeur seront différents de ceux coté décodeur du
fait que dans le premier cas, I'information de HR peut étre utilisée pour affiner I'extraction
a BR. Ces deux cas ne sont pourtant pas incompatibles. En effet, une fois I’encodage des
ROI effectué pour construire le flux compressé, il n’est pas besoin d’appliquer une nouvelle
méthode d’extraction d’objets, les lieux des objets étant directement accessibles dans le
flux. Notons que dans le cadre de cette these, nous supposons que les flux sont encodés
sans information de ROI et que, dans ce cas, il nous faut extraire les objets.

1.4 Objectifs et Problématique de I’étude

Le travail présenté dans cette these a pu étre confronté et intégré au projet ANR ICOS-
HD. Avant d’indiquer la problématique et les objectifs de ce manuscrit, nous présentons
d’abord rapidement le projet ICOS-HD.

Le projet ICOSHD [ICO)]

Le projet “Indexation et COmpression Scalables et conjointes pour la gestion des contenus
vidéo de Haute Définition” (ICOS-HD, [ICO]), soutenu par I’ANR, a débuté le ler janvier
2007. Son but “est de proposer de nouvelles solutions de description scalable des conte-
nus vidéo HD facilitant leur édition, diffusion et acces dans des infrastructures (réseaux,
terminaux) hétérogenes.” Le projet se découpe en quatre objectifs majeurs :
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. Développer des méthodes d’extraction de descripteurs spatio-temporels scalables dans

le flux compressé généré suivant un standard scalable,

. Etudier de nouvelles transformations générant des représentations hiérarchiques des

séquences et adaptées a la fois aux besoins de compression et d’indexation,

. Développer des méthodes d’extraction de descripteurs dans le domaine pixel et adap-

tées a la problématique du point précédent,

. Définir des scénarios applicatifs de ces descriptions scalables permettant d’en évaluer

la pertinence.

Les méthodes et résultats présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans les objectifs 1 et 4

de ce projet.

Objectifs de la these
Ce travail de these propose une solution d’indexation automatique, basée objet, des vidéos
et qui s’adapte a la fois aux contraintes de la vidéo HD et aux contraintes du standard

scalable JPEG2000 utilisé pour la compression. Les trois objectifs majeurs développés dans

ce manuscrit sont :

1. Proposer une méthode d’extraction spatio-temporelle des objets en mou-

vement dans le domaine JPEG2000. Le probleme d’extraction d’objet a lar-
gement été étudié dans la littérature. Bien que ce probleme n’ait pas de solution
générique satisfaisante du fait de sa nature de probleme mal posé au sens de Ha-
damard | |, des solutions offrant des résultats tres satisfaisants existent. Notre
objectif ici n’est pas d’inventer une nouvelle méthode d’extraction d’objet, mais de
tirer parti des méthodes existantes dans un schéma multi-résolution d’extraction d’ob-
jet. Nous proposons d’ajouter des contraintes liées a 'utilisation des coefficients de
HF associés a la représentation en ondelettes du flux JPEG2000 afin d’améliorer les
résultats d’extraction.

. Proposer un descripteur scalable du contenu vidéo uniquement sur les ob-

jets précédemment extraits. Nous pensons que travailler sur des objets permet
non seulement de réduire la quantité d’information a décrire de facon pertinente par
rapport au contenu de la vidéo mais aussi d’apporter une information supplémentaire
(celle d’objet) de niveau sémantique élevé. L’objectif est la aussi de définir un des-
cripteur a partir de descripteurs ayant fait la preuve de leur efficacité. L’originalité de
notre approche porte sur 'adaptation du descripteur a une représentation en objet
scalable, a la structuration du descripteur en un descripteur scalable et a la prise en
compte des coefficients de HF dans le calcul du descripteur.
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3. Evaluer les performances du descripteur dans le cadre de requétes par
similarité scalables. Nous définissons un ensemble de scénarios de requétes per-
mettant de tenir compte de la propriété de scalabilité du contexte et offrant ainsi
plus de souplesse a 'utilisateur dans sa recherche. Suivant le scénario envisagé, tout
ou seulement une portion du descripteur scalable est utilisé pour effectuer la tache
demandée. Nous évaluons les performances du descripteur et la portion minimum du
descripteur pertinente pour une tache donnée.
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Chapitre

Le standard JPEG2000

Un des objectifs de ce manuscrit est de proposer une solution d’indexation des vidéos HD a
partir du flux compressé JPEG2000. Le présent chapitre est consacré a cette norme de com-
pression. Nous présentons d’abord les objectifs de ce standard par rapport aux standards
précédemment existants et quelques uns de ses cas les plus courants d’utilisation. Nous
montrons ainsi la place importante qu’il occupe dans le paysage du stockage des données
vidéo HD. Une description plus technique en est ensuite proposée sous la forme d’une pré-
sentation générale de la structure de 'encodeur JPEG2000. Les étapes majeures de cette
compression sont présentées. Notre objectif ici n’est pas d’expliquer de facon exhaustive
tous les méchanismes intervenants dans la compression mais de présenter la nature des
données a disposition dans le flux et que nous utilisons pour faire de 'indexation. Ainsi,
nous porterons une attention plus soutenue a la TOD, coeur et originalité du standard.

2.1 Présentation

MJPEG2000 | | (encore appelé Motion-JPEG2000) est I'un des deux standards actuels
de codage scalable (cf section 1.1) des vidéos, autre étant H.264 | ]. C’est l'extension
pour les vidéos du standard de compression d’images fixes JPEG2000 | | : chaque

trame du flux vidéo est considérée individuellement et compressée en JPEG2000. la corré-
lation temporelle du flux vidéo. C’est pourquoi, dans la suite, nous présentons le standard
JPEG2000 et nous utiliserons aussi bien les termes MJPEG2000 et JPEG2000 pour la
compression de vidéos.

Initié en mars 1997 et normalisé des décembre 2000, le standard JPEG2000 | | a
été développé pour étre un complément - et non un remplacant - des standards de compres-
sion d’images existants. Sa principale caractéristique est de proposer une seule architecture
de compression adaptée a diverses applications. En comparaison, le standard JPEG pos-
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sede pres de 44 modes différents, la plupart non reconnus par la majorité des décodeurs.
JPEG2000 permet ainsi la compression de différents types d'images (bi-niveaux, a niveaux
de gris, couleur, hyper-spectrales) avec des caractéristiques différentes (naturelles, scien-
tifiques, de télédétection, graphiques, composées...) et pouvant étre de tres grande taille
(supérieure a 64K x 64K pixels). Entre autres propriétés liées a la scalabilité, on peut citer
la possibilité d’embarquer dans le méme train binaire les compressions avec et sans pertes,
la conservation de la qualité visuelle d’'une image a de faibles taux d’échantillonage et le
codage de ROL.

Cas pratiques d’utilisation

Les domaines d’utilisation possibles de JPEG2000 sont nombreux : navigation internet,
numérisation, photographie numérique, télédétection, communications mobiles, archives
numériques, imagerie médicale... Nous présentons ici deux cas concrets d’utilisation.

Cinéma numérique. Sous 'impulsion de la DCI (Digital Cinema Initiative, LLC, | D,
le standard MJPEG2000 a été adopté comme standard de compression du cinéma numé-
rique. La DCI est une organisation créée en mars 2002 qui regroupe six majors du cinéma
américain (Disney, Fox, Paramount, Sony Pictures Entertainment, Universal et Warner
Bros. Studios). Son but principal est de définir un ensemble de spécifications assurant ainsi
des performances uniformes et de qualité, ainsi que la fiabilité et le controle de la qualité de
la diffusion du cinéma numérique. Ce standard a été choisi car il permet de favoriser la qua-
lité de 'image par rapport a la bande passante qui est de moindre importance dans ce type
d’application. De plus, chaque image étant codée indépendamment des autres, I’édition du
flux compressé est facilitée. L’acces aléatoire est immédiat et toutes les opérations d’édition
(suppression, découpage, ajout) sont aisées et sans pertes. Ce format est donc particuliere-
ment adapté pour le montage vidéo. Un amendement a ainsi été ajouté au standard pour
définir les profils a utiliser pour des applications de cinéma numérique (| ]) et d’autres
sont en voie de publication (ISO/CEI 15444-1/A2 : “Extended Profiles for Digital Cinema
Applications”; septembre 2009 et ISO/CEI 15444-1/A3 : “Guidelines for Digital Cinema
Applications”; juillet 2011).

Archives numériques. De nombreuses compagnies privées ou publiques recommandent
MJPEG2000 pour les archives vidéo, en particulier pour son mode de compression sans
pertes ([ |, Media Maters, llc). Cependant, la compression avec pertes reste tres utile
dans ce genre d’applications. Au vu d’études de comparaison de performances par rapport
au standard H.264 en terme de courbes débit-distorsion telles que | ], il est raison-
nable de penser que MJPEG2000 sera préféré dans des applications maniant des vidéos de
HD. En effet, Marpe et al. | ]| montrent que les performances relatives de H.264 et
MJPEG2000 varient avec la résolution spatiale des vidéos. Pour du CIF, H.264 est le plus
performant, pour du 720p les performances des deux standards sont comparables et pour
du 1080p JPEG2000 tend a étre supérieur.
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Fig. 2.1 — Schéma simplifié de I’encodeur JPEG2000.

Ainsi, méme si JPEG2000 n’est pas destiné a étre le standard universel de compression
des vidéos HD, ses performances font qu’il est déja utilisé pour coder une proportion
importante des données vidéos. C’est pourquoi nous pensons que développer des solutions
d’indexation automatique basées JPEG2000 est crucial pour gérer la masse de données
existante et a venir.

2.2 Description

Apres avoir introduit le standard JPEG2000 par ses objectifs et ses applications, nous
présentons dans ce paragraphe sa structure. Le but ici n’est pas d’en faire une présentation
complete mais d’indiquer le cadre dans lequel se placent nos travaux de recherche. Ainsi,
méme si deux schémas peuvent étre utilisés pour coder une vidéo en JPEG2000 (un chemin
réversible, sans pertes, et un chemin irréversible, avec pertes), nous avons choisi de nous
focaliser sur la compression avec pertes. Pour une présentation plus complete, le lecteur
pourra se référer a | ]

Le schéma générique de codage JPEG2000 est présenté figure 2.1. L'image peut d’abord
étre découpée en sous-images appelées “tuiles” (“tiles” en anglais) sur lesquelles ’algorithme
de codage est appliqué indépendamment. Cela permet de réduire la quantité de mémoire
nécessaire a l’encodage. Cependant, une image entiere peut tout a fait n’étre constituée
que d’'une seule tuile. Chaque composante de I'image (de la tuile) est codée séparément.
Des pré-traitements peuvent étre appliqués (section 2.3) permettant de mettre les données
sous une forme optimale pour la transformation suivante. Ces étapes facultatives étant pas-
sées, I'image est décorrélée par Transformée en Ondelettes Discrete (TOD) (section 2.4).
La TOD constitue 'originalité du standard JPEG2000, en rupture technologique au sens
de la base de représentation avec les familles d’encodeurs H.26X et MPEG qui utilisent la
Transformée en Cosinus Discrete (TCD) sur des blocs de petite taille. Les coefficients ainsi
obtenus sont ensuite quantifiés afin de diminuer la quantité d’information (section 2.5). Un
codeur entropique prend alors en charge la mise en forme du train binaire, c¢’est-a-dire la

représentation sous forme binaire de 'image compressée. L’algorithme de codage utilisé est
I'EBCOT (“Embedded Block Coding with Optimized Truncation”, | |) et constitue,
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Décodeur entropique post-traitements
flux 7 -
3 Etage 2 Etage 1 Déquanti- Transformée Transformée ) L
COIMPIESSC gl 1 . T T™en Ondelettes [ couleur —| décalage = masge
JPEG2000 inverse inverse fication | inverse inverse

~
| Indice domaine |
\ Ondelettes |

Fig. 2.2 — Schéma simplifié du décodage JPEG2000. Le lieu d’extraction de descripteurs
proposé est indiqué en pointillé

avec la TOD, le coeur du standard (section 2.6).

JPEG2000 propose de nombreuses fonctionnalités. Parmi celles-ci, on peut évoquer la
possibilité d'une gestion de ROI (représenté sur la figure 2.1 en pointillé). L’utilisateur peut
choisir une région dans I'image qui sera codée avec plus de précision. La forme de cette
région n’est pas conditionnée et, suivant la technique d’encodage de la ROI utilisée, il n’est
méme pas nécessaire de stocker et transmettre au décodeur des informations supplémen-
taires telles que le masque de la région.

JPEG2000 suit le principe de scalabilité (section 1.1). Ainsi, au moment de la compression,
I'utilisateur décide de la résolution maximale et de la qualité de I'image maximale a uti-
liser. L’algorithme d’encodage utilise les informations de multirésolution intrinsequement
obtenues par la TOD et les différentes couches de qualité obtenues par une allocation de
bits raisonnée au niveau du codeur EBCOT (en pointillé sur la figure 2.1) pour atteindre
cet objectif. Toutes les qualités d’image ou toutes les tailles peuvent étre alors décompres-
sées du train binaire encodé résultant. Il est aussi possible d’avoir un acces aléatoire en ne
décompressant qu’une certaine région de 'image ou une composante spécifique de I'image
(par exemple la composante a niveaux de gris d’'une image couleur). Il n’est pas nécessaire
de décoder entierement le flux avant d’effectuer I'extraction de la région d’intérét ou de
la composante désirée. En fait, les bits extraits et décodés sont généralement identiques a
ceux que l'on aurait obtenus si seule 'image de résultat désirée avait été encodée. Cette
propriété de JPEG2000 est tres importante car elle permet de prévenir 'augmentation du
bruit de compression au travers des différents cycles décompression /re-compression.
Enfin, les transformations géométriques basiques (rotation, symétrie axiale, translation,
mise a I’échelle et découpage) peuvent facilement étre appliquées a la représentation com-
pressée de 'image. Cela permet d’éviter d’avoir a décompresser et re-compresser 1'image
pour faire ces traitements.

Le schéma de décompression du standard JPEG2000, présenté en figure 2.2, est I'inverse
du schéma de codage. Dans le cadre du paradigme de 'Indexation Primaire | |, nous
souhaitons indexer des vidéos déja compressées en utilisant des informations obtenues par
décompression partielle. Le lieu possible d’extraction d’indices que nous avons envisagé
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dans nos travaux est indiqué en pointillé sur la figure 2.2. Nous avons décidé d’intervenir
apres la déquantification et de travailler dans le domaine des ondelettes. Les ondelettes
sont intéressantes car elles représentent 1'image a la fois en Basse Fréquence (BF), c’est-a-
dire sous une forme proche du domaine pixel qui permet d’utiliser des approches images
bien connues, et en Haute Fréquence (HF), c’est-a-dire sous une forme qui apporte des
informations précieuses sur les contours et la texture des objets. Afin de définir la nature
des données sur lesquelles nous allons batir notre méthode d’indexation, nous détaillons
dans la suite les grandes étapes du processus d’encodage JPEG2000.

2.3 Pré-traitements

Les étapes de pré-traitement servent a préparer les données pour la TOD. Le standard
JPEG2000 permet de compresser toutes sortes d’'images. Cependant, dans les applications
qui nous intéressent, les données d’entrée sont supposées étre des images au format RVB.

Décalage

Les filtres Passe-Haut (PH) et Passe-Bas (PB) utilisés pour réaliser la TOD (section 2.4)
ont été créés pour des données de dynamique centrée en zéro. Or les images d’entrée en
RVB sont représentées par des valeurs entieres positives codées sur B bits (typiquement,
B = 8 pour chaque composante). Donc si i[l, ¢] est la valeur du pixel au point de coordon-
nées (I, c), alors 0 < i[l,c] < 2P. La valeur décalée est obtenue par i[l, c] = i[l, ] — 251
Ainsi Y(1,¢) € N2, =281 <[l ¢] < 2571; les données ont une dynamique centrée en zéro.
Si les données sont déja signées, il n’y a pas d’ajustement.

Transformée couleur.

Cette phase s’applique uniquement pour les images couleurs au format RVB. Elle permet de
décorréler les composantes couleur en passant dans le systeme couleur Y C,.C}, proposant la
séparation de la luminance et de la chrominance. Cette transformation couleur irréversible
(dans la mesure ou les calculs en virgule flottante ne permettent pas de retrouver exac-
tement les valeurs initiales par transformation inverse) est linéaire et s’écrit sous forme
matricielle comme suit (2.1).

Y 0.299 0.587 0.114 R
Cr| = —-0.16875 —0.33126 0.5 G (2.1)
Ch 0.5 —0.41869 —0.08131 B

La transformation inverse est alors donnée par (2.2).
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2.4 La Transformée en Ondelettes Discrete

Par rapport aux familles d’encodeurs H.26X et MPEG, JPEG2000 représente une rupture
technologique au sens de la base de représentation du signal image/vidéo. Il n’utilise pas
de TCD ou son approximation entiere, mais la TOD. Cette transformée permet d’assurer
la scalabilité en résolution du standard. Cette section présente le principe de la trans-
formée en ondelettes dans le domaine continu, puis détaille son implémentation dans le
domaine discret. Au vu des définitions précédentes, I'intérét que représente pour nous une
telle transformation pour l'extraction d’un descripteur scalable est indiqué. La présente
section n’est qu’une breve introduction au formidable outil mathématique que sont les on-
delettes. Une présentation plus complete peut étre trouvée dans les ouvrages de référence
de Meyer | ], Daubechies | | et Mallat | ]. Citons aussi le livre de Misiti
et al. [ | qui présente de fagon claire et pédagogique les ondelettes et leurs applications.

La Transformée en Ondelettes Continue
Dans cette partie, nous nous limitons a la présentation de la transformée en ondelettes
1D afin d’en faciliter I'explication sans surcharger les formules. Nous noterons alors de
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facon traditionnelle la variable décrivant la dimension par ¢ le temps. Une ondelette est
une fonction ¢ oscillante, localisée et suffisamment réguliere (cf figure 2.3). Ces propriétés
se traduisent par la condition d’admissibilité dans le domaine fréquentiel suivante :

weUmLﬁm/wégﬂﬂ&ﬂyw:/OEEE%@E

dw < +00 (2.3)
0 @l ——_—_—

ou L' désigne 'espace des fonctions intégrables sur R, L? est l'espace des fonctions de
carré intégrable sur R, TF[¢] est la Transformée de Fourier de la fonction ¢ et w est la
variable de fréquence. A partir de cette unique fonction v, il est possible de construire une
base d’ondelettes qui sert a 1’analyse de fonctions. Ainsi, les fonctions ¢, . de la base sont
obtenues par translation (de parametre 7) et dilatation (de facteur h) de la fonction 9
appelée ondelette mere.

1 t—T1

U

L’analyse d'une fonction f par 'ondelette 1) consiste alors a calculer les coefficients w¢(h, 7),

Unr(t) = ),heRT, 7€R (2.4)

résultant de la projection de f sur la fonction )y, ..

wiltr) = [ @)D (25)
ol Yy, -(t) désigne le complexe conjuguée de )y, -(¢). Ainsi, analyse par ondelettes donne
une représentation des signaux localisée a la fois en temps et en fréquence. En effet, en
faisant varier 7, 'intervalle ou I'ondelette est non nulle “se déplace” et I'analyse se fait dans
une fenétre temporelle de la taille de 'intervalle précédent et centrée en 7. De méme, en
faisant varier h, la période temporelle et donc la fréquence de 'ondelette varie. Plus la fré-
quence de I'ondelette sera proche de celle du signal dans la fenétre temporelle sélectionnée,
plus le coefficient wy(h, T) sera élevé. Dans de nombreuses situations, on se limite au cas
dyadique en posant :

h=2% r=12F (k1) eZ? (2.6)

Cette transformation est inversible sous les conditions d’admissibilité de I’équation (2.3).
C’est le cas par exemple des bases d’ondelettes orthogonales et biorthogonales. Le signal
est alors reconstruit par :

f(t) = Z Z wf(2k7 le)wzk,m (t) (2.7)
keZ 17
Dans les applications de compression des signaux, les ondelettes utilisées sont orthogonales

ou biorthogonales. En effet, en utilisant une base d’ondelettes orthogonale normalisée, la
transformée en ondelettes résultante préserve I'énergie. Les ondelettes biorthogonales ne
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satisfont que quelques propriétés d’orthogonalité. Elles sont construites de telle facon que
deux bases, la directe B = {e;} et la duale B = {&;} satisfassent la condition de dualité
(€i,€;) = 0;; et servent pour l'analyse et la synthese respectivement. A ce titre, elles ne
permettent pas la conservation d’énergie. Cependant certaines ondelettes biorthogonales
sont quasiment orthogonales et n’introduisent qu’un faible changement dans I’énergie. Ainsi
JPEG2000 utilise des bases d’ondelettes biorthogonales. Un tel choix est motivé par le cal-
cul pratique de la TOD détaillé dans la suite.

La Transformée en Ondelettes Discrete
Effectuer I'analyse par ondelettes d’'une fonction ou d’'une image revient a en faire une
analyse multirésolution. Partant de cette constatation, Mallat | | a montré que 'ana-
lyse par ondelettes pouvait étre calculée par 'utilisation de bancs de filtres. L’objet de
ce paragraphe est de présenter succinctement ce calcul des ondelettes par filtrage. Nous
présentons ce processus dans le cas des images discretes a deux dimensions.
Le banc de filtres utilisé ici est I’association de deux filtres a une dimension : un filtre passe-
bas (L) et un filtre passe-haut (H,). Pour obtenir les coefficients de la transformation en
ondelettes, ces filtres sont appliqués séparément sur les lignes et les colonnes de 'image
suivant l'ordre indiqué dans la figure 2.4. Rappelons que le filtrage d'un vecteur a une
dimension (ici chaque ligne et chaque colonne de 'image) est le résultat de la convolution
de ce vecteur avec la réponse impulsionnelle discrete et finie du filtre. Ainsi, par exemple,
la convolution I; d’une ligne I; de I'image avec le filtre passe-haut H de longueur T est
donnée par :
T/2
I =1I%Havec (t) = ) I(t—7)H(7) (2.8)

T==T/2

D’abord, les lignes de I'image sont traitées par le filtre passe-bas L, et le filtre passe-
haut H,. Cela résulte en un nombre de coefficients deux fois plus importants que dans
I'image originale. Afin de limiter cette expansion des coefficients, le résultat de chaque
filtrage est sous-échantillonné d’un facteur 2 (indiqué par | 2 sur la figure 2.4). Ensuite,
les colonnes des deux images résultantes sont traitées elles aussi par le filtre passe-bas
L, et le filtre passe-haut H, puis sous-échantillonnées. Cette combinaison de filtrages ré-
sulte en quatre images (ou sous-bandes) notées LL!, LH', HL' et HH' qui forment le
premier niveau de la décomposition en ondelettes. Un niveau supplémentaire de décom-
position peut étre obtenu en appliquant le traitement précédent sur la sous-bande LL!.
Typiquement, le processus est répété Kfois, résultant en un ensemble d’images W; =
{LL°, LL* LH* HL* HH* k= 1..K} ou kdésigne le niveau de décomposition. W; est la
trame d’ondelettes a I'instant ¢ correspondant a I'image I; prise a l'instant ¢ d'une vidéo.
De méme W} = {LL* LH* HLF, HH"*}désignera le niveau k > 0 de la décomposition en
ondelettes. Ainsi, le “bas” de la pyramide, pour £ = 0, est I'image a pleine résolution qui
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est assimilée & la sous-bande LL°. Dans ce cas W = {LL°} car aucune décomposition en
ondelettes n’a eu lieu. Le “haut” de la pyramide, pour £ = K, correspond a la résolution
d’image minimale. La trame d’ondelettes désigne collectivement les 4 sous-bandes de la
décomposition en ondelettes. Quand il ne sera pas nécessaire de préciser le niveau de la
sous-bande dont on parle, celle-ci sera désignée seulement par son type : LL, LH, HL ou
HH. Enfin, le terme sous-bande de Basse Fréquence (BF) désigne I'ensemble {LL} et celui
de sous-bande de Haute Fréquence (HF) I'ensemble {LH, HL, HH}.

Un exemple de résultat de décomposition en ondelettes sur une image est donné dans la
figure 2.5(b), 'image originale ou composante LL° associée étant montré figure 2.5(a).
L’agencement des sous-bandes sur une tel affichage est précisé dans la figure 2.5(c). Les
images des sous-bandes de HF ont été post-traitées indépendamment les unes des autres
afin d’en rendre les détails visibles. Par construction, la sous-bande de type LL est une
version réduite de I'image originale et les sous-bandes LH, HL et HH contiennent respec-
tivement des informations sur les contours horizontaux, verticaux et diagonaux de I'image.
On parle aussi d’analyse par ondelettes. Nous reviendrons plus en détail sur 'utilité d'une
telle représentation pour notre approche dans la suite de ce paragraphe.

La transformation inverse (ou étape de synthese) s'implémente elle aussi a 1’aide d’un
banc de filtres, composé d’'un filtre passe-bas (Ls) et d’un filtre passe-haut (H,). Le proces-
sus de reconstruction d’une image a partir de I’ensemble des sous-bandes de niveau k = 1
est illustré dans la figure 2.6.

Le schéma de synthese est le strict schéma inverse de ’analyse. Les filtrages sont d’abord
effectués sur les colonnes puis les lignes. Avant chaque étape, un sur-échantillonnage (in-
diqué par 1 2 sur la figure 2.6) précede I'application du filtre afin de ramener toutes les
sous-bandes a la résolution de I'image a reconstruire.
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Fig. 2.5 — [llustration de la décomposition en ondelettes sur une image issue de la séquence
“train”, LaBRI. (a) Image Originale (b) TOD sur 2 niveaux (c) Notations.
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Filtres d’Analyse
i Filtre Passe-Bas L, Filtre Passe-Haut H,,
0 0.6029490182363579 1.115087052456994
+ 1| 0.2668641184428723 -0.591271763114247
+ 2 | -0.07822326652898785 | -0.05754352622849957
+ 3 | -0.01686411844287495 | 0.09127176311424948
+ 4 | 0.02674875741080976
Filtres de Synthese
i Filtre Passe-Bas L Filtre Passe-Haut H,
0 1.115087052456994 0.6029490182363579
+ 1| -0.591271763114247 0.2668641184428723
+ 2 | -0.05754352622849957 | -0.07822326652898785
+ 3| 0.09127176311424948 | -0.01686411844287495
+ 4 0.02674875741080976

Tab. 2.1 — Coefficients des filtres des ondelettes 9/7 de Daubechies (haut) filtres d’analyse
(bas) filtres de synthese

Utilisation de la TOD dans le standard JPEG2000

Les paragraphes précédents nous ont permis d’établir le cadre théorique des ondelettes.
Nous allons indiquer ici comment ce cadre est utilisé dans le standard JPEG2000.
Dans le cas de la compression avec pertes, les ondelettes utilisées sont les ondelettes 9/7 de
Daubechies |
au calcul de la TOD par bancs de filtres. Pour utiliser cet algorithme, il faut que la base

]. Ces ondelettes sont biorthogonales. Les raisons d’un tel choix sont liées

d’ondelettes puisse s’écrire sous la forme de filtres a phase linéaire. Or une seule ondelette
orthogonale possede cette propriété : 'ondelette de Haar (cf. figure 2.3(a)). Cette ondelette
est peu intéressante pour la compression. C’est pourquoi des ondelettes biorthogonales,
qui peuvent s’écrire sous la forme de filtres a phase linéaire, ont été définies. L’ondelette
9/7 de Daubechies est, par exemple, quasi-orthogonale. Les coefficients des filtres 9/7 pour
I’analyse et la synthese sont donnés dans les tableaux 2.1.

Les ondelettes sont donc calculées par filtrage. Nous avons expliqué comment calculer ce
filtrage par convolution. Il existe néanmoins une autre maniere d’effectuer ce calcul appelée
“lifting”. C’est cette deuxieme technique qui est utilisée en pratique dans le compresseur
JPEG2000 car elle est plus rapide en termes de temps de calcul. Nous avons décidé de pré-
senter la solution par convolution car nous trouvons qu’elle permet de mieux comprendre
la nature physique des sous-bandes BF et HF. Les valeurs des coefficients obtenues par les
deux méthodes sont bien sir identiques. Outre les ouvrages de référence cités en début de
paragraphe, le lecteur peut trouver une description de la méthode de “lifting” dans ’article
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de Sweldens | .

Ajoutons ici une remarque qui prendra toute son importance lorsque nous détaillerons nos
méthodes d’extraction d’objet et d’indexation dans le domaine des ondelettes calculées par
JPEG2000. Les sous-bandes LLF, k = 0... K —1, peuvent étre synthétisées a partir des sous-
bandes de HF et de la sous-bande LL%. Il n’est donc pas nécessaire de les encoder dans un
flux compressé tel que JPEG2000. Ainsi, lorsque nous voudrons accéder aux informations
contenues dans les sous-bandes LL*, il nous faudra procéder préalablement & leur synthese.

Propriétés des ondelettes

Avant de continuer la description du standard JPEG2000 dans les paragraphes suivants,
nous présentons ici quelques propriétés des ondelettes qui sont utilisées par nos méthodes
d’extraction d’objets et d’indexation.

Comme nous 'avons évoqué, chaque sous-bande d’un niveau de décomposition de la TOD
contient des informations spécifiques. La sous-bande de type LL est une version réduite de
I'image originale. A ce titre, elle possede des caractéristiques similaires & une image et les
algorithmes d’extraction d’objets dans le domaine pixel existants peuvent lui étre appli-
qués a de petits ajustements pres. Les sous-bandes de HF contiennent les informations de
contour, chaque sous-bande ayant une direction privilégiée : LH regroupe les informations
sur les contours horizontaux, H L celles sur les contours verticaux et H H décrit les contours
diagonaux de I'image. Nous utilisons ici le terme contour au sens large. Il désigne aussi bien
les contours des objets que les directions privilégiées des textures.

L’information contenue dans les sous-bandes est modifiée suivant le niveau de décomposi-
tion considéré. A Haute Résolution (HR), c¢’est-a-dire pour k proche de 1, les sous-bandes
de HF décrivent en plus le bruit dans I'image. Notons que ce bruit est plus présent dans la
sous-bande H H que dans les sous-bandes LH et H L (cf. figure 2.7). En effet, I'utilisation du
filtrage passe-bas sur les lignes (resp les colonnes) atténue le bruit dans la sous-bande H L
(resp LH ) alors qu’aucun filtrage passe-bas n’est appliqué pour I'obtention de la sous-bande
HH. A Basse Résolution (BR), c’est-a-dire pour k proche de K (typiquement K = 4 ou 5),
I'image a décomposer est une sous-bande LL qui est issue de plusieurs filtrages passe-bas.
Le bruit présent dans I'image en est d’autant réduit. Les détails de textures ont eux aussi
été gommés. L'information que contient les sous-bandes de HF est alors majoritairement
I'information de contours des objets.

La transformée en ondelettes permet a la fois la localisation en espace et en fréquence.
Ainsi, un lieu dans une sous-bande de la décomposition en ondelettes a un correspondant
spatial dans chacune des autres sous-bandes de la décomposition (cf. figure 2.8). Tous ces
lieux de sous-bandes sont a l'origine localisés au méme endroit dans 1'image non trans-
formée. Du fait des changements de résolution, un lieu de taille 1 pixel correspond a un
lieu de taille 4 pixels au niveau de résolution immédiatement supérieure. Cette propriété de
localisation est un des fondements de la propriété de scalabilité en résolution des ondelettes
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Fig. 2.7 — (a) Image extraite de la séquence “lancer_trousse”
niveaux de décomposition.

et (b) sa TOD sur K
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Fig. 2.8 — Principe de localisation des ondelettes. Un pixel donné est projeté sur quatre

pixels au niveau de résolution immédiatement supérieur.

et par conséquent du standard JPEG2000. Nous ’exploiterons lors de I'extraction d’objets
et de 'indexation, elle nous permet en effet de mettre en correspondance les contours des
objets extraits sur toutes les sous-bandes.

2.5 Quantification

L’étape suivante du processus d’encodage JPEG2000 est la quantification. Jusqu’a présent,
les étapes de pré-traitement et la TOD ont transformé les données mais n’ont pas réduit
la quantité de données a encoder. La réduction des données est I'objet de la quantification.
Le but est d’associer a chaque coefficient un entier appartenant a un ensemble fini. Deux
valeurs de coefficients tres proches I'une de 'autre peuvent alors étre associées au méme
entier. Cette étape conduit a une perte d’information.

La quantification utilisée dans JPEG2000 est une quantification scalaire uniforme avec zone
morte. La regle associée est donnée par :

Jw]

g = sign(w)|—] (2.9)

avec w un coefficient d’ondelette a quantifier, sign(w) le signe de w, A le pas de quanti-
fication choisi et ¢ I'indice de quantification résultant. L’opération |z | arrondi 'argument
x a la valeur entiere inférieure la plus proche. Le qualificatif de “zone morte” indique que
I'intervalle des valeurs quantifiées par la valeur 0 est de taille 2A, c’est-a-dire deux fois
supérieure a la taille des autres intervalles de valeurs quantifiées par un entier non nul.
Une telle approche permet de favoriser I’apparition de zéros. Cette propriété est désirable
pour la compression. Coder des valeurs nulles est en effet trés peu couteux en bits; plus il
y a de zéros, plus le taux de compression est grand. On voit apparaitre ici 'intérét d’avoir
appliqué la TOD avant cette étape. En effet, les sous-bandes de HF d’une décomposition
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en ondelettes ont beaucoup de coefficients proches de zéros dans les zones plates de I'image
d’origine.

Le choix du pas de quantification A est crucial. Dans le schéma de compression JPEG2000,
un pas de quantification Agp différent est choisi pour chaque sous-bande de la décomposi-
tion en ondelettes. Dans la partie I du standard, il est calculé par :

€ tsB
Agp :25B<1+W) (2.10)

ol €sp et ugp sont des entiers positifs tels que :
0<egp < 2% et 0 < pusp < ol (211)

Les valeurs de egp et ugp sont choisies en fonction de la dynamique des coefficients de la
sous-bande. Le choix du pas de quantification peut étre fait a posteriori lors de la compres-
sion par ’algorithme EBCO'T suivant I'importance accordée a la sous-bande associée. Nous
ne détaillerons pas plus le choix du pas de quantification qui ne nous intéresse pas direc-
tement pour construire nos méthodes d’extraction d’objets et d’indexation qui se placent
apres la déquantification et s’adaptent aux données fournies. Notons que ce pas de quantifi-
cation peut étre défini par 'utilisateur pour tenir compte des phénomenes de masquage du
systéme visuel humain comme, par exemple, la fonction de sensibilité au contraste | l.
La valeur de reconstruction w associée a 'indice de quantification ¢ est assignée par l'opé-
ration de déquantification par

. 0 siq=10
W = (2.12)
(¢ +04)A  sinon

ou J, est un parametre de reconstruction choisi par le décodeur, 6, = % correspond a la

reconstruction au point median de l'intervalle.

2.6 Codage Entropique

Cette étape de la compression détermine la quantité de bits a utiliser pour encoder chaque
coefficient. Le but est évidemment d’utiliser le moins de bits possible, afin que la taille du
fichier de sortie soit la moins grande possible. L’algorithme d’encodage utilisé dans le stan-
dard JPEG2000 est TEBCOT (“Embedded Block Coding with Optimised Truncation”).

Le codeur EBCOT se décompose en deux étages, ’étage 1 est chargé de la modélisation
du contexte et du codage entropique alors que 'étage 2 génere le flux de sortie et assure
I’allocation des bits de sortie. Dans [’étage 1 de ’encodeur, chaque sous-bande a encoder
est partitionnée en blocs relativement petits (par exemple 64x64 ou 32x32 échantillons) ap-
pelés “code-blocks”. Chaque “code-block” est codé indépendamment des autres. Ce codage
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indépendant assure une meilleure robustesse aux erreurs. Les indices de quantification ne
sont pas codés au niveau du symbole mais au niveau du plan de bits. Pour cela, un codeur
arithmétique adaptatif au context est utilisé. Il agit en trois passes : propagation de la
significance, affinage de 'amplitude et nettoyage. Dans [’étage 2, la décision d’inclure ou
non un plan de bits est prise. A cette étape, I'ordre d’assemblage de ces plans de bits est
décidé afin de former le message (ou train binaire) final ayant le débit visé. Pour ce faire,
les plans de bits sont arrangés en couches de qualité. Une fois que I'image a été compressée,
une opération de post-traitement de controle du débit est effectuée. Elle vise a altérer le
train binaire associé a chaque “code-block” de fagon a ce que le taux d’échantillonage désiré
du train binaire final soit atteint.

L’utilisation des “code-blocks” permet une organisation du train binaire flexible. Ces “code-
blocks” sont regroupés en paquets qui sont ensuites multiplexés et ordonnés pour former
le train binaire. L’ordre dans lequel les paquets sont ordonnés est appelé progression. Les
paquets sont rangés du plus significatif au moins significatif suivant la propriété mise en
avant (par exemple qualité ou résolution). C’est cet arrangement qui assure la scalabilité
effective du flux.

Nous ne détaillerons pas plus le codeur EBCOT. La présentation faite est volontairement
courte pour ne pas surcharger ce manuscrit. De plus amples détails sur le codeur peuvent
étre trouvés dans 'ouvrage de Taubman et Marcellin | | déja mentionné et dans I’ar-
ticle de Taubman | |.

2.7 Conclusion

Le standard de compression JPEG2000 fait appel a deux outils originaux qui permettent
la scalabilité du flux : le codeur EBCOT et la TOD. Le codeur EBCOT organise le train
binaire d’une facon souple, en décomposant le flux binaire en petites entités décodables
séparément. Le codage en plan de bits intégré permet de définir plusieurs couches de qualité
qui assurent la scalabilité en qualité. La transformée en ondelettes permet de transformer
I'image dans sa globalité et de réduire le nombre de coefficients significatifs a encoder. Le
fait que cette transformée soit multirésolution assure la scalabilité en résolution du flux.
D’autres scalabilités, que nous n’avons pas détaillées, sont aussi disponibles (par exemple,
la scalabilité en localisation spatiale assurée d’une part par la TOD qui possede la propriété
de localisation et d’autre part par le codeur EBCOT qui, avec la structure de blocs, permet
de décoder certaines régions de l'image spécifiquement).

Dans notre approche, nous avons décidé de nous focaliser sur la TOD et la scalabilité en
résolution. Une part importante du chapitre a ainsi été consacrée a la TOD. Les autres
étapes de 'encodage JPEG2000 ont été évoquées mais non détaillées. Nous avons ainsi mis
I’accent sur la nature des données que nous allons utiliser dans nos méthodes. Rappelons que
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la TOD fournit une représentation multirésolution du signal. Chaque niveau est composé
de sous-bandes qui fournissent des informations de BF et HF sur I'image. Les coefficients de
ces sous-bandes sont liés entre eux par le principe de localisation des ondelettes. Les images
traitées par la transformée en ondelettes sont codées au format YUV. De plus les valeurs
des coefficients des images sont centrées en 0 (contrairement a I’habitude en image ou les
valeurs des pixels sont représentées dans l'intervalle [0, 255]). Dans la pratique, nous avons
utilisé le logiciel Kakadu [Tau] pour assurer la compression par JPEG2000 et extraire
les coefficients d’ondelettes apres déquantification. Les auteurs de ce logiciel, pour des
questions de performances, ajoute une étape de pré-traitement (cf section 2.3) qui consiste
a normaliser les valeurs des images avant la TOD. Cette normalisation est faite par division
par un facteur constant de 28 (cf section 2.3, décalage) et n’aura donc pas incidence pour
I'application de nos algorithmes sur des flux compressés avec un autre logiciel (tels que
ceux cités dans I'annexe A). Seul l'ordre de grandeur des valeurs changent et certains seuils
définis expérimentalement devront étre multiplié par 22 pour étre adaptables & des données
non normalisées.
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Chapitre

Etat de 'art en indexation vidéo et
extraction d’objets

L’indexation automatique des vidéos par le contenu est un domaine de recherche tres actif.
Bien que de nombreuses techniques aient été proposées, le probleme reste non entierement
résolu. La difficulté vient du “fossé sémantique” | | qui existe entre les informations
dites de “bas-niveau” que I'on peut extraire des images de la vidéo et 'interprétation qu'un
cerveau humain est capable de faire de ces mémes images. L’indexation par le contenu se
compose de la définition et 'extraction automatique d'une ou plusieurs caractéristiques
de la vidéo et de la définition d'une mesure de similarité sur ces signes distinctifs. Ces
caractéristiques, aussi appelées descripteurs, sont soit spatio-temporelles soit simplement
spatiales si la vidéo est considérée comme un simple ensemble d’images. Dans les deux
cas, elles peuvent étre définies a différentes échelles spatiales au niveau de la trame : i) sur
I'image entiere (indexation globale) ou sur un sous-ensemble de I'image constitué soit ii)
d’un ensemble de points caractéristiques (indexation locale) soit iii) de 'union de compo-
santes connexes de I'image (indexation basée objet). Dans ce dernier cas (iii), une étape
préliminaire d’extraction automatique des composantes connexes est nécessaire : il s’agit
généralement d’extraire les objets de la scene. Ce probleme est lui-méme le sujet de nom-
breuses recherches. En effet, la segmentation est un probleme mal posé. Ainsi, trouver les
composantes connexes puis décider comment les grouper en objets par traitements auto-
matiques sont des taches complexes.

Dans la suite de ce chapitre, nous passons en revue quelques unes des techniques majeures
existantes a ce jour d’indexation puis d’extraction d’objets. En nous appuyant sur cet état
de l'art, la méthode d’indexation basée objet que nous proposons est présentée.
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3.1 Indexation par le contenu des vidéos

Une séquence vidéo est une succession d’images, appelées trames, dont le contenu change
progressivement et, la plupart du temps, est “lisse” au sens de la variation temporelle.
C’est pourquoi I'indexation vidéo doit tenir compte de cette continuité et de I’ensemble des
images présentes dans une séquence. Néanmoins, I'aspect spatial reste tres significatif. De
plus, beaucoup de solutions d’indexation des vidéos par le contenu proposent de considérer
chaque séquence comme une collection d’images fixes - le plus souvent ramenée a un sous-
ensemble d'images clés - et utilisent alors des techniques d’indexation d’images purement
spatiales. C’est pourquoi nous proposons de classer les différents types d’indexation en trois
groupes, suivant le domaine spatial utilisé dans chaque trame pour calculer le descripteur,
que ces trames soient considérées a titre individuel ou comme faisant partie d’un ensemble :

— Indexation globale : le descripteur est calculé sur la trame entiere

— Indexation locale : le descripteur est calculé sur un ensemble de points caractéris-
tiques de la trame

— Indexation basée objet : le descripteur est calculé sur les objets d’intéréet de la
trame.

De méme qu’il existe différents domaines spatiaux de définition des descripteurs, il existe
différents domaines de représentation liés aux domaines de représentation de I'image. Nous
nous limitons dans la suite au domaine pixel (la représentation couleur n’étant pas limitée :
RBG, YUV, HSV...) et au domaine transformé compressé (c’est-a-dire les transformations
utilisées dans les standards de compression : TCD et TOD).
La recherche en indexation vidéo ayant donné lieu a de nombreux travaux, il n’est pas
possible d’en rendre compte ici en intégralité. Nous nous limiterons a quelques exemples.
Ainsi, nous n’évoquerons pas les techniques d’indexation d’images-clés purement spatiales
qui n’ont pas eté étendues a un groupe d’images. En revanche, certaines techniques d’abord
pensées pour les images puis étendues a la vidéo seront présentées. Une description plus
complete du domaine peut étre trouvée dans les articles | , , , ,
| et le livre | |. L’indexation des vidéos a fait I'objet d’une normalisation au
travers du standard MPEGT | | dans la partie 3 | |. Une description détaillée
de ces descripteurs peut étre trouvée dans [?].

3.1.1 Indexation globale

Le principe de l'indexation globale est, a partir de caractéristiques extraites de 1'image,
de proposer une “signature” globale d’une image-clé de la séquence vidéo a indexer. Une
telle signature peut étre étendue et calculée sur I’ensemble des images de la séquence.
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De nombreuses techniques de construction de descripteurs globaux ont été développées a
ce jour. La suite de ce paragraphe présente les grands groupes formant ce type d’indexation.

Histogrammes couleurs. Une des premieres signatures des séquences proposée dans la litté-
rature est I’histogramme couleur des images ou des images-clés d'une vidéo. L’idée est de
caractériser les images par la PDF des couleurs dont 1’histogramme est une approximation.
En pratique, ce dernier est défini dans un espace couleur donné en quantifiant les couleurs de
cet espace et en relevant la fréquence d’apparition de chaque couleur quantifiée dans I'image.
Ainsi, pour une image /, I'histogramme est défini par H(I) = {(C™, card(C™)),m = 1..M}
ou M est le nombre de couleurs de quantification et C™ = (C7*, C3*, C¥") désigne un vec-
teur couleur quantifié dans Iespace de représentation considéré (par exemple RGB, YUV,
HSV.,...). Cette signature est a 'origine de nombreux travaux. Ainsi, Gargi et al [ ]
I'utilisent pour indexer les discontinuités dans les documents vidéo montés, ces discontinui-
tés étant typiquement les frontieres des plans de montage. Un tel changement de plans est
détecté lorsque les histogrammes de deux images consécutives sont différents; la mesure
de similarité utilisée étant U'intersection d’histogrammes de Swain et Ballard | ] (cf.
section 6.1). Ce descripteur peut étre étendu & un segment vidéo en utilisant les vecteurs
couleurs de I’ensemble des images de la séquence pour calculer un seul histogramme. C’est
ce que font Dumont et Merialdo | | pour retrouver les multiples prises d’un méme
plan dans des “rushes™ vidéo. Dans leur travaux, la vidéo est découpée en blocs de une
seconde. L’histogramme couleur de I’ensemble des images de chacun de ces blocs est calculé
dans le domaine HSV. L’originalité de ’approche réside dans le choix de la mesure de simi-
larité par alignement des séquences. Une telle mesure indique le nombre de transformations
élémentaires nécessaires pour transformer un bloc en un autre. L’algorithme d’alignement
des séquences vidéo que les auteurs proposent est inspiré de 1’algorithme classique en bio-
informatique de Smith-Waterman | |. Une présentation plus détaillée de I'indexation
par histogramme sera donnée dans le chapitre 6.

L’histogramme couleur est un descripteur tres fréquemment utilisé. Il présente ’avantage
d’étre robuste aux transformations géométriques, aux changements d’échelle et aux chan-
gements de prises de vues modérés. Il est en revanche sensible aux changements d’illumi-
nation ; ce probleme pouvant étre résolu en recalant les histogrammes sur la méme plage
de définition avant de calculer la similarité.

Le principal probleme du descripteur précédent est que deux trames de contenus diffé-
rents peuvent avoir le méme histogramme. Cela est du au fait que la distribution spatiale
des couleurs dans le plan-image n’est pas prise en compte. Plusieurs types d’approches per-
mettent de tenir compte a la fois du contenu couleur et de la distribution spatiale associée.

!'Ensemble des prises de vues apres développement et avant montage des séquences
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Nous allons les présenter dans la suite.

Variantes d’histogramme. L’idée des histogrammes a ainsi été reprise et normalisée dans
le standard de description de contenu MPEG7 | | par le descripteur appelé couleur
dominante (“dominant color”). Il est défini par F' = {(¢;, pi,vi),s}, 1 = 1,2,...N ou N
est le nombre de couleurs dominantes, ¢; le vecteur de couleur, p; la fraction de pixel dans
I'image correspondant a cette couleur. Le parametre v; représente la variance des valeurs
des couleurs des pixels dans une région autour de la couleur représentative correspondante.
La cohérence spatiale s est un nombre unique qui représente 'homogénité spatiale glo-
bale des couleurs dominantes dans 'image. Le nombre de couleurs N peut varier d'une
image a une autre et, dans la plupart des cas, N = 8 est suffisant pour décrire I'image.
Le corrélogramme | | est une matrice a trois dimensions dont les éléments (i, j, k)
représentent la probabilité de trouver deux pixels dans I'image ayant les couleurs C; et
C; placée a une distance de k I'une de I'autre. Cette technique a été étendue au domaine
de la transformée en ondelettes de Gabor dans | ]. Une autre approche consiste en
'utilisation des vecteurs de cohérence de couleur | |. Les pixels d’'une couleur
C,, donnée sont séparés en deux classes afin d’affiner 'histogramme. Les pixels cohérents,
c’est-a~dire appartenant a une composante connexe de taille raisonnable (au moins 1% de
I'image), sont distingués des pixels incohérents.

Outre les variantes d’histogrammes, il existe d’autres méthodes tenant compte a la fois
du contenu couleur et de la distribution spatiale associée. Il s’agit par exemple de la mesure
ordinale ou de la création de mosaiques 1D.

Mesure Ordinale. Afin de structurer I'information de couleur en régions, Bhat et Nayar
[ | ont proposé la mesure ordinale pour calculer les correspondances entre images.
L’image-clé de la vidéo est partitionnée en N blocs; ces blocs sont ensuite classés suivant
leur niveau de gris moyen. La signature S(t) (3.1) utilise le rang r; de chaque bloc i.

S(t) = (7‘1,7"2,...,7"]\7) (3].)

La distance D(t) (3.2) est définie pour calculer la similarité entre deux vidéos (une référence
R et une candidate C') a U'instant ¢ (7 est la taille du segment considéré) :

t=+71
1 : . :
D(t) = = > IRG) - ) (32)
i=t—L
2
Différentes études utilisent cette mesure ordinale | , , | et il a été prouvé

qu’elle est robuste aux changements de résolution, décalages d’illumination et formats d’af-
fichage. La mesure ordinale a été étendue au temporel par L. Chen et F. Stentiford | ]
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en utilisant le rang des blocs au cours du temps. Si chaque trame est divisée en N blocs
et si A" est la mesure ordinale du bloc n dans une fenétre temporelle de longueur M, la
dissimilarité D (3.3) entre une vidéo requéte V, et une vidéo de référence V. au temps ¢
est :

D(V,,V,) = E dP( Ay A (3.3)
ol
M
n ny __ n n—+
(N, ) = Cor ;1 Ay — AT (3.4)

p est le décalage temporel testé et C; un facteur de normalisation. Le meilleur décalage
temporel p est sélectionné. Selon | |, la mesure ordinale présente le défaut d’étre peu
robuste au regard de l'insertion de logos, du décalage ou du rognage, qui sont des trans-
formations tres fréquentes dans les post-productions TV.

Mosaique 1D. Une autre fagon de prendre en compte 'information spatiale et temporelle
dans la signature vidéo a été proposée dans | , |. Tl s’agit de construire des
mosaiques spatio-temporelles compensées en mouvement dans le domaine de la
transformée de Radon discret. Pour chaque image d’une séquence vidéo, sa projection par
transformée de Radon est calculée par :

= //Df(x,y)é(u — zsin(¢) — ycos(¢))dxdy (3.5)

ot f(z,y) est la fonction, définie dans R?, des intensités des pixels de I'image, J est la
fonction de Dirac et ¢ est 'angle de projection. Ensuite, un modele de mouvement a deux
parametres (zoom, translation) est calculé entre les projections de la méme direction dé-
finie par 'angle ¢. Finalement, toutes les images de la séquence sont compensées dans le
repere de la projection de 'image de référence a l'instant ¢y et la mosaique est calculée.
Cette mosaique représente une signature spatio-temporelle d’'un plan-séquence vidéo. Les
dictionnaires visuels a base de signatures de mosaiques ont été proposées dans [ | par
groupement des plans similaires et dans | | pour la navigation dans des documents
représentés par des sous-graphes.

Jusqu’a présent, aucune approche n’a pris en compte la cohérence temporelle qui existe
entre les trames d’une vidéo. Nous allons maintenant présenter les descripteurs définis a
partir du mouvement dans la séquence. L’information de mouvement est prise en compte
en exploitant par exemple le mouvement d’objets visibles ou les mouvements de la caméra.

Activité temporelle globale. L’information globale de mouvement peut étre représentée
sous la forme d’une mesure de l'activité temporelle globale. Ainsi dans | |, les auteurs
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définissent une activité temporelle globale a(t) qui dépend de l'intensité I de chaque pixel
(N étant le nombre de pixels dans chaque image) (3.6) :

a(t) = Z K@) (I(i,t) = 1(i,t —1))? (3.6)

ou K (i) est une fonction de poids qui permet d’accorder plus d’importance aux pixels du
centre. Le descripteur est obtenu par analyse spectrale par TFD sur la séquence et conduit
a un vecteur de dimension 16 fondé sur la phase de l'activité. Hampapur et al | ]
quant a eux proposent de quantifier les vecteurs de mouvement en () classes. La signa-
ture de mouvement est constituée des histogrammes des vecteurs de mouvement sur ces ()
classes calculés en chaque trame. Les clips requétes et ceux de la base pouvant ne pas étre
de la meme taille, la signature de test est convoluée le long du clip de référence et en chaque
point la mesure de similarité utilisée est le coefficient de corrélation normalisé. L’instant
de temps ou la corrélation est maximum est alors la meilleure mise en correspondance.
Parmi les travaux utilisant le mouvement, signalons le systéme VideoQ [ |, qui décrit
diverses facons d’extraire des mouvements d’objets dans les vidéos et de formuler et traiter
des requetes portant sur ces mouvements.

Analyse du mouvement apparent. Une autre approche permettant de décrire les vidéos par
le mouvement est de décomposer le flot optique sur des fonctions de bases; les coefficients
de la décomposition servant de descripteur. Ainsi, Augereau et al [ | proposent de
décomposer le flux optique couleur sur une base polynomiale. Cette description a été uti-
lisée pour le groupement des séquences similaires dans la tache de résumé vidéo | ].
De la méme maniere, Bruno et Pellerin | | proposent d’utiliser la décomposition en
ondelettes.

Les méthodes précédentes sont les courants dominants qui existent actuellement en in-
dexation globale. De nombreux travaux de recherche, reprenant ces principes de bases, sont
disponibles dans la littérature. Il serait trop long de les détailler ici. D’autres techniques ont
été développées, qui se basent sur les descripteurs de forme, la caractérisation des textures
(matrices de co-occurrence | | par exemple), les fonctions de hachage | , l.

Enfin, terminons cette section par la présentation de méthodes globales développées
dans le domaine des ondelettes. Wang et al | | proposent d’utiliser les coefficients
d’ondelettes comme descripteurs des images. Chaque image est d’abord sous-échantillonnée
a la taille 128x128 puis convertie du domaine couleur RGB a un domaine couleur repré-
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sentant l'intensité et les contrastes percus. La conversion se fait par :

Ci=(R+G+B)/3
Cy = (R + (255 — B))/2 (3.7)
Cs3=(R+2%(255—G)+ B)/4

Chaque composante couleur de I'image est décomposée sur K = 5 niveaux de décompo-
sition en utilisant les ondelettes 8 de Daubechies. Le descripteur est alors constitué de
'ensemble des coefficients d’ondelettes W? et W* et de la variance des coefficients d’onde-
lettes LL* pour les trois composantes couleurs. L’idée est qu'une image ayant une variance
faible, c’est-a-dire homogene en couleur, a peu de chances d’avoir la méme signification
sémantique qu’une image avec de grandes variations, c’est-a-dire une variance élevée. La
recherche dans la base de donnée se fait de facon scalable. D’abord, les variances sont
comparées. Cela conduit a un premier tri des réponses possibles. Ensuite, pour les images
qui ont passé le premier test avec succes, les coefficients W?® sont comparés. Le résultat
est ensuite affiné sur les images restantes en comparant les coefficients W*. La mesure de
distance utilisée pour les comparaisons est la distance euclidienne.

Un des premiers travaux utilisant la transformée en ondelettes pour faire de I'indexa-
tion vidéo est proposé par Wen et al [ |. Tls proposent de calculer la transformée en
ondelettes de Haar 3D (filtrage sur les lignes puis les colonnes puis le long de 'axe tem-
porel) sur des blocs de taille 16x16x16 de la vidéo. Le calcul du descripteur se fait sur ces
données. Notons que ce découpage en blocs ne nous semble pas satisfaisant. En effet, la
particularité de la transformation en ondelettes est qu’elle peut étre appliquée sur I'image
entiere tout en fournissant une localisation spatiale. Cette approche ne travaille pas dans
le domaine transformé ondelettes et n’est pas intéressante pour nous.

3.1.2 Indexation locale

Bien que performante, ’approche globale ne peut répondre de fagon absolue au probleme
d’indexation. Elle souffre d'un manque de robustesse aux changements locaux d’intensité
et de couleur par exemple. L’idée est alors de n’utiliser que les points de la vidéo qui sont
hautement invariants. C’est le principe de l'indexation locale. Une signature de la vidéo
est construite a partir des caractéristiques du voisinage local de points d’intérét spatiaux
ou spatio-temporels. Deux étapes sont donc nécessaires : I'extraction des points d’intéréet
et la définition de la signature sur ces points.

L’utilisation des points d’intérét pour la mise en correspondance d’images remonte
aux années 1980 avec les travaux de Moravec | |. L’indexation locale est vraiment
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devenue populaire avec 'apparition des points SIFT (Scale Invariant Feature Trans-
form) | , |. Dans un premier temps, les points candidats sont déterminés. Un en-
semble de filtres DoG (Différences de Gaussiennes) multirésolution est appliqué sur I'image.
Les maxima locaux, en espace et en résolution, sont conservés. Une telle sélection permet
de garantir I'invariance des points au changement d’échelle des images. Parmi les points
trouvés, seuls ceux de fort contraste (et donc moins sensibles au bruit) et bien localisés aux
extrémités des contours sont gardés. Enfin, une orientation est assignée a chacun des points
sélectionnés. Cela permet de rendre le descripteur robuste a la rotation. Pour chaque pixel
dans le voisinage du point d’intéret, 'amplitude et la direction du gradient sont calculées.
Un histogramme d’orientation est alors créé avec 36 classes, chaque classe couvrant un
angle de 10°. Les pics dans I’histogramme correspondent a l’orientation dominante et sont
assignés au point d’intérét. Une fois les points détectés, le descripteur associé a chaque
point peut étre construit. Il est calculé comme étant un ensemble d’histogrammes d’orien-
tations. Les orientations du gradient d’intensité sont tournées relativement a l’orientation
du descripteur trouvée précédemment. Les histogrammes sont calculés sur des blocs voisins
de taille 4x4 et quantifiés en 8 classes. 16 blocs de voisinage sont considérés, ce qui conduit a
un descripteur de taille 128. Des travaux postérieurs ont proposé de sélectionner les points
d’intéréts sur les régions dites MSER (“Maximally Stable Extremal Regions”) | | et
de les décrire de la méme facon que les points SIFT | , |. Les MSER sont des
régions qui sont plus sombres ou plus claires que leur voisinage et qui sont stables par
rapport au seuillage de la fonction d’intensité.

La distance entre deux points SIFT est calculée par la mesure euclidienne. La mesure de
similarité entre images et/ou vidéos se fait comme suit. Les points des deux images/vidéos
a comparer sont appariés en utilisant la mesure de distance entre points. Si cette mesure
est inférieure a un seuil donné, les points sont considérés comme identiques. La similarité
entre deux images/vidéos est donnée par un algorithme standard de vote qui compte le
nombre de descripteurs qui ont été appariés, sous I’hypothese d’'unicité de 'appariement,
¢’est-a-dire qu’un descripteur ne peut étre mis en correspondance qu’une seule fois.

Dans le cas de la vidéo, une méthode a été proposée par Shi et Tomasi [ | pour le suivi
des points caractéristiques portant le nom de ScavFT (Scale Variant Feature Transform).
Ces points caractéristiques sont extraits en se basant sur les valeurs propres de la matrice
des gradients (3.8)

P ( 9z ngy) (3.8)

99y 9,

Les pixels ou les valeurs propres de la matrice Z sont fortes et de méme ordre de grandeur
représentent des points caractéristiques avec un bon contraste qui correspondent aux coins
et textures fortes faciles a suivre dans le temps. Le suivi de points d’intérét est une tache
difficile. Des travaux d’amélioration ont été proposés tels que | .
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La prise en compte de la cohérence spatiale dans la détection de points d’intéréet est le
sujet de nombreuses recherches. Dans | |, les caractéristiques sont extraites seulement
sur les images-clés. Les points d’intérét sont déterminés a 1’aide d’une version améliorée
du détecteur de Harris [ . A chaque point est associé une description différentielle
de la région locale alentours. La caractéristique locale différentielle est un vecteur S de
dimension 20, S € [0,255]%, et est définie par
$1 S9 $3 N

Isill ™ szl [lsall™ llsall

S = (3.9)
s; correspond a un vecteur de dimension 5 calculé a la position i qui est une position
située dans un voisinage spatio-temporel du point d’intérét. Chaque s; est la décomposition

—

différentielle du niveau de gris du signal d’intensité 2D I(z,y) au 2nd ordre :
Ol o ol T o
"0 Oy’ 0x0y’ 0x2’ Oy? '
Le systeme de détection de copies ViCopT | | (Video Copy Tracking) utilise une
description similaire a la méthode précédente. Les points d’intérét de Harris sont extraits
sur toutes les trames de la vidéo. La différence est que la décomposition différentielle du
signal en niveaux de gris est calculée pour 4 positions spatiales, c’est-a-dire dans la méme
trame. Ces points d’'intérét sont associés de trame en trame pour construire des trajec-
toires avec un algorithme similaire au suivi de points Kanade-Lucas-Tomasi | |. Pour
chaque trajectoire, la description du signal conservée est la moyenne de chaque composante
de la description locale. En utilisant les propriétés de la trajectoire ainsi construite, une
étiquette de comportement peut étre assignée a la description locale correspondante. Pour
les besoins de la Détection de Copies par le Contenu, deux étiquettes particulieres sont
choisies : fond ( points persistants et sans mouvement au fil des trames) et Mouvement
(points persistants qui bougent). La signature finale de chaque trajectoire est composée
d’un vecteur de dimension 20 similaire a (3.9), des propriétés de la trajectoire et de I’éti-
quette de comportement.

Laptev et Lindenberg | | ont proposé la technique des STIP (Space Time In-
terest Points) pour détecter les évenements spatio-temporels. Les points d’intérét spatio-
temporels correspondent a des points ou les valeurs de I'image présentent des variations
locales significatives dans les deux domaines espace et temps. L’application premiere de
ce détecteur concerne la classification d’activités humaines et la détection de mouvements
périodiques. Les points d’intérét spatio-temporels sont décrits par un jet local au 3eme
ordre spatio-temporel qui conduit a un vecteur j de dimension 34 :

j = (L$7Ly7Lt7Lxx7---7Lttt) (311)
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ol Lym 4n g sont les dérivées normalisées Gaussiennes Spatio-temporelles a 1’échelle de
détection spatiale o et temporelle 7.

me7yn7tk == O'm+n7—k<8xm7yn,tkg) X f (312)
La distance Ly est utilisée comme métrique de comparaison des signatures locales.

Citons enfin le descripteur SURF (“Speeded Up Robust Features”) | | qui décrit
une distribution des réponses aux ondelettes de Haar dans le voisinage du point d’intéret.

Dans le domaine des ondelettes, qui est notre centre d’intérét, le choix des points carac-
téristiques a été proposé dans | |. Le principe de la méthode consiste en I'extraction
des points caractéristiques “ou il se passe quelque chose a tous les niveaux de la décompo-
sition en ondelettes”. Ainsi il s’agit de considérer tous les coefficients dans des sous-bandes
de Haute Fréquence (HF) du niveau le plus élevé de la décomposition. Ensuite, en uti-
lisant le principe de localisation des ondelettes, tous les coefficients correspondants dans
des sous-bandes du niveau inférieur de décomposition sont récupérés. A chaque niveau, le
coefficient d’amplitude maximale est sélectionné. La procédure est répétée récursivement
jusqu’a atteindre la pleine résolution. De cette fagon, chaque coefficient de niveau de la
résolution minimale est “tracé”. Pour chaque pixel dans 'image d’origine on additionne les
coefficients déterminant ainsi une valeur de “saillance” du pixel. La matrice des valeurs de
saillance est ensuite seuillée et les pixels les plus “saillants” sont sélectionnés. Les résul-
tats expérimentaux montrent que les ondelettes 4 de Daubechies permettent d’obtenir une
meilleure carte de saillance correspondant aux contours significatifs que les ondelettes de
Haar. Par ailleurs, la détection de ces points caractéristiques est plus robuste que celle des
coins de Harris. Une fois les points caractéristiques détectés, comme dans le cas de SIFT,
les descripteurs locaux dans le voisinage de ces points peuvent étre calculés : moments
couleur, moments des ondelettes, etc.

Une analyse assez complete de ces différents descripteurs et points caractéristiques
est présentée dans | |. Ces approches semblent avoir leurs limites. Tout d’abord, la
persistance des points caractéristiques n’est pas garantie dans une vidéo, car, a la différence
de I'image statique représentant la méme scene, les phénomenes d’occultation masquent
des points caractéristiques identifiés dans les images précédentes. Ainsi des points identifiés
sur le “fond d’une scene” risquent d’étre masqués par I'objet en mouvement. Par ailleurs,
si la recherche dans la vidéo se fait par l'identification des points caractéristiques dans une
zone d’intéreét, les difficultés d’identification de ces derniers par rapport a la prise de vue
“plan éloigné” ou “rapproché” peuvent étre observées | ].
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3.1.3 Indexation basée objets

Les deux types d’indexation précédents travaillent a un bas niveau sémantique. Le pro-
bleme de I'indexation globale est qu’elle travaille sur tous les pixels sans exception et est
par la-méme redondante. L’indexation locale tente de résoudre ce probleme en ne calcu-
lant le descripteur que sur des points d’intérét. Bien que performants, ces descripteurs se
révelent peu stables et tres peu porteurs d’information sémantique. La recherche s’est alors
intéressée a 'utilisation des objets d’intérét. Une étude menée par Sav et al. | | montre
que lorsque les utilisateurs en ont la possibilité, ils utilisent la description basée objet. Ce
genre d’étude montre bien 'importance des objets et ’aide qu’ils apportent pour combler
le “fossé sémantique”.

Trajectoire de ’objet. Hsu et Teng | | proposent un indice fondé sur la modélisation de
la trajectoire de I'objet en mouvement. L’objet en mouvement est défini dans la premiere
trame de la séquence par I'utilisateur qui détermine un rectangle englobant. Ce rectangle
est ensuite transmis automatiquement aux autres trames de la séquence par compensation
de mouvement. La trajectoire est alors un ensemble de points {(z;, y;),7 =0, ...,n — 1}, ou
(x;,y;) est le centre de I'objet en mouvement dans la iéme trame. Le descripteur proposé
utilise trois courbes polynomiales pour représenter séparément la trajectoire : le mouvement
vertical, horizontal et la traine de mouvement. Le descripteur se compose :

— instant de début ¢y et durée n

— position horizontale minimale x,,;, et position verticale minimale ¥,,;,, déplacements
maximaux Az et Ay

— vitesses moyennes le long des directions horizontales et verticales v, = M et

Y(tn—1)—y(to)

vy, =
— Coefficients polynomiaux ag, ..., ax de x(t) : 2(t) = ag + a1(t — to) + ... + ap(t — to)*
— Coefficients polynomiaux by, ..., b de y(t) : y(t) = by + by (t — to) + ... + b(t — to)!

— axe principal : x-axe (si Az > A)y ou y-axe (sinon)

— Coefficients polynomiaux cy, ..., ¢, de y(z) si x et I’axe principal, z(y) sinon.

y(x) = co + c1(x — Tomin) + - + (T — Tppin)™

Puisque un polynome d’ordre faible (1 ou 2) peut ne pas représenter de fagon efficace la
trajectoire de mouvement sur tout le clip, la trajectoire de mouvement est divisée en sous-
trajectoires et chacune de ces sous-trajectoires est décrite par le descripteur proposé. La
trajectoire complete est constituée de la concaténation des sous-trajectoires.
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DISCOV. Dans l'algorithme DISCOV (“Discovering Objects in Video Sequences”) | 1,
Liu et Chen proposent de combiner la détection de points d’intérét a la découverte d’un
seul objet d'intérét dans la vidéo. Dans un premier temps, les descripteurs SIF'T des points
d’intérét déterminés par les régions MSER | ] sont calculés sur chaque trame indépen-
damment et quantifiés vectoriellement sur la vidéo. Dans un deuxieme temps, la cohérence
temporelle de la vidéo est utilisée pour construire les modeles d’apparence et de mouve-
ment de 'objet d’intérét en suivant une approche probabiliste. La probabilité pour un point
SIFT détecté d’appartenir a 'objet étant donné une trame est ainsi déterminée. Cette pro-
babilité a été utilisée dans les taches d’indexation - telles que la détection de changement
de plans et la création de résumé vidéo - basées objet.

Reconnaissance d’objet dans les images. Notons que le probleme d’extraction d’objets ne se
résume pas a l’extraction d’objets en mouvement dans la vidéo. Des techniques de décou-
verte d’objets dans des images fixes sont aussi étudiées. Ainsi, dans les articles de Lui et
Izquierdo | | et Carson et al [?], les primitives -ou régions- des images sont modélisées
par des mixtures de gaussiennes dont les parametres sont estimés par ’algorithme d’ “Ex-
pectation Maximization” (EM). Pour étre plus précis, Lui et Izquierdo associent a chaque
pixel de I'image un vecteur de caractéristiques formé des trois composantes couleur écrites
dans le systeme L * a * b et de trois descripteurs de textures : ’anisotropie, le contraste de
texture normalisé et l'orientation. Les vecteurs de caractéristiques ainsi formés sont grou-
pés en classe. Pour cela, I'espace des vecteurs de caractéristiques de I'image est modélisé
a I’aide d’une mixture de gaussiennes. Le nombre de gaussiennes a utiliser est choisi auto-
matiquement par I’algorithme de MDL. Seulement 2 a 5 gaussiennes sont nécessaires pour
décrire toute I'image. Sur chacune des régions ainsi définie, un descripteur hiérarchique est
calculé a I’aide d'un algorithme de “K-means”. La mesure de similarité utilisée est la “Earth
Mover distance”.

Ce type d’algorithme ne sera pas repris dans I’état de 'art en extraction d’objets (section
3.2).

Signalons le travail original de Chevalier et al | | qui proposent une mesure de
similarité pour I'indexation basée objet dans les graphes.

3.1.4 Evaluation de 'indexation

Dans le cadre de la recherche dans des BD, la qualité d’un indice se définit par sa capacité
a ne renvoyer que les vidéos de la BD qui répondent a la requéte d’indexation envisagée.
Cette requéte peut étre par exemple : recherche de copies, recherche de vidéos de méme
catégorie visuelle, recherche de vidéos de méme catégorie sémantique, etc. La qualité d'un
indice dépend donc de la tache d’indexation. Les méthodes d’évaluation actuelles se font
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par confrontation avec une vérité terrain, c’est-a-dire la réponse donnée par un opérateur
humain a la méme requéte. Dans le cadre de 1’évaluation, la vérité terrain définie parfai-
tement la requéte. Il n’est donc pas nécessaire ici de présenter avec précision les taches
d’indexation ; cette présentation sera faite dans la suite de ce manuscrit (chapitre 7).

En tenant compte des réponses de l'algorithme par rapport a la vérité terrain, quatre
valeurs sont définies :

— Vrais Positifs V P : Nombre de réponses qui sont considérées comme étant réponse
a la requéte par 'algorithme et par la vérité terrain.

— Fauzx Positifs FP : Nombre de réponses qui sont considérées comme étant réponse a
la requéte par 'algorithme mais pas par la vérité terrain.

— Vrais Négatifs VN : Nombre de réponses qui sont considérées comme n’étant pas
réponse a la requéte par I'algorithme et par la vérité terrain.

— Faux Négatifs F'N : Nombre de réponses qui sont considérées comme n’étant pas
réponse a la requéte par 'algorithme mais qui sont réponses pour la vérité terrain.

A partir de ces observations, les mesures de Rappel (R) et Précision (P) sont définies dans

I'équation (3.13).
VP VP

R=—F—— P=—-—

VP+ FN VP + FP

Ces valeurs sont comprises dans l'intervalle [0, 1] ; plus la valeur est proche de 1, meilleur est
I'indice. Le rappel permet d’évaluer la capacité a retrouver les vidéos similaires, la précision

(3.13)

indique le taux de fausses alarmes. Ces deux mesures sont considérées conjointement pour
définir la qualité de I'indice. En fonction de la tache de recherche, I'une ou I'autre mesure
peut étre favorisée. Néanmoins, assez fréquemment, on cherche a équilibrer les performances
du systeme. La mesure permettant d’évaluer cette performance est la F-mesure normalisée :

(3.14)

Un autre critére est la Précision Moyenne (Pmoy). Cette mesure permet de favoriser les
systemes qui renvoient les vidéos les plus significatives le plus tot dans la liste des réponses.
C’est la moyenne des précisions calculées apres chaque troncature de la liste, troncature
obtenue a chaque fois qu’'une détection significative a été trouvée.

Ndetecte
Pmoy = Nl > (P(r)*d(r)) (3.15)
max r=1

ou r est le rang, N,,.. le nombre de détection pertinentes, Ngeiecte 1€ nombre de détections,
d(r) une fonction binaire de pertinence d’un rang donné et P(r) la précsion a un rang de
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troncature donné. En fonction de la complexité de la requéte la mesure P, peut varier.

Afin de caractériser les performances en moyenne d’un systeme par rapport a un grand
ensemble de requétes avec des contenus différents tout en préservant ’ordre des réponses,
les courbes des Rappel-Précision Interpolées sont utilisées. L’axe X dans une telle courbe
représente les niveaux standards des rappels : Rg = {0,0.1,...,1}. L’axe Y correspond a la
valeur moyenne (sur toutes les vidéos ou images requétes) de toutes les valeurs maximales
des précisions obtenues aux niveaux de rappel standard de I’ensemble ordonné Rg. Cette
mesure est notamment utilisée dans la campagne d’évaluation TRECVid | | et sera
utilisée dans notre étude.

3.2 Extraction Spatio-temporelle d’Objets

L’extraction d’objets est une étape de base pour de nombreuses applications incluant les
conférences vidéo, le biomédical, la surveillance, I'indexation et la recherche par le contenu,
la représentation multimédia (MPEG4). Nous présentons dans la suite quelques techniques
d’extraction spatio-temporelle d’objets. Les objets a extraire sont des formes homogenes en
texture et/ou en couleur vis-a-vis d’un critere donné et qui sont animées d’'un mouvement
propre différent du mouvement global de la scene.

Segmentation par modeles de Markov. Une revue détaillée de la modélisation markovienne
pour le traitement d’images peut étre trouvée dans | ]. Une présentation plus com-
plete de la théorie sera donnée dans le paragraphe 5.3.2.2.

L’extraction d’objets est vue comme un probleme d’étiquetage a N classes, une classe
représentant le “fond” et les N — 1 classes restantes représentant les N — 1 objets en mou-
vement propre présents dans la scéne. En considérant un cadre probabiliste, une image (ou
la succession d’images) de la vidéo est vue comme la réalisation y de la variable aléatoire Y
des observations. A ces observations est associée une carte de segmentation, elle-méme vue
comme la réalisation x de la variable aléatoire X des étiquettes. Le probleme d’extraction
d’objets consiste alors & trouver la carte d’étiquettes & (3.16) la plus probable étant donnée
I’observation y, c’est a dire la séquence vidéo. Cette estimation est appelée estimation au
sens du MAP (Maximum a Posteriori).

T = argmax p(X =z|Y =y) (3.16)

La probabilité a posteriori p(X = z|Y = y) est difficilement modélisable. Le probleme
(3.16) se reformule grace a la théorie de Bayes qui relie les probabilités a priori et a poste-
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riori. Le probleme se reformule par :

T = argmax p(Y = y|X = 2)p(X =x) (3.17)
x

En supposant la markoviannité du champ de étiquettes X, la probabilité p(X = z) peut étre
formulée en fonction d’une somme de potentiels. Toute la difficulté réside dans la définition
de ces fonctions de potentiel qui sont définies de facon plus qualitative que quantitave. Un
des premiers travaux appliquant ces idées est décrit dans l'article de Black | ]. Trois
potentiels sont définis, Fy;, Er et Ef, qui expriment les hypotheses faites respectivement sur
le champ de mouvement, la structure des valeurs d’intensité et 1’organisation des disconti-
nuités. Les potentiels tiennent compte entre autres des mesures de I'image précédente. Tsaig
et Averbruch | | proposent d’utiliser les champs de Markov pour réguler le résultat
d’une premiere segmentation. Le probleme est formulé comme un probleme d’étiquetage de
graphe basé sur I'information de mouvement. Le champ des étiquettes est modélisé par un
Champs de Markov Aléatoire (MRF). Une partition initiale de chaque trame est obtenue
par l'algorithme de Ligne de Partage des Eaux (LPE) (cf section 5.2.2). Le mouvement
de chaque région est estimé par un schéma de validation du mouvement hiérarchique. Le
suivi temporel des objets, par mémoire dynamique, est incorporé au processus de segmen-
tation. L’étiquetage est finalement obtenu en combinant les informations de mouvement,
les informations spatiales et les informations de suivi dans un MRF. Zeng et al | ]
proposent de faire de la détection d’objets en mouvement comme un processus de Markov
d’étiquetage des macro-blocs du flux H264. La définition des potentiels est faite pour inté-
grer des notions de suivi d’objets. Enfin, Brouard et al | | proposent une combinaison
de quatre potentiels définis pour des sites qui sont des tubes spatio-temporels.

Segmentation par contours actifs. La segmentation par contours actifs permet le suivi des
objets en mouvement. Le contour actif est une courbe que 'on fait évoluer pour réaliser la
segmentation. Soit I' la courbe. Elle suit la loi d’évolution temporelle :

or -

= = FN (3.18)
oit N est la normale & la courbure orientée vers lintérieur de la courbe et F traduit les
“forces” qui s’appliquent sur le contour et lui permettent d’évoluer. La force F' est dérivée
d’une énergie. Cette énergie doit étre minimum pour une courbe lisse aux bords de l'objet a
détecter. Cette énergie peut étre décomposée en une énergie interne (traduisant 1’élasticité
et/ou la rigidité de la courbe) et une énergie externe (traduisant 'attache aux données).
Une équation d’évolution est déduite de 3.18 permettant de déplacer le contour actif. Le
principal probleme des contours actifs est la précision limitée de la détection des contours
due aux incertitudes sur I'estimation du mouvement et du fond.
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Extraction d’objets par modélisation du fond. Dans les applications de vidéo surveillance,
une technique d’extraction d’objets tres utilisée est la soustraction du fond comme par
exemple dans | ]. La distribution des intensités du fond est estimée de fagon récursive
a partir des vraies données de I'image. Soit I;(x,y) U'intensité du pixel a la position (x,y)
dans la trame [;. La valeur d’intensité du fond By 4 (z,y) a la méme position a l'instant
t + dt est donnée par :

aBy(z,y) + (1 — a)I;(z,y) si le pixel (z,y) ne bouge pas

Biya(w,y) = { (3.19)

By(z,y) si le pixel (z,y) bouge

ou By(z,y) est 'estimée précédente de la valeur d’intensité du fond a la méme position
de pixel. Le parametre de mise-a-jour a est un nombre positif proche de 1. By(z,y) est
initialisé comme étant égal a la premiere trame Iy(x,y). Les instants ¢ et ¢ + dt sont pris
immédiatement successifs. Un pixel positionné en (z,y) est supposé en mouvement si les
valeurs d’intensité a cette position entre les images I, et I;_4 satisfont 'inégalité suivante :

(2, y) = Liar(z, y)| > Ti(2,y) (3.20)

Ti(x,y) est un seuil décrivant un changement significatif d’intensité a la position (z,y). Ce
seuil est mis-a-jour récursivement pour chaque pixel comme suit :

(3.21)

aTy(xz,y) + (1 —a)(c|li(z,y) — Bi(x,y)| si le pixel (x,y) ne bouge pas
t+1 = . .
Ti(x,y) si le pixel (z,y) bouge

ou ¢ est un nombre réel supérieur a 1. Plus ce parametre est grand, plus le seuil est élevé et
moins le schéma de détection est sensible. On suppose que le régions qui different du fond
sont les régions en mouvement. C’est-a-dire qu’elles sont constituées des pixels vérifiant :

|It(x7 y) - Bt(l‘ay)| > E(IE,?/) (322)

Toreyin et al [ | proposent d’utiliser cette approche dans le domaine compressé des
ondelettes 9/7 de Daubechies. Le fond est calculé séparément sur chaque sous-bande comme
indiqué précédemment. Les pixels en mouvement sont définis individuellement dans chaque
sous-bande. Le résultat est projeté par bloc sur la pleine résolution. Les pixels en mouve-
ment dans l'image courante sont définis comme étant 1'union de tous les pixels en mouve-
ment dans chaque sous-bande.

Coopération segmentation en mouvement et segmentation spatiale. Le probleme d’extrac-
tion spatio-temporelle d’objets en mouvement peut étre vu simplement comme la fusion
d'une segmentation temporelle et d'une segmentation spatiale. Ce type de méthode a
d’abord été utilisé dans les schémas de codage par objet. Dans un tel scenario, le but est de
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définir des régions de mouvement homogene qui constituent les objets. Dans | , 1,
le principe est de fusionner les régions d’une segmentation couleur par un critere d’homogé-
néité sur le mouvement. Le mouvement de chaque région est supposé suivre soit un modele
de translation [ | soit un modele affine a 6 parametres | ) | et est estimé par
descente de gradient. Le critere de fusion est basé sur 'Erreur de Prédiction par le modele
de mouvement, cette erreur est mesurée par I’Erreur Quadratique Moyenne (MSE). Afin de
conserver la cohérence le long de I'axe du temps, un suivi temporel des objets est assuré en
projetant, grace au mouvement estimé, le résultat de la segmentation a 'instant t — 1 sur
I'image a l'instant t. Un ajustement de la carte de segmentation est alors effectué. Wu et
al | | proposent d’utiliser une segmentation spatiale fondée sur la détection de contours
et la fermeture de ces contours. Cette segmentation est ensuite utilisée pour fournir un mo-
dele polygonal des contours des régions. Apres projection, I'ajustement se fait alors par la
technique des “polygones ajustables” | ], un polygone ajustable peut étre vu comme
un ensemble de contour actifs élémentaires. Une étape de gestion des occlusions est en-
suite réalisée. Dans [ |, la segmentation spatiale est effectuée a 1’aide de 1’algorithme
de la LPE (cf. section 5.2.2). Apres projection temporelle, les régions obtenues servent de
marqueurs a l’algorithme de LPE. Pour chaque trame, un “arbre de partitions” est crée.
Il est formé a partir d’une représentation hiérarchique de la segmentation précédemment
obtenue. Les niveaux inférieurs sont obtenus par re-segmentation des régions, les niveaux
supérieurs par fusion des régions suivant le mouvement. Cet arbre sert a déterminer la
meilleure partition a utiliser pour ’encodage.

Manerba et al | | proposent de fusionner les segmentations couleur et mouvement par
vote majoritaire. La segmentation en mouvement est effectuée par estimation du mouve-
ment global avec rejet des valeurs non conformes a partir des vecteurs du flux MPEG2. Une
segmentation couleur fine, par LPE modifiée, permet d’obtenir les contours des objets avec
précisions. La fusion se fait par vote majoritaire : les régions de la segmentation couleur
couvertes par un pourcentage minimum de la segmentation en mouvement sont conservées.
Dans | |, les mémes auteurs proposent d’assurer le suivi des objets a l'aide de tubes
spatio-temporels.

Dans ce type d’approche, une étape de suivi doit étre effectuée, alors que dans les méthodes
précédentes, elle peut étre intégrée a l'algorithme d’extraction d’objets. Pour résoudre ce
probléeme, Saban et Manjunath | | proposent d’utiliser un algorithme de LPE dans le
domaine 2D+t compensé en mouvement.

Segmentation hiérarchique. Ces méthodes cherchent a déduire des informations sémantiques
de niveau moyen a partir des segmentations de bas niveau. A partir d’'une segmentation
détaillée, il s’agit de produire une hiérarchie des segmentations emboitées. Chaque niveau
dans cette hiérarchie étant caractérisé par une certaine valeur (absolue ou relative) d'un
critere d’homogénéité. La fusion des régions peut étre effectuée soit deux par deux selon
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le parcours d’un arbre binaire | | ou encore lors de fusion de plusieurs régions voisines
suivant le parcours du graphe de voisinage | ]. Remarquons qu’aux différents niveaux
de la hiérarchie emboitée les criteres d’homogénéité peuvent étre de nature diverse. Dans
le cas de la segmentation vidéo, les premiers niveaux peuvent étre construits a base de
criteres d’homogénéité spatiale, ensuite, pour les autres niveaux, I’homogénéité du mou-
vement peut étre mise en jeu. En tant que niveau initial de segmentation, il est possible
de considérer par exemple soit une segmentation morphologique fine soit que chaque pixel
représente une région-germe (comme dans le cas des pyramides irrégulieres | ]). Nous
allons voir par la suite que notre méthode d’extraction des objets des séquences vidéo peut
étre vue comme une hiérarchie a deux niveaux, le premier niveau est constitué par la seg-
mentation morphologique couleur, le deuxieme par 1'objet d’intérét constitué des régions
dont les pixels ne suivent pas le mouvement de la caméra.

3.2.1 Evaluation du résultat de la segmentation

L’extraction d’objets est une segmentation d’images en deux classes : 'objet et le fond.
L’évaluation du résultat d’'une méthode de segmentation est une tache tres difficile. Elle
dépend fortement de ’application dans laquelle la segmentation doit étre utilisée. Un pas-
sage en revue des différentes techniques d’évaluation de la segmentation a été fait par
Zhang | | et Philipp-Foliguet et Guignes | |. L’évaluation peut étre faite soit de
fagon quantitative, soit de facon qualitative.

Les criteres d’évaluation quantitative peuvent étre séparés en deux classes, selon que
I’on possede ou non une “vérité-terrain” qui constitue une segmentation de référence. Celle-
ci est directement accessible dans le cas d’images de synthese, mais elle doit étre construite
“a la main” par un expert du domaine de ’application dans le cas des images réelles. Si 'on
veut comparer de maniere objective les méthodes, il est plus simple d’utiliser des images
de synthese, pour lesquelles la “vérité” est parfaitement connue, a savoir la segmentation
qui a servi a synthétiser 'image. L’inconvénient d’une telle démarche est que ces images ne
représentent pas toutes les situations possibles d’une prise de vue réelle. Bien que 1’évalua-
tion sur des images réelles soit certainement plus réaliste, elle pose d’autres difficultés, la
principale étant qu’il n’existe généralement pas de solution unique a la division d’une image
en régions “pertinentes”. La “pertinence” d'une région est en effet une notion éminemment
dépendante de 'application. Néanmoins, deux segmentations humaines d’'une méme image
tendent a étre cohérentes dans le sens ot elles sont des raffinements mutuels 'une de I'autre
(par exemple, une personne peut étre vue comme l’ensemble formé de la téte, des bras, du
torse et des jambes...).

Sans segmentation de référence, la qualité de la segmentation se mesure par des mesures
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établies suivant 'intuition humaine de ce qu'une “bonne” segmentation doit étre, pour ob-
tenir une image agréable a 'oeil par exemple. Plusieurs méthodes existent qui cherchent
a favoriser I'uniformité intra-région, le contraste inter-région ou le degré de lissage des
contours des régions. Une revue de ces méthodes est faite par | |. La plupart des cher-
cheurs préferent se reposer sur un jugement qualitatif humain pour I’évaluation. En effet,
la qualité d’une extraction d’objets dépend fortement de I'application visée et est donc
subjective.

Les méthodes d’évaluation de la segmentation sont encore aujourd’hui un sujet de recherche
actif, citons par exemple les travaux de Gelasca et Ebrahimi | ].

3.3 L’approche proposée

Les sections précédentes nous ont permis de passer en revue les diverses méthodes d’indexa-
tion et d’extraction d’objets qui existent dans la littérature. Ces problemes ont été et sont
toujours largement étudiés. Nous avons ainsi été amené a faire des choix dans les méthodes
présentées et a rester concis. L’objet de cette section est de présenter les choix que nous
avons faits pour résoudre notre problématique d’indexation basée objet des vidéos.

Tout d’abord, nous avons choisi de développer une indexation basée objet. Nous avons
vu que d’autres types d’indexation, plus largement étudiés, existent. Ce sont les indexa-
tions globale et locale. L’indexation globale souffre d'un probleme d’invariance liée a sa
définition sur des zones de chaque trame de la vidéo pouvant étre largement invariantes.
L’indexation locale tente de résoudre ce probleme en ne calculant un descripteur que sur
les points les plus invariants de la vidéo. Le probleme de ces points est qu’ils ne sont pas
assurés d’etre stables le long des trames d’une vidéo d'une part et que peu de points sont
effectivement appariés (environ 30% d’apres | |). L’avantage d’utiliser des objets est
qu’ils permettent d’apporter un niveau d’interprétation sémantique de moyen niveau par
rapport a des points d’intérét qui sont de bas niveau. C’est ce dernier argument, que nous
estimons tres fort, qui nous a amené a choisir une indexation basée objet. Une fois ce choix
fait, il nous reste deux sous-problemes a envisager. Quelle méthode utiliser pour extraire
les objets et quel type d’indice construire sur les objets extraits?

La méthode d’extraction d’objet choisie est tout naturellement hiérarchique. En effet, sous
le “paradigme de l'indexation primaire” | |, nous avons été amené a considérer le
domaine des ondelettes, c’est-a-dire le domaine compressé JPEG2000. Rappelons que ce
type de représentation est multirésolution. Nous avons décidé d’adopter une approche uti-
lisant le moins d’information possible. C’est-a-dire que, par analogie avec la recherche par
image-clé, nous proposons de travailler sur des couples d’images; le couple d’images étant
la plus petite unité permettant d’obtenir une information de mouvement. D’autre part,
nous n’avons fait aucune hypothese quant au contenu des vidéos étudiées. Les applications
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visées par notre approche sont la recherche dans des bases de données, en particulier celles
du cinéma numérique. Vu les contenus extrémement variés suivant le genre des films, il
n’est pas aisé de trouver d’a priori fort suivi par tous les types de vidéo. Notre approche
se doit d’étre la plus générale possible. Au vu de la littérature, la combinaison d’une seg-
mentation en mouvement et d’'une segmentation couleur, sans donner le meilleur résultat
pour chaque vidéo individuellement, donne un résultat tout a fait correct sur une grande
diversité de données. Pour les mémes raisons, c¢’est une approche de segmentation morpho-
logique qui est envisagée pour la couleur. Les méthodes d’extraction multirésolution des
objets par projection et ajustement successifs ont largement été utilisées dans la littérature
et avec succes. Notre approche se propose d’appliquer un tel schéma dans le domaine des
ondelettes. Contrairement aux travaux existants dans le domaine, nous proposons d’utili-
ser directement les valeurs des coefficients HF et n’intégrons pas notre ajustement dans le
processus de transformation inverse | : .

Intéressons-nous maintenant a la solution de segmentation en mouvement. Dans les ap-
proches précédentes travaillant dans le domaine compressé, ce type de segmentation est
réalisé a partir des vecteurs de mouvement des macro-blocs encodés dans le flux com-
pressé. Dans un standard tel que MJPEG2000, aucune information de mouvement n’est
disponible. Il faut donc envisager une stratégie d’estimation de mouvement. D’ une part,
cette estimation sera hiérarchique du fait de la nature des ondelettes. D’autre part, 'ap-
proche hiérarchique se fera de la Basse Résolution (BR) vers la Haute Résolution (HR) pour
rester cohérent avec la structure scalable du flux et les modes de transmission associés. En-
fin, comme nous travaillons dans une optique flux compressé, nous avons décidé d’utiliser
les mémes techniques d’estimation de mouvement que dans les standards de compression
actuels. Ainsi, nous proposons une approche par Mise en Correspondance de Blocs (MCB).
Il est bien connu cependant que le processus de décimation dans les pyramides multiréso-
lution rend ces représentations non invariantes par translation. Le processus de Mise en
Correspondances de Blocs en est plus imprécis. Afin de corriger les erreurs ainsi intro-
duites, nous proposons de régulariser les vecteurs obtenus a 1’aide d'une estimation robuste
du mouvement global. Ce processus d’estimation robuste permet en plus d’aboutir simple-
ment a une segmentation en mouvement des trames.

Une fois les objets extraits, il nous reste a choisir une stratégie de définition du descrip-
teur. Nous avons déja évoqué le fait que le défaut des descripteurs locaux était que seul un
faible pourcentage d’entre eux est effectivement mis en correspondance. Il faut donc qu'un
nombre certains de descripteurs aient pu étre extraits. Dans le cas d’une indexation par
objet, 'aire effectivement utilisée pour la définition des descripteurs est relativement petite.
Il en résulte que tres peu de descripteurs locaux pourront en étre extraits. L’indexation par
descripteurs locaux nous semble alors inefficace. Nous nous proposons alors d’utiliser des
descripteurs globaux. Parmi ces descripteurs, nous avons choisi d’utiliser ’histogramme.
Ce type de descripteur a largement été étudié, il est simple et robuste. Son désavantage
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Parametre valeur
Taille de I'image 1920x1080psf
Systeme Couleur YCrChb
Nombre de tuiles 1
Type de compression avec pertes
Base d’ondelettes 9/7 de Daubechies
Nombre de niveaux de décomposition en ondelettes 5
Nombre de couches de qualité 2

Tab. 3.1 — Caractéristiques des vidéos et Parametres de I’encodeur JPEG2000 utilisés dans
cette these

est que, comme il ne tient pas compte de la répartition spatiale des coefficients, il peut ne
pas distinguer deux contenus spatiaux tres différents. Cependant, comme nous travaillons
uniquement sur les objets en mouvement, ’extraction et la prise en compte de 'information
spatiale sont déja faites. Nous pensons qu’alors le descripteur histogramme est suffisam-
ment discriminant. Nous améliorerons de plus la qualité du descripteur en définissant les
histogrammes des coefficients de HF des ondelettes. Par la-méme, nous ajoutons a notre
descripteur une information de contour et de texture.

Avant de passer a la description des méthodes, les caractéristiques des vidéos compres-
sées par JPEG2000 sont présentées dans le tableau 3.1. Ces caractéristiques sont celles
préconisées par la norme pour le cinéma numérique | ].

3.4 Conclusion

Le présent chapitre nous a permis d’indiquer quelques travaux dans les domaines de 1'in-
dexation des vidéos et de 'extraction d’objets. Ces domaines sont étudiés intensivement
depuis plus d'une décennie. Cependant, il reste encore de nombreux problemes a résoudre
avant de considérer ces recherches comme achevées. L’indexation et I'extraction d’objets
souffrent en effet toutes deux du fossé sémantique. Ce n’empéche que des systemes opéra-
tionnels de recherche par le contenu de vidéos ont été développés [in, ].

Nous proposons de nouvelles méthodes pour I'indexation par le contenu des vidéos dans le
domaine compressé JPEG2000. Ces méthodes sont présentées dans les chapitres suivants.
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Deuxieme partie

Segmentation spatio-temporelle dans
le domaine des ondelettes







Chapitre

Estimation de mouvement dans le
domaine des ondelettes : une base
pour 'extraction spatio-temporelle

d’objets

Le préalable a une extraction spatio-temporelle d’objets dans le domaine compressé est
d’étre capable d’estimer le mouvement dans la vidéo. Pour les standards H.26x et MPEG,
une information de mouvement est immédiatement disponible sous la forme de vecteurs de
déplacement directement codés dans le flux. Dans le cas du standard JPEG2000, aucune
donnée de ce type n’existe (section 2.1). Il est donc nécessaire de I'estimer dans le domaine
de la TOD, c’est-a-dire le domaine compressé. L’algorithme que nous proposons est d’abord
décrit comme une méthode indépendante; nous indiquerons dans les chapitres suivants
comment l'intégrer aux méthodes d’extraction d’objets en mouvement.

Dans la suite du chapitre, les techniques classiques d’estimation de mouvement dans le
domaine pixel sont indiquées et les difficultés de leur adaptation au domaine d’ondelettes
sont décrites. Nous présentons ensuite notre méthode d’estimation de mouvement et en
illustrons l'intérét sur quelques séquences d’exemple.
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4.1 Etat de ’art : estimation du mouvement et onde-
lettes

4.1.1 Estimation du mouvement dans le domaine pixel

Le mouvement apparent, ou flot optique, est le mouvement observé dans une séquence
d’images et résultant des mouvements des objets dans une scene 3D et du mouvement de
la caméra. La problématique consistant a estimer ce mouvement a partir des informations
d’intensité et de couleur des trames successives de la vidéo a largement été étudiée au cours
des dernieres décennies. Nous nous limitons dans ce paragraphe au rappel des principales
techniques existantes et a la présentation succincte de quelques techniques représentatives.

Une présentation plus complete peut étre trouvée dans l'article de Stiller et al | | et
dans les ouvrages de Tekalp | | (chapitre 3), et Barlaud, Labit et al. | | (Chapitre
5).

L’estimation de mouvement repose sur I’ hypothése de conservation de l’intensité :
'intensité d’un pixel est constante le long de sa trajectoire dans le temps. Ainsi, si I(z,y,t)
est l'intensité du pixel a la position (x,y) a I'instant ¢ et (dx, dy) le vecteur de déplacement
de ce pixel pendant le temps dt > 0, la Displaced Frame Difference (DFD) est définie par
(4.1) :

DFD(x,y,t) = I(z + dz,y + dy,t + dt) — [(z,y,1) (4.1)

L’hypothese de conservation de 'intensité se traduit alors par (4.2) :
DFD(x,y,t) =0 (4.2)

Par développement en série de Taylor au premier ordre au point (z,y,t) de
I(z +dz,y + dy,t + dt), 'équation (4.2) se réécrit

VI = —grad,d (4.3)

ou VI = (grad.I,grad,I)" est le vecteur des gradients d’intensité spatiaux, grad,l, le
gradient d’intensité temporel et @ = (u,v) le vecteur de vitesse de déplacement du point
considéré. Cette équation est appelée Equation de Contrainte du Mouvement Appa-
rant (ECMA) (4.3). L’estimation de mouvement est un probleme mal posé. Ainsi, seule la
composante parallele au gradient spatial d’intensité peut-étre déterminée. En effet, posons
W = W) + W, ou W) (resp.w,) désigne la composante parallele (resp. perpendiculaire) au
contour local soit perpendiculaire (resp. parallele) au gradient d’intensité. Alors (4.3) se
réécrit Vf.’cUH + Vf.u_)l = —grad,l. Par définition, Vf.u_)’” = 0 et donc seule W, peut étre
estimée par cette méthode. Ce phénomene bien connu est appelé le phénomene d’ouverture
(“aperture”) et est lié a I'observation de la scéne au travers d’une fenétre spatiale réduite.
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En réalité, I'égalité (4.2) n’est pas respectée car des variations d’intensité existent, liées
au propriétés physiques intrinseques de 1’éclairage de la scene et du capteur de la caméra. Le
probleme d’estimation du mouvement est alors défini comme un probléeme de minimisation
de la DFD (4.4) : le déplacement d’un pixel est celui qui minimise la différence absolue
d’intensité.

(dz,dy) = argmin|DF D(z,y,t)] (4.4)

(dz,dy)

Dans la suite, nous allons présenter trois grandes catégories de résolution du probleme : les
méthodes de minimisation locale, de minimisation globale et de modélisation du champ de
vecteurs. Afin de rester concis, seul un exemple représentatif de méthode sera développé
par catégorie.
La méthode de résolution de minimisation locale la plus répandue dans le domaine des
codeurs vidéos tels que H.26x | : | et MPEGx | : : ] est
la Mise en Correspondance de Blocs (MCB). L’idée est de découper 'image en blocs et
de minimiser une fonctionnelle de la DF' D individuellement pour chacun de ces blocs afin
d’en déterminer le déplacement. Le principe détaillé de cette technique est présenté dans
la section 4.2.2.
La minimisation globale se fait en minimisant une énergie, fonctionnelle de ’équation (4.3).
Il est alors aussi possible de rajouter des contraintes de lissage du champ des vecteurs. C’est
le cas de la méthode de Horn et Schunk | | qui rajoute une contrainte de lissage du
champ en imposant que les gradients locaux des vecteurs de déplacement soient faibles.
Ainsi, le probleme de minimisation s’écrit comme suit (4.5).

W = argmin Z (Epcaa + o*E2) (4.5)

W (z,y),weWw

W = {w = (u,v)} est le champs de déplacement, Ercaa = grad,l.u+ grad,l.v+ grad,
est 'énergie associée & 'ECMA et E2 = |[Vul|2 + ||[Vo|]? est la contrainte de lissage
pondérée par le parametre «.

Enfin, il est possible de rajouter une contrainte en définissant un modeéle pour le champs
de vecteurs. Le modele le plus utilisé est affine a 6 parametres décrit par (4.6) qui lie
I’amplitude du déplacement a la position.

{d:c:a1+a2:c+a3y (4.6)

dy = a4 + asT + agy

Le probleme ne consiste plus a trouver pour chaque point ou région le vecteur de mouvement
mais d’estimer les paramétres du mouvement 6 = (ay,as,as, as, as, ag)’ qui minimisent
globalement la DFD. La formalisation d’un tel probleme conduit a un systeme d’équations
sur-déterminé et les techniques d’optimisation adéquates doivent étre utilisées. Une solution
tres satisfaisante est d’utiliser un estimateur robuste afin d’identifier et de rejeter des
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mesures aberrantes dues par exemple aux objets en mouvement. C’est ce qu’ont proposé
Odobez et Bouthemy | | et qui a donné lieu au logiciel de référence francais en terme
d’estimation de mouvement : Motion2D [Mot].

Pour clore cette rapide présentation de I'estimation de mouvement dans le domaine pixel,
il faut évoquer les techniques multirésolution | ]. Un tel schéma peut s’appliquer a
toutes les approches évoquées précédemment. Les images sont d’abord décomposées en
pyramides gaussiennes. L’estimation du mouvement se fait par la technique choisie entre
les images de Basse Résolution des pyramides. Le résultat trouvé est projeté au niveau
de résolution immédiatement supérieur en s’adaptant au facteur d’échelle. La technique
d’estimation de mouvement est alors appliquée a nouveau sur cette nouvelle résolution, les
valeurs trouvées par projection servant d’initialisation. La procédure est répétée jusqu’a
la pleine résolution. Avec une telle approche, il est possible de capter les mouvements de
forte amplitude a la basse résolution. A contrario, les mouvements de plus faible amplitude
constituent des éléments de détail et sont récupérés au fur et a mesure que I’'on augmente
la résolution dans le processus ce qui rend l'estimation plus précise que dans le cas d'une
estimation mono-niveau, en évitant ainsi de converger vers un minimum local.

4.1.2 Estimation du mouvement dans le domaine des ondelettes

Le probleme d’estimation du mouvement dans le domaine des ondelettes discretes est non
trivial et a été largement abordé dans la littérature a l'occasion de la construction de
codeurs en ondelettes compensées en mouvement dites 2D+t | |. En effet, le processus
de décimation de la TOD la rend non-invariante par translation. De ce fait, obtenir les
vecteurs de mouvement par MCB dans le domaine des ondelettes n’est pas efficace. Le
signal de basse fréquence est habituellement lisse et la différence des coefficients entre
le signal original et le signal translaté est faible. Cependant, il existe une tres grande
différence entre les coefficients des bandes de HF du signal original et de son translaté.
Un tel phénomene apparait souvent au bord des objets. La différence dans les signaux
dans les sous-bandes de haute fréquence dépend de la valeur de la translation ainsi que
du filtre utilisé pour la TOD. Les erreurs de prédiction rendent ainsi difficile I’estimation
des vecteurs de mouvement dans le domaine des ondelettes par un algorithme de MCB
classique. Plusieurs méthodes d’estimation de mouvement dans le domaine des ondelettes
ont été développées [ , , | . Parmi celles-ci, 'estimation de mouvement
directe bande a bande n’est pas efficace du fait de la propriété de non-invariance par
translation de la TOD | |. Une autre approche est d’effectuer 1’estimation de mouvement
seulement sur la sous-bande de BF et de compenser en mouvement les sous-bandes de HF
avec ces vecteurs. Pour limiter les effets de la non-invariance par translation, une autre
technique consiste a décomposer I'image de référence non pas avec la TOD mais avec la
Transformée en Ondelettes Complete, qui est une TOD sans décimation. La décimation



4.1 — Etat de ’art : estimation du mouvement et ondelettes 61

n’intervenant plus dans I'image de référence, la mise en correspondance de blocs devient
plus efficace | |, mais la taille de 'image de référence devient tres grande. Dans la
méthode de translation de la sous-bande de BF (] |) la MCB est faite entre I'image
courante et un ensemble d’images de référence constitué des transformées en ondelettes de
versions translatées de I'image de référence.

Les méthodes précédemment décrites n’utilisent pas la TOD classique mais proposent des
améliorations (du point de vue de 'estimation de mouvement) de cette transformation.
Comme le but de notre approche est de travailler a partir des données du flux compressé,
la TOD nous est imposée par ’encodeur MJPEG2000. C’est pourquoi nous ne détaillerons
pas d’avantage ’état de I’art de I'estimation de mouvement dans le domaine des ondelettes.
Comme estimer le mouvement sur les sous-bandes de HF est un probleme compliqué et
que l'information supplémentaire apportée par une telle estimation n’est pas importante,
nous avons décidé de n’utiliser que la sous-bande de BF dans notre stratégie d’estimation
du mouvement.

4.1.3 Approche retenue

Dans notre approche, les seules données disponibles sont celles du flux compressé. Du fait
de la scalabilité, seule une partie du flux et non le flux entier peut étre disponible. Cela
signifie que dans un premier temps, seuls les coefficients d’ondelettes de basse résolution
sont disponibles, c’est-a-dire ceux de la couche de base. Les couches de détails peuvent
ensuite étre mises a disposition et permettre d’améliorer la qualité des informations dispo-
nibles. Cette structuration des données est typiquement celle des stratégies hiérarchiques
d’estimation de mouvement. La différence est que ce n’est pas une pyramide gaussienne
mais une pyramide d’ondelettes qui est utilisée. Il s’agit donc de choisir une méthode d’es-
timation de mouvement a appliquer sur chaque niveau de la pyramide. Conformément a
nos conclusions sur I'état de I'art dans le domaine des ondelettes, seule la composante de
BF est utilisée et les stratégies du domaine pixel peuvent étre appliquées.

Rappelons que notre travail suit le Paradigme de I'Indexation Primaire. Une telle hypo-
these nous incite a adopter une solution orientée codeur afin de pouvoir appliquer notre
démarche, moyennant des adaptations mineures, a des vidéos compressées a 1’aide d’en-
codeurs 2D+t qui sont actuellement le sujet de nombreuses recherches. Une information
de mouvement est potentiellement contenue dans ce flux et se présente alors sous la forme
d’un ensemble de vecteurs de mouvement. Ces vecteurs sont choisis de maniere a obtenir un
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) de reconstruction minimum, autrement dit de maniere
a minimiser la redondance temporelle. La méthode choisie est donc la méthode de MCB
utilisée dans la plupart des standards de compression vidéo.

Cependant, la technique de MCB étant pensée pour le codage et non pour l'analyse de
mouvement, elle se préte peu a 'extraction des objets en mouvement qui est notre but.
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C’est pourquoi nous proposons de la combiner avec une estimation robuste du mouvement
global. Le mouvement de I’arriere-plan de la scéne est ainsi régulé par approximation des
vecteurs de mouvement obtenus par MCB par le modele trouvé. De plus, cela apporte une
indication sur les lieux ou le mouvement a besoin d’étre estimé avec plus de précision,
typiquement sur les objets d’avant-plan.

Notre approche est détaillée dans la suite de ce chapitre.

4.2 Méthode hiérarchique proposée

4.2.1 Vue d’ensemble de la méthode d’estimation de mouvement

Le schéma global de l'estimation de mouvement dans le domaine des ondelettes est pré-
senté figure 4.1. Du fait de la compression par JPEG2000, chaque image de la séquence
est décomposée en ondelettes sur K niveaux (section 2.4). D’abord, une MCB est effectuée
sur les sous-bandes LL du Kiéme niveau de la décomposition (section 4.2.2). Ensuite, le
mouvement global, assimilé a celui de la caméra, est estimé en utilisant un estimateur ro-
buste (Estimation du Mouvement Global (EMG), section 4.2.3) | ]. Ce dernier permet
non seulement de déterminer un modele de mouvement mais aussi d’attribuer un poids a
chaque vecteur suivant son adéquation a ce modele. Les deux informations obtenues sont
fusionnées ; les vecteurs de poids faible indiquant les blocs qui ne suivent pas le mouvement
global. Le signal est ensuite synthétisé niveau par niveau (c’est-a-dire que la sous-bande LL
du niveau considéré est calculée). Les vecteurs de mouvement au niveau courant sont initia-
lisés (bloc initialisation par projection, indiqué par des pointillés variables sur la figure 4.1)
en utilisant les vecteurs de mouvement prédits au niveau précédent. Pour les blocs de poids
faible (section 4.2.4), c’est le vecteur issu de la MCB initiale qui sert de prédiction; pour
les blocs conformes au modele, c¢’est le modele global qui détermine la prédiction. Cette
différentiation est appliquée a la propagation des tailles des blocs a travers la pyramide.
Les blocs ayant un vecteur de poids faible préservent leur taille, les autres, conformes au
modele global, voient leur taille s’agrandir proportionnellement au facteur d’échelle (section
4.2.5). Les vecteurs de mouvement sont ensuite affinés par une MCB au niveau courant de
la pyramide d’ondelettes et le mouvement global est ré-estimé. La procédure est réitérée
jusqu’a la pleine résolution (k = 0).

Il faut souligner que la différenciation entre mouvement global (c’est-a-dire le mouve-
ment du fond) et mouvement local, sur laquelle s’appuie notre démarche, sert a I'extraction
des objets en mouvement propre. Malgré notre soucis de respecter le Paradigme de I'Indexa-
tion Primaire, il n’est pas question ici d’avoir une démarche visant uniquement a améliorer
la qualité de reconstruction des images de la vidéo par compensation de mouvement mais
seulement de respecter le cadre de travail imposé par les techniques de codage.

Les diverses étapes de l'estimation de mouvement sont détaillées dans les paragraphes
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La MCB est utilisée a deux endroits de notre démarche. A BR (bloc fonctionnel Mise en
Correspondance de Blocs de la figure 4.1), elle permet d’initialiser le processus d’estimation

de mouvement. Aux niveaux intermédiaires (bloc fonctionnel ré-estimation par MCB de la
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figure 4.1), elle sert a ajuster les vecteurs obtenus par projection des résultats du niveau
précédent. Dans la suite de ce paragraphe, la stratégie de MCB choisie parmi toutes les
variantes existantes est d’abord présentée dans le cas de la BR. Son application a la ré-
estimation des vecteurs sera présentée en fin de paragraphe.

Soient LLE ,, et LLE les sous-bandes LL de niveau K de la décomposition en ondelettes de
deux images [; 4 et I; d'une méme séquence vidéo prises a deux instants de temps t — dt
et ¢ différents, avec dt > 0 (figure 4.2). Dans la suite, les sous-bandes LL sont assimilées a
des images (section 2.4). L’algorithme de MCB permet d’estimer le mouvement de l'image
LLE dite image courante par rapport a I'image LLE ,, appelée image de référence. L' image
courante est divisée en N blocs de taille nxn constituant une partition de 'image. Dans le
cas ou la hauteur et/ou la largeur de I'image ne sont pas des multiples de n, les blocs des
bords “droit” et “bas” de 'image auront une taille nixn} inférieure, c’est-a-dire nt < n et
nb < mavec n} < nsinb =netn) < nsin} =mn.Ces blocs sont notés B;, i € {0,..., N—1}.
Si dt est suffisamment petit, le mouvement de chaque bloc B; entre t — dt et ¢ peut étre
approximé par une translation. Il s’agit alors de déterminer la position de B; a l'instant
t — dt; la position d'un bloc étant la position du coin supérieur gauche de ce bloc. En
supposant qu’il y a conservation de l'intensité lumineuse au cours du temps (autrement
dit les différences entre les images LLE ,, et LLE sont uniquement dues au mouvement),
il doit exister pour chaque bloc B; un bloc B identique dans l'image de référence. La
position de B] est donc la position de B; a 'instant ¢ — dt. En réalité, de petites variations
de luminance apparaissent, liées, d'une part, aux propriétés physiques intrinseques de la
lumiere environnante et du capteur de la caméra et, d’autre part, a la non-invariance par
translation de la TOD. B} est alors défini comme le bloc le plus ressemblant en terme de
luminance. Cette ressemblance est quantifiée en pratique par le critere de la Moyenne des
Différences des valeurs Absolues (MAD, “Mean of Absolute Differences”, équation 4.7).

1
MADp,(dz,dy) = Card(B) Z |LLY*(z,y) — LLY y(z +dz,y+dy)|  (4.7)
(z,y)eB

avec B = Bpg 4, 4,.00x , = {(z,y) € B;, \ (x+dz,y+dy) € LLE .}, Tensemble des couples
(x,y) de coordonnées des points du bloc B; dans le référentiel image qui, déplacé de (dz, dy)
sont encore dans le domaine de définition spatial de LLEX , ; Card(B) est le cardinal de
B.LLYX (z,y) (respectivement LLY,X, (x + dx,y + dy)) désigne la valeur de luminance de
la sous-bande LLY de I'image I; (resp. I;_q) au point (z,y) (resp. (z + dx,y + dy)).
Le déplacement (dx;, dy;) de B; est alors défini par I’équation 4.8.

(dz;, dy;) = argmin M ADg, (dz,dy) (4.8)

(de,dy)€Dp,

avec Dp, = {(dz,dy),Ix,y) € B; \ (v +dr,y + dy) € LLE ,,} I'ensemble de tous les
déplacements possibles du bloc B; pour lesquels au moins une position (z + dz,y + dy) est
dans le domaine de définition spatial de LL¥ ..
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Fig. 4.2 — Principe de la MCB. Les zones colorées indiquent les parties du bloc qui servent
au calcul du MAD (4.7)
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Fig. 4.3 — Principe de la RE. Les zones colorées indiquent un bloc dans I'image courante
et la zone de recherche correspondante dans I'image de référence

En pratique, afin de réduire les temps de calcul, la recherche du vecteur de déplacement
optimal (dx;, dy;) de B; n’est pas effectuée de maniere exhaustive sur l'espace Dp, mais de
maniere approchée sur un espace D C Dp, ; seuls certains blocs de I'image de référence
sont testés. Plusieurs méthodes de réduction de 'espace de recherche existent. Nous nous
limitons dans cette étude a la Recherche Exhaustive RE dans laquelle ’espace de recherche
DY, est une fenétre de taille fixe M centrée sur la position initiale du bloc B; (figure 4.3).

Enfin, aucune indication quant a la quantification des vecteurs de déplacements n’a
encore été donnée. Naturellement, seules les valeurs des intensités des pixels aux coordon-
nées entieres des reperes de I'image courante et de l'image de référence sont connues. Cela
conduirait a ne tester que des valeurs de déplacements de précision de 1 pixel. Cependant,
une telle approximation parait tres réductrice et peu réaliste, la probabilité pour que le
mouvement apparent soit effectivement une bijection pixel a pixel est tres faible. 11 est
possible de définir des pas de recherche plus fins en interpolant les valeurs d’intensité a
partir des coordonnées entieres. Nous nous limiterons dans cette étude au pas de recherche
spatial ps de 1 et 1/2 pixels (4.9) ; les valeurs d’intensité aux coordonnées non-entieres étant
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obtenues par interpolation bilinéaire.
(dz,dy) = (psA, psB) avec (A, B) € N? (4.9)

Ré-estimation par MCB

Dans ce contexte, une information supplémentaire par rapport a la BR est ajoutée sous la
forme d’un champ de vecteurs initial. La démarche de MCB reste identique. La nouvelle
information est prise en compte dans I’étape de RE : la fenétre de recherche est dans ce cas
centrée sur la position indiquée par le vecteur initial et plus sur la position du bloc dans
I'image courante.

Paramétrage Numérique de I’algorithme

L’algorithme de MCB que nous nous proposons d’utiliser sur la séquence de sous-bandes
LL de BR dépend de 4 parameétres : la taille des blocs (n), le pas temporel (dt, espacement
temporel entre deux images successives), la taille de la fenétre de recherche (M) et le pas
de recherche spatial (p;).

Taille des Blocs (n) : La finalité de notre travail est de parvenir a extraire des objets
d’intérét en mouvement propre. Nous considérons qu'un objet est significatif s’il est d’'une
taille d’au moins 15% de la taille de I'image. Les images de HD utilisées ont une taille
de 1920x1080 pixels (section 7.2). Les sous-bandes LL de Basse Résolution utilisées pour
I’estimation de mouvement sont prises au niveau de décomposition K = 4 et ont donc une
résolution 2% = 16 fois plus petite soit 120x68. La taille minimale & détecter est alors prise
sur la hauteur et est de |68 % 15/100] = 10. Afin de décrire au mieux le lieu des objets en
mouvement, nous souhaitons les définir avec plusieurs blocs par opposition a un bloc isolé
qui serait dii a une mauvaise estimation du mouvement. Par ailleurs, dans une estimation
hiérarchique, les tailles des blocs sont pris égales a des multiples de 2 pour étre cohérent
avec le sous-échantillonnage dyadique. Nous choisissons n = 4.

Pas temporel (dt) : Afin d’observer un mouvement en haut de la pyramide, il faut que le
mouvement a la pleine résolution soit significatif. Ainsi, un déplacement de 1 pixel a BR
correspond & un mouvement de 2% = 16 pixels & pleine résolution. Pour avoir de si grands
déplacements, il faut choisir un pas temporel dt suffisant. Notre choix de dt est guidé par
le temps de fixation du systeme visuel humain qui est d’environ 200ms | |. Sur ce
temps, le mouvement est suffisamment cohérent pour pouvoir apparier les images. Pour les
vidéos utilisées qui sont échantillonnées a 25 images/s cela correspond a dt = 5. Notons
que dans le contexte de la scalabilité, la résolution temporelle du flux transmis peut étre
plus faible. Dans la suite de ce travail et de nos expérimentations, nous n’avons pas imposé
de contraintes sur la scalabilité temporelle. Dans le cas contraire, il est toujours possible
de choisir un pas proche de celui défini ici.

Taille de la fenétre de recherche (M) : Pour tirer pleinement partie de 1'utilisation d’une
RE nous avons défini empiriquement une taille de fenétre de recherche suffisant grande
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(c) pedestrian_area

Fig. 4.4 — Résultats de la MCB a BR pour trois séquences issues du corpus ICOS-HD.
L’image de référence est a gauche, 'image courante au milieu et les vecteurs de mouvement
estimés sont représentés sur I'image de droite. (Pour la lisibilité de I'affichage, K = 3 et la
taille des vecteurs est doublée).

pour capter une large gamme de mouvements. Il s’agit de M = 5 pour la BR (a4 HR,
cela revient a détecter des mouvements d’amplitude maximale 16 pixels entre deux images
éloignées de dt = 1).

Pas de recherche spatial (ps) : Le pas de recherche spatial est fixé au demi-pixel pres pour
rester en accord avec ce qui ce fait dans les standards de compression vidéo. On a ps, = 0.5.

Dans le cadre de la phase de ré-estimation, les parametres dt et ps restent identiques
a ceux fixés a BR. La taille des blocs n est fixé par la projection qui est détaillée dans la
section 4.2.5. Il reste a déterminer la taille de la fenétre de recherche M. Nous la fixons
a M = 2 car I'ajustement, si 'initialisation est correcte, est limité par le facteur de sous-
échantillonnage de la pyramide d’ondelettes, ici 2. Les techniques proposées dans la suite
de ce chapitre assurent que I’hypothese d’une initialisation correcte est vérifiée.

La figure 4.4 présente le résultat de I'estimation de mouvement par BM sur un couple
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de sous-bandes LL de BR avec les parametrages indiqués pour 3 séquences de notre corpus.
La séquence “pedestrian_area” (figure 4.4c) présente un faible mouvement de translation
de la caméra et des mouvements de personnes forts. Les vecteurs du fond de la scene sont
visuellement réguliers et traduisent bien le mouvement global, les objets ont quant a eux des
vecteurs tres différents permettant la distinction objet/fond. La séquence “lancer_trousse”
(figure 4.4a) est une séquence en caméra fixe. La-encore, la plupart des vecteurs de fond
sont visuellement corrects mais quelques vecteurs, dans les zones plates, sont mal estimés.
Enfin, dans la séquence “pieton_exterieur” (figure 4.4b), les vecteurs de mouvement dans
le fond sont bien estimés seulement vers le milieu de I'image et 'objet est “noyé” au milieu
de vecteurs erronés.

4.2.3 Estimation du mouvement global

Les vecteurs de mouvement obtenus précédemment a BR sont fortement bruités (cf figure
4.4). Pour corriger les vecteurs erronés, nous proposons d’utiliser le mouvement global de la
caméra (cf figure 4.1, blocs fonctionnels “Estimation du mouvement global” et “Correction
par EMG”). Nous détaillons dans cette section la méthode d’EMG (son utilisation pour
corriger les vecteurs de mouvement sera expliquée plus loin). Elle est adaptée des travaux
de Durick et al. | ], eux mémes inspirés de ceux de Odobez et Bouthemy | ], et a
notamment été utilisée avec succes par Kraémer et al. | | comme base pour l'identifi-

cation des mouvements de caméra en utilisant les vecteurs de déplacement des macro-blocs
du flux MPEG2.

Le mouvement global définit le mouvement du contenu principal de la scene et est
principalement di aux mouvements de la caméra ou aux changements de focus. Nous
proposons de le caractériser par un modele affine & 6 parametres, § = (a1, as, ..., a6)"
(cf (4.6)) avec l'origine des coordonnées des points au centre de I'image. En considérant
les N couples constitués des mesures (les vecteurs de mouvement) et des observations
(les positions des blocs) et apres changement de repere, on obtient un systéme linéaire
d’équations pouvant étre résumé sous la forme matricielle (4.10) suivante :

Z = Ho (4.10)
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Z est le vecteur de mesures représentant les vecteurs de mouvement des blocs (ces mesures
sont bruitées) et H est la matrice d’observation contenant les centres des blocs, 1'origine
du repere étant placée au centre de I'image. Nous proposons d’utiliser la méthode des

moindres carrés pondérés pour résoudre ce systeme sur-déterminé d’inconnue 6, 'estimée
0 étant alors calculée par :

0= (H'"WH) *H'WZ (4.12)
ou
w, 0 -~ 0 0
0 wy -~~~ 0 0
W=|: &+ : (4.13)
0 0 -+ won— O
0 0 -+ 0 wy

La matrice W est une matrice de poids w;, avec w; € [0, 1]. Ces poids permettent d’accorder
plus ou moins d’importance a chaque mesure v;, suivant qu’elle est proche du modele (poids
fort, mesure faiblement bruitée) ou loin du modele (poids faible, mesure fortement bruitée).
Les poids sont fonctions des résidus r; définis par (4.14) :

ri = v; — v;(0) (4.14)
oll ; est la mesure du ieme vecteur de déplacement (i € [1, ..., N]) et v;(f) son estimation
calculée par (4.6) en utilisant le modele estimé 0. La fonctionnelle utilisée est, comme
suggéré par | |, Vestimateur de Tukey p (4.15) de dérivée 1) (4.16).

r6 oN2p4 Air2 .
42 T gl < A,
pmﬁﬁz{% ! ? ,|‘ (4.15)
= sinon
ri(r? = X2)2 silr| < A\,
wmAﬁ:{(’ 2 I (4.16)
0 sinon
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avec A, un seuil a fixer par expérimentations. Dans la méthode des moindres carrés pon-
dérés, le poids associé a la iéme mesure est défini par ¢(r;)/r;. Apres normalisation, la
formule d’obtention du poids w; est donnée par (4.17) :

1/}<Ti7 )\r>

4.17

w; =
La définition des poids est donc conjointe a I’estimation des parametres. Comme dans |
|, nous utilisons un schéma multirésolution. Deux pyramides dyadiques, une des me-
sures et une des observations, de Kpgj;q niveaux et respectant la structure spatiale des
images, sont construites par moyennage des valeurs des vecteurs de mouvement et des
centres des blocs. La stratégie de résolution va du haut de la pyramide (la ou les données
sont le plus réduites) vers le bas. En haut de la pyramide, les poids sont pris égaux a 1.
Le modele 9¥EM6 egt estimé. Pour chaque niveau suivant, les poids sont initialisés grace
A la valeur du modele 9¥EMc—1 trouvé au niveau supérieur et OkEMG egt estimé au niveau
courant par (4.12).

Pour améliorer la qualité des résultats, nous avons pris en considération le fait que
les éléments a; de # n’ont pas tous le méme ordre de grandeur. Ainsi, a; et ay sont des
parametres de translation et sont mesurés en unités de distance (ici, le nombre de pixels). A
contrario, as, as, as et as sont des grandeurs sans dimensions et généralement inférieures a 1.
Cette constatation nous amene a estimer un modele a 2 parametres en haut de la pyramide
et a n’introduire le modele a 6 parametres que dans les niveaux inférieurs de la pyramide.
En effet, comme dans toute représentation multirésolution, le haut de la pyramide informe
sur le mouvement dominant de la scene, les niveaux inférieurs successifs contenant plus de
détails. L’amélioration apportée par la considération séparée des parametres de translation
des autres parametres est illustrée dans la figure 4.5. Nous avons reproduit le champ de
vecteur de mouvement global sur l'image sans tenir compte du mouvement propre de
I'objet afin de faciliter la visualisation. Dans cette scéne (présentée dans la figure 4.4), le
mouvement global de la caméra est un mouvement de translation horizontale pure comme
I'on obtient avec I'amélioration proposée (figure 4.5, image de droite). En déterminant
simultanément tous les parametres (figure 4.5, image de gauche), des erreurs d’estimation
apparaissent sur les bords de I'image mais pas au centre. En effet, considérons une erreur
de 1072 dans l'estimation du parametre az. Cette erreur est multipliée par la valeur de y
dans le modele. Pour des valeurs de y faibles, vers le centre de I'image, cette erreur est
négligeable. Pour des valeurs de y fortes, telles que y = 100, 'erreur engendrée sur dx est de
I'ordre de 1 pixel, ce qui n’est pas négligeable a la résolution K de la pyramide d’ondelettes
considérée.

Une fois cette méthode appliquée, le mouvement global est déterminé et un poids est
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Fig. 4.5 - EMG par multirésolution. Le modele utilisé en haut de la pyramide est (& gauche)
a 6 parametres et (a droite) a 2 parametres.

attribué a chaque mesure de vecteur de mouvement. Plus ce poids est proche de 1 et plus
la mesure est “conforme” au modele global. A I'inverse, lorsque le poids est proche de 0, on
parle de mesure “non conforme” au modele global.

Les vecteurs de mouvement estimés par la MCB peuvent étre tres bruités par rapport
au modele de mouvement global (cf figure 4.4b). Si ces vecteurs erronés sont en nombre do-
minant par rapport aux vecteurs bien estimés sur le fond, le mouvement global ne peut pas
étre déterminé correctement. Nous proposons d’appliquer la méthode d’EMG précédente
sur un nombre réduit Ny < N de mesures fiables. Le rejet des vecteurs de mouvement non
fiables se fait en deux étapes.

Etape 1 : La premiere phase consiste en un rejet explicite des premieres ligne et colonne
du bord de I'image. En effet, le mouvement de la caméra entraine I'apparition de zones
“entrantes” et “sortantes” qui n’existent pas dans l'image précédente ; les vecteurs associés
ont alors une tres forte probabilité d’étre faux.

Etape 2 : La seconde phase est le rejet des blocs correspondant a une région plate ou la
MCB a une tres forte probabilité de ne pas trouver le vrai vecteur de mouvement. Nous
proposons de déterminer si une région est plate en vérifiant si son activité HF est faible.
Nous mesurons cette activité par les valeurs d’écart-type des coefficients de HF sur le bloc.
Pour un bloc dans I'image courante, le vecteur d’écart-type o; = (04,11, 0i e, 0i, )t des
coefficients HF du bloc au niveau k est calculé et comparé a un seuil donné 4.18.

o5 LH < TII?H
o; < Tf <=> O HL < TII_CIL (418)

k
o, g < THH

Le seuil TF = (TF,, Tk, , Tk ;)T est adaptatif au niveau k de la pyramide pour tenir compte
de I'influence du bruit : a Haute Résolution, la plupart du bruit se retrouve dans les sous-
bandes de HF', alors qu’a Basse Résolution, le signal a été filtré et le bruit réduit. Ces seuils
ont été défini de fagon empirique a partir du corpus de test ICOS-HD (cf section 7.2). Les
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: type sousbande |y (qg,) | HL (Th,) | HH (Th,)
niveau
4 3.162.1076 | 7.94.1077 | 7.94.10°7
3 3.981.1076 | 1.585.107% | 1.585.107°
2 10-¢ 1076 1.585.107¢
1 1.995.10°° 1076 3.16.1077

Tab. 4.1 — Seuils empiriques de rejet d’activité HF

Fig. 4.6 — Vecteurs exclus par 'étape 2 du rejet. Ces vecteurs sont représentés en noir.
(Pour la lisibilité de l'affichage, K = 3 et la taille des vecteurs est doublée).

seuils obtenus sont résumés dans le tableau 4.1. Des précisions sur la méthode empirique
utilisée pour déterminer ces seuils peuvent étre trouvées dans 'annexe B. Rappelons que
nous travaillons sur les coefficients d’ondelettes extraits du flux compressé juste apres la
déquantification. Ces coefficients ont donc été calculés a partir d’'images a valeurs norma-

—%, %[, ce qui explique l'ordre de grandeur des variances calculées.

lisées dans |

La figure 4.6 représente les vecteurs exclus par cette étape de rejet pour les trois couples
d’images de la figure 4.4. Dans les séquences “lancer_trousse” et “pieton_exterieur”; les vec-
teurs visuellement mal estimés par la MCB sur les zones plates ont bien été rejetés. En
contrepartie, certains vecteurs bien estimés dans des zones peu texturées des séquences
“pieton_exterieur” et “pedestrian_area” sont considérés comme non fiables. Il reste cepen-
dant suffisamment de vecteurs dans le fond pour permettre une estimation du mouvement
global correcte. Enfin, des vecteurs correspondants aux objets en mouvement ont été ex-
clus. Comme ceux-ci ne correspondent pas au mouvement global, leur rejet est acceptable.

Paramétrage Numérique de 1’algorithme
L’algorithme d’EMG proposé dépend de deux parametres : le nombre de niveaux Kgyg
utilisé dans la décomposition en multirésolution et A, le seuil sur les résidus de la fonction
de Tukey (4.16).

Nombre de niveaur Kgyq : le choix du nombre de niveaux de multirésolution est fait de

facon empirique. Sur les données de tests utilisées, nous avons trouvé que Kgyg = 3 est
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suffisant.

Constante de Tukey A, : Du fait de I'approche multirésolution utilisée, il nous semble
pertinent d’adapter ce seuil au niveau considéré. A pleine résolution, nous supposons que la
MCB fournit un nombre suffisant de vecteurs qui suivent le mouvement global. Du fait de la
précision de recherche utilisée dans la MCB, ces vecteurs ont une erreur associée de +p,. Le
seuil est fixé en fonction de cette erreur & A\Y = 2p,. Aux niveaux supérieurs de la pyramide,
ce seuil doit étre relaché. Nous proposons une loi expérimentale \Feve = 2kemc 4 A0 On
rappelle que A\ = 2p, = 1.0.

4.2.4 Fonction caractéristique des valeurs non conformes. Appli-
cation a I’ extraction des masques des objets en mouve-
ment.

Le processus d’EMG a permis non seulement de résumer le mouvement dominant par 6
parametres mais aussi de séparer les N mesures de vecteurs de déplacement obtenues par la
MCB en 3 catégories symbolisées sur la figure 4.1 en face du bloc fonctionnel “Estimation
du mouvement global” :

1. les mesures rejetées a priori car considérées comme non fiables (étape 2 du rejet,
signalées par une croix),

2. les mesures non conformes au modele global (de poids w; < T, faible, signalées par
un point),

3. les mesures conformes au modele global (de poids w; > T,, fort, sans signe particulier
associé).

Les mesures des points 1 et 2 peuvent étre classées en deux catégories : soit un nouveau
mouvement a été induit par un objet en mouvement propre dans la scene et 'on parle de
valeur “non conforme” au modele global, soit le vecteur est erroné du fait d’'une mauvaise
estimation par la MCB. Dans ce deuxieme cas, nous pensons qu’il est plus intéressant de
corriger le vecteur erroné par son estimation par le modele de mouvement global que de
le conserver (cf figure 4.1, bloc fonctionnel “correction par EMG”). Pour déterminer si un
vecteur a besoin d’étre corrigé, nous utilisons la mesure de qualité de reconstruction du
bloc apres compensation de mouvement définie dans la suite de cette section. De plus, nous
introduisons dans ce paragraphe la fonction caractéristique de “valeurs non conformes”.

Rappelons que la majorité des cas ou la MCB abouti a un vecteur erroné est due au
fait que le bloc B; correspondant appartient a une zone plate de la scene. En effet, dans
une telle situation, la différence entre les MAD (4.7) pour différents vecteurs, pointant tous
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dans la méme zone plate, est faible et de 'ordre de grandeur du bruit. Ainsi, dans un tel
cas, la valeur de MAD obtenue pour le vecteur modélisé v;(6) sera tres proche de celle
trouvée avec le vecteur estimé v;. A contrario, pour un bloc appartenant a un objet en
mouvement propre, il est raisonnable d’évaluer que cette différence sera forte. Le critere de
qualité de reconstruction du bloc apres compensation de mouvement est donc défini par la
différence entre les mesures de MAD pour le vecteur modélisé v(f) et le vecteur estimé v :
MADg, (v(0))—MADg, (v). Le seuillage par Tk, , , de ce critere permet de déterminer quels
vecteurs ont besoin d’étre corrigés. La fonction caractérisque de valeurs “non conformes”
est donc définie par

(4.19)

£.(0) 1 si(wi<TyVoigr <TF)AN(MAD(v(0)) — MAD(v) > T 4p)
o 0 sinon
Le critere (w; < Ty, V 0y gr < Tf) permet de ne tester la qualité de reconstruction que sur
des vecteurs soit “non conformes” soit non fiables. Le seuil T%, ,,, est adaptatif au niveau
de résolution k de la pyramide d’ondelettes pour tenir compte de l'influence du bruit. Ces
seuils ont été défini de fagon empirique (cf. annexe B) a partir du corpus de test ICOS-HD
(cf section 7.2). Le seuil commun obtenu a tous les niveaux est 0.001. Des précisions sur la
méthode empirique utilisée pour déterminer ces seuils peuvent étre trouvées dans I'annexe

B.

La fonction caractéristique ainsi définie indique tous les blocs de la MCB ayant un mou-
vement “non conforme” au modele global. Du fait des corrections que nous avons définies,
ces mouvements sont dus a la présence d’objets en mouvement propres et non a des erreurs
d’estimation. La fonction caractéristique indique donc le lieu des objets en mouvement.
Nous notons M} le masque binaire de mouvement ol un pixel & une valeur de 1 si il ap-
partient a un bloc tel que f,(v) =1 et une valeur de 0 dans les autres cas.

Paramétrage Numérique de I’algorithme

La définition de la fonction f, nécessite la définition de deux parametres : le seuil de confor-
mité des vecteurs T, et le seuil de qualité de reconstruction T4 ,p. Le Seuil de conformité
T, est pris a A, = 0.4 afin de tenir compte de la valeur du seuil de rejet des valeurs aber-
rantes A, = 2% pg, ps étant 'erreur tolérée sur le vecteur de mouvement. Le seuil de qualité
de reconstruction a été défini empiriquement a Ty;4p = 0.001.

Nous présentons ici une comparaison des masques obtenus sans la correction et avec la
correction proposée sur la séquence “Pieton Exterieur, Clip2” ©LaBRI (Figure 4.7). Les
blocs correspondants a des vecteurs non fiables ou considérés comme “non conformes” par
I'estimateur de mouvement global sont marqués en noir. Les blocs ayant servi de support
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(a) (b)

Fig. 4.7 — Blocs dont le vecteur de mouvement est “non conforme” au modele de mouvement
global (a) avant et (b) apres correction par critere de qualité basé MAD

a lestimation du mouvement global sont indiqué en blanc sur la figure 4.7 (a). L’image de
droite (4.7 (b)) montre le masque de mouvement obtenu apres application de notre critere
de qualité de reconstruction. Les blocs décrivant 1'objet en mouvement sont (presque) les
seuls a étre étiquetés “non conformes” apres l'application de notre traitement.

4.2.5 Estimation multirésolution

L’objet de ce paragraphe est 'opération de projection encadré par un trait pointillé dans
le schéma général de la méthode (figure 4.1). La figure 4.8 reprend la partie de la figure
4.1 correspondant a la projection.

Des étapes précédentes, nous avons distingué deux types de vecteur : les vecteurs “non
conformes” au modele de mouvement global (marqués d’un point sur la figure 4.8) et les
vecteurs “conformes”. Nous proposons de traiter la projection de ces deux types de vecteurs
de facon différente. Ainsi, les vecteurs “non conformes” correspondent a des blocs suscep-
tibles d’appartenir a un objet en mouvement propre. Certains de ces blocs contiennent
alors les frontieres entre objet et fond. Il faut donc conserver un découpage fin aux niveaux
de résolution supérieure pour bien capter le mouvement. Aussi nous projetons chaque bloc
correspondant du niveau k£ en p x p blocs de niveau k — 1, ou p = 2 est le facteur de sous-
échantillonage de la pyramide. Les vecteurs de mouvement initiaux de ces blocs de niveau
k — 1 sont initialisés chacun avec la projection du vecteur de mouvement trouvé au niveau
k. Dans le cas ou le vecteur de mouvement est “conforme” au modele global, le mouvement
peut étre approximé par le mouvement global et n’a besoin d’étre affiné que modérément.
Chaque bloc correspondant au niveau k est projeté sur un seul bloc au niveau k£ — 1 de
taille pn ot n est la taille du bloc au niveau k. Le vecteur de mouvement au niveau k—1 est
initialisé par la projection du vecteur déduit du modele global v(#). L’approximation par
le modele aide a régulariser les vecteurs de mouvement de ’arriere-plan. Cela compense
aussi les artefacts introduits par la non-invariance par translation de la TOD.
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Fig. 4.8 — Détail du principe de projection des vecteurs de mouvement

4.3 Résultats et évaluation de la méthode

Le but de cette section est de présenter quelques résultats supplémentaires obtenus par
notre méthode d’estimation de mouvement sur les pyramides d’ondelettes pour permettre
au lecteur de juger de ses performances. L’évaluation d’une telle méthode par des outils
conventionnels est peu adaptée. Dans un premier temps, nous allons évaluer les perfor-
mances de la méthode en terme de PSNR de reconstruction. Les valeurs de références
seront données par la comparaison avec une Mise en Correspondance de Blocs hiérarchique
traditionnelle sur une pyramide gaussienne. Puis, toujours en terme de PSNR, nous cher-
cherons a savoir si 'approximation par le modele de mouvement global améliore ou non les
résultats par rapport a une MCB.

Les résultats sont calculés pour la séquence “pieton_exterieur” du LaBRI. Nous avons
choisi cette séquence car elle rassemble plusieurs caractéristiques correspondant aux condi-
tions les plus courantes de vidéo : mouvement de caméra de translation, objet complexe
articulé en mouvement propre, zones plates, zones texturées et zones fortement texturées.
Afin de montrer 'importance du calcul du mouvement global, nous avons comparé les
PSNR de reconstruction obtenus respectivement avec les vecteurs de MCB, avec le mou-
vement global et sans correction de mouvement (cf. figures 4.9 et 4.10).

Bien stir, la correction par le modele global ne permet pas d’améliorer le PSNR de
reconstruction par rapport a la MCB. Mais on voit bien que ce soit au niveau 4 de la
pyramide (figure 4.9), c’est-a-dire la Basse Résolution, aussi bien qu’au niveau 0 (figure
4.10) que la perte en PSNR est limitée et que I'estimation par le mouvement global reste
meilleure que sans compensation de mouvement. Il arrive en de tres rare occasions que
cette perte soit tres forte et conduise a des PSNRs tres faibles. Cela peut se produire si
le mouvement global est mal estimé. Cela ne prouve pas cependant que notre correction
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Fig. 4.9 — Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus sans compensation de mouvement, avec une MCB hiérarchique classique et avec
notre approche, au niveau 4 de la pyramide

n’est pas adéquate ou que I'estimateur de mouvement global n’est pas performant. Il s’agit
seulement des erreurs normales due a la réalité qu'une méthode automatique ne peut pas
réussir a tous les coups. Comme notre méthode permet cette distinction, nous comparons
les PSNRs de reconstruction uniquement sur le fond de la scene et sur I'objet. Sur 1'objet,
du fait de l'initialisation par les résultats de la MCB de notre méthode, les résultats sont
identiques. Sur le fond, on constate encore que ce soit a Basse Résolution (figure 4.11) ou
a Haute Résolution (figure 4.12) que la perte de PSNR est négligeable.

Afin de compléter cette étude, nous avons comparé les PSNR de reconstruction obtenus
avec ceux que 'on peut obtenir par une MCB classique sur une pyramide gaussienne. Si le
résultat du PSNR au niveau de plus faible résolution (figure 4.13) n’est pas trés bon avec
notre méthode on voit qu’au fil des niveaux, la correction par le mouvement global porte

ses fruits et notre méthode supplante la méthode classique sur pyramide gaussienne (figure
4.14).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode d’estimation de mouvement dans le
domaine des ondelettes obtenu par compression JPEG2000. La méthode doit étre scalable
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Fig. 4.10 — Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus sans compensation de mouvement, avec une MCB hiérarchique classique et avec
notre approche, au niveau 0 de la pyramide
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Fig. 4.11 — Comparaison, uniquement sur les pixels décrivant le fond, des PSNR de recons-
truction de la séquence “Pieton_exterieur” obtenus avec une MCB hiérarchique classique et
avec notre approche, au niveau 4 de la pyramide
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Fig. 4.12 — Comparaison, uniquement sur les pixels décrivant le fond, des PSNR de recons-

truction de la séquence “Pieton_exterieur” obtenus avec une MCB hiérarchique classique et

avec notre approche, au niveau 1 de la pyramide

68 T

98

PSHR

28 -

Initial ——

BH Gaussian —5—

BH Havelet —&—

BH Havelet cI:orrected —h—

30

48 50 [: ] e

inage

Fig. 4.13 — Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”

obtenus par notre méthode et une méthode de MCB hiérarchique classique sur pyramide

gaussienne, au niveau 4 de la pyramide
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Fig. 4.14 — Comparaison des PSNR de reconstruction de la séquence “Pieton_exterieur”
obtenus par notre méthode et une méthode de MCB hiérarchique classique sur pyramide
gaussienne, au niveau 1 de la pyramide

dans le sens ou elle doit suivre la progression de transmission du flux JPEG2000. Autre-
ment dit, elle doit évaluer le mouvement en utilisant I'information de Basse Résolution
en premier lieu, puis utiliser les informations de moyenne et Haute Résolution au fur et a
mesure de leur transmission.

La méthode de MCB hiérarchique est une technique classique du traitement des vidéos.
L’originalité de notre approche est de proposer une correction par le modele de mouve-
ment global. Nous pouvons ainsi traiter les régions de 1'image correspondant a des objets
en mouvement avec précision. Sur le fond, une telle précision n’est pas nécessaire, une
approche moins fine est utilisée pour alléger les temps de calcul. De plus, nous proposons
d’approximer les vecteurs de mouvement du fond par le modele de mouvement global. De
cette facon, nous régularisons tout au long de la pyramide I’estimation du mouvement dans
le fond de la scene. De plus, les vecteurs “aberrants” mal estimés par la MCB sont corrigés
et ne sont donc pas conservés dans les niveaux de résolution inférieure.

Enfin, nous avons proposer d’utiliser le rejet des valeurs de vecteurs de mouvement non
fiables avant de calculer le mouvement global. Cela permet de rendre plus robuste encore
I’estimation du modele global par la méthode des moindres carrés pondérés classique.



Chapitre

Extraction spatiale d’objets guidée
par I’'information temporelle de deux
images

Une des approches pour faire de 'analyse et de 'indexation vidéo est de faire ’analyse
et I'indexation des images-clés de cette vidéo. Nous proposons, par analogie, une méthode
d’extraction spatio-temporelle d’objets en mouvement sur un couple d’images; le couple
d’images étant la plus petite unité permettant d’obtenir une information de mouvement.

5.1 Vue d’ensemble de la méthode proposée

Le principe de la méthode est décrit dans la figure 5.1. La méthode de segmentation
spatio-temporelle scalable que nous proposons consiste en plusieurs étapes. D’abord, une
segmentation spatio-temporelle dans le domaine des ondelettes est accomplie au niveau
de résolution le plus bas (k = K). Les vecteurs de mouvement grossiers V/sont déter-
minés entre les trames d’ondelettes W} ;. et W} et le masque de mouvement M}, dans
lequel les objets d’avant-plan en mouvement sont contenus, est estimé. Une segmentation
morphologique couleur est appliquée sur la trame d’ondelettes W}, k = K. La carte de seg-
mentation couleur SF et le masque de mouvement MF sont fusionnés, ce qui correspond &
I'extraction de I’ensemble des objets d’avant-plan OF = {Ofl} extraits du couple de trames
d’ondelettes (WE, WP ). De cette fagon, 'ensemble des objets d’avant-plan a été extrait
a Basse Résolution. Pour les niveaux de résolution supérieure k = K — 1, K — 2,...,0, le
processus d’extraction commence par la projection, sur Wt(k_l), du masque d’objet OF, de
la carte de segmentation SF et des vecteurs de mouvement V;* | ce qui donne respective-
ment Of’l,gf’l et Vtk (figure 5.1, étapes projection du mouvement et projection couleur).
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Fig. 5.1 — Schema général d’extraction spatio-temporelle scalable des objets
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Fig. 5.2 — Trame d’ondelettes LL a Basse Résolution et masque de mouvement extrait,
séquence “lancer trousse, clip2”, LaBRI

L’extraction des objets d’avant-plan OF avec k € [K — 1,0] consiste en I'ajustement de
la carte de segmentation projetée gf_l limitée a l'aire de l'objet Of‘l, soit gf_l N Of‘l.
Deux stratégies d’ajustement de S’f‘l ﬂéf_l ont été définies : par approche morphologique
et par modélisation markovienne. Dans le méme temps, les vecteurs de mouvement sont
eux aussi ajustés et le mouvement global est recalculé permettant d’obtenir un nouveau
masque de mouvement au niveau k — 1 : M1,

5.2 Extraction d’objets a Basse Résolution

L’objet de cette section est ’étude de I'extraction spatio-temporelle d’objets a Basse Réso-
lution qui constitue I’étape d’initialisation de la méthode hiérarchique que nous proposons
(partie supérieure du schéma de la figure 5.1). Cette extraction est I'adaptation a notre
contexte de la méthode proposée par Manerba [Man04].

5.2.1 Segmentation en mouvement

Pour effectuer la segmentation en mouvement, nous utilisons directement les résultats de
I’estimation de mouvement dans le domaine des ondelettes que nous avons proposée dans
le chapitre 4. Cette méthode définit, entre autres, la fonction caractéristique de valeurs
non conformes au modele global f,(v) (section 4.2.4). Un vecteur estimé est alors non
conforme lorsqu’il est induit par le mouvement propre d’un objet indépendant dans la
scene. Rappelons en effet que les vecteurs mal estimés par la MCB, qui constituent une
source de valeurs non conformes au modele global, ont été identifiés grace au critere (4.19)
et corrigés. La représentation par une image de la fonction caractéristique de valeurs non
conformes constitue le masque des objets en mouvement (figure 5.2).

La segmentation ainsi obtenue donne une information de localisation des objets en
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mouvement dans la scene. Cependant, les masques obtenus sont bruités et peu précis car
obtenus a la résolution des blocs utilisés pour 'estimation de mouvement. Ces masques sont
par la suite ajustés par combinaison avec le résultat d’une segmentation morphologique
couleur a la résolution du pixel de la sous-bande LL%X.

5.2.2 Segmentation morphologique couleur intra-trame

L’algorithme présenté ici est repris des travaux de Manerba et al | ]. Tl suit le principe
de I'algorithme morphologique de Ligne de Partage des FEaux (LPE) avec marqueurs. Les
étapes d’un tel processus sont :

— pré-traitement de I'image afin de réduire le bruit

— détermination des marqueurs indicateurs de régions par 'utilisation du gradient mor-
phologique

— croissance des régions pour former la partition de I'image

Une modification est apportée dans la fonction de similarité utilisée dans la croissance de
régions afin de tenir compte des caractéristiques du systeme visuel humain. Les différentes
étapes de cette segmentation sont détaillées dans la suite de cette section et illustrées dans
la figure 5.3.

5.2.2.1 Pré-traitement

L’étape de pré-traitement (cf. figure 5.3 (b)) a pour but de simplifier I'image avant le calcul
du gradient morphologique en atténuant les petites variations d’intensité qui la rende trop
bruitée. Cette étape est réalisée a I’aide de filtres par reconstruction qui sont des opérateurs
connexes (“connected operators”, | ]). Ainsi, un filtre d’ouverture par reconstruction
partielle puis un filtre de fermeture par reconstruction partielle sont appliqués sur chaque
composante Y, U et V de I'image.

Le filtre d’ouverture est défini dans I'équation (5.1) ot LLE est la trame d’ondelettes sur
laquelle est appliquée le filtre, d,,() est I'opération de dilatation unitaire par un élément
structurant M (5.2) appliquée m fois et €,() est 'opération d’érosion unitaire par I’élément

structurant M (5.3) appliquée n fois. Nous noterons L~Lf la trame d’ondelettes filtrée.

LLy = Ymn(LLE) = 8,n(en(LLE)) (5.1)
5(f(2)) = mag f(x+ k) (5.2)
e(f(@)) = min f(x+k) (5.3)

La notation f(z) désigne une fonction d’intensité prise au point de coordonnées z.



5.2 — Extraction d’objets a Basse Résolution 85

(c) (f)

Fig. 5.3 — Illustration du processus de segmentation morphologique & BR. (a) Image origi-
nale (b) image pré-traitée (c) gradient morphologique (d) gradient morphologique seuillé
(e) étiquetage des régions connexes de gradient nul (f) croissance de régions

5.2.2.2 Gradient morphologique

Le grad}?nt est calculé pour chaque composante Y, U et V de la trame d’ondelettes fil-
trée LL, (cf. figure 5.3 (c)). Le gradient morphologique se calcule par différence entre la
dilatation et I’érosion (5.4).

GaLL,) = 8(LL,) — e(LL,) (5.4)

Les trois gradients ainsi obtenus sont ensuite combinés pour obtenir une seule image de
gradient GG. Pour cela, la valeur maximale entre le gradient Y, le gradient U et le gradient V
est sélectionnée en chaque point. Dans I'image ainsi obtenue les régions homogenes, qui sont
typiquement les régions au milieu des objets, ont une faible valeur de gradient. A contrario,
les pixels correspondants a des contours ont de fortes valeurs de gradient. L’utilisation
des filtres lors du pré-traitement a permis d’obtenir des régions plus homogenes, rendant
I'information de gradient plus fiable.

Il s’agit maintenant de définir les marqueurs a partir de cette image de gradient. D’abord,
le gradient est binarisé (5.5).

0 si||Gzy)ll <Te

255  sinon

G(z,y) = {
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Le seuil T¢ est a fixer de fagon empirique. Des expériences menées précédemment | ]
montrent que le seuil le meilleur pour les vidéos génériques se situe entre 15 et 20! (cf. fi-
gure 5.3 (d)).

5.2.2.3 Croissance de régions

Chaque région connexe représentant les marqueurs est étiquetée individuellement (cf. fi-
gure 5.3 (e)). Pour chacune de ces régions, la couleur moyenne est calculée. Une carte des
régions couleur est alors obtenue avec des zones d’incertitude correspondant aux zones de
fort gradient, typiquement pres des bords des objets. Afin d’assigner ces zones a la région
connexe correspondante, un algorithme de croissance de région itératif avec un seuil adap-
tatif a la région est utilisé | ]. Ainsi, un pixel considéré (lieu d’un fort gradient) est
ajouté a la région de luminance moyenne my (a laquelle il est adjacent) si la valeur de son
coefficient d’ondelette dans la sous-bande LLX pour la composante Y (LLYX (z,y)) vérifie
I'inégalité (5.6).

|LLY " (z,y) — my (|1, < Trpp(my, i) (5.6)

Le seuil Ty, pg est calculé comme étant une fonction du niveau de gris moyen de la région
considérée et d'un parametre A’ qui croit avec I'itération i (5.7).

Trpe(my,i) = F(my)A" avec F(m) = |m —127| + 128 et A’ = A1 +0.01  (5.7)

La fonction F'(m) est la linéarisation | | du modele de Chehdi | ]. Elle traduit la
sensibilité au contraste du systéme visuel humain. Le parametre A’ régle la relaxation du
seuil, autrement dit, la “vitesse d’immersion” lors de la montée des eaux. La valeur initiale
A" est calculée comme étant 1/F (127).

Dans un premier temps, les pixels qui different de la région a laquelle ils sont adjacent
d’une valeur inférieure au seuil sont inclus dans la région. Quand plus aucun pixel ne peut
étre ajouté a aucune région, le seuil est re-calculé en utilisant le parametre incrémental Af.
La procédure est itérée jusqu'a ce que tous les pixels de gradient fort (cf. section 5.2.2.2)
soient affectés a une région (cf. figure 5.3 (f)).

5.2.3 Fusion des informations couleur et mouvement

La derniere étape de cette extraction d’objets a BR est la fusion du masque de mouve-
ment et de la carte de segmentation couleur (cf figure 5.4). Le masque de mouvement
renseigne sur la localisation des objets d’intérét tandis que la segmentation couleur pro-
pose des régions homogenes dont les contours correspondent aux contours des objets. Il est
donc intéressant de considérer les objets d’intérét comme étant 1'union des régions de la

!Dans ce chapitre, nous avons ramené les valeurs des coefficients d’ondelettes de I'intervalle [—%; %] a
I'intervalle [0; 255] de fagon & travailler avec des valeurs classiques en Traitement des Images.
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(c) (d)

Fig. 5.4 — Mlustration du principe de fusion des masques de segmentations couleur et
mouvement. (a) trame courante (b) carte des étiquettes de la segmentation couleur (c)
masque de mouvement (d) résultat de la fusion

segmentation couleur qui sont inclues dans le masque de mouvement. Comme il est plus
que probable qu'une région ne soit pas completement mais en grande partie incluse dans
le masque de mouvement, un seuil de tolérance est proposé (5.8).

nombre de pixels d’une région inclus dans le masque

2 T usion 5.8
nombre de pixel total de la région ! (58)

Le seuil Tyysion est de l'ordre de 80%, ce qui signifie que si la majorité des pixels
de la région est contenue dans le masque, alors toute la région appartient a l'objet en
mouvement.

5.3 Extraction multirésolution d’objets par projection
spatiale

La segmentation a BR proposée donne déja une premiere réponse sur la présence et la
localisation de 1'objet dans la vidéo. Nous allons maintenant ’adapter aux niveaux de
résolution croissante. Pour cela, nous proposons d’utiliser une approche classique de pro-
jection/ajustement. Notre approche propose d’utiliser toutes les sous-bandes (LL, LH, HL
et HH) dans des zones “d’incertitude” au voisinage des contours de I'objet a la résolution
supérieure. La projection se déroule en trois temps. D’abord, le résultat de la segmentation
a I’apex de la pyramide est projeté de fagon grossiere sur le niveau de résolution immédia-
tement supérieure en utilisant le principe de localisation des ondelettes. Cette projection
induit des effets de bloc et conduit a une mauvaise segmentation sur les bords des objets.
Pour corriger ce défaut, la deuxieme étape consiste en la définition d’une zone d’incertitude
dans laquelle les pixels vont étre réaffectés suivant un critere fin au niveau courant de la
pyramide. Cette étape de projection/affinement (figure 5.1) est appliquée successivement
sur tous les niveaux de la pyramide pour obtenir les masques des objets a HR. Les étapes
de la projection sont illustrées sur la figure 5.5.
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a) b

d)

Fig. 5.5 — Etapes de projection/ajustement de 'objet extrait. (a) objet extrait au niveau
k (b) projection brute (c) zone d’incertitude (d) résultat apres ajustement markovien

Fig. 5.6 — Elément structurant 4-connexe utilisé pour déterminer la zone d’incertitude

5.3.1 Projection brute et détermination de la zone d’incertitude

D’abord, la projection brute S’f_l sur les niveaux de résolution supérieure est obtenue a
partir de S en utilisant le principe de localisation des ondelettes (cf section 2.4). Ce type
de projection conduit a des effets de bloc sur les bords des objets (cf 1’épaule gauche de
“Vincent” figure 5.5(b)). Ainsi, seuls les pixels du bord des objets ont été mal assignés. Pour
calculer I’ensemble des objets Of‘l, nous définissons une zone d’incertitude dans laquelle
les pixels vont étre ré-affectés suivant un critere d’ajustement au niveau courant de la
pyramide. Nous définissons la zone d’incertitude (figure 5.5 (c)) comme étant la différence
entre la dilatation et ’érosion du masque d’objet, obtenu grace a la projection brute, par
un élément structurant 4-connexe dissymétrique (Figure 5.6).

Nous avons déterminé cette zone d’incertitude par observation des conséquences de la
projection suivant le principe de localisation des ondelettes sur le cas 1D (cf figure 5.7). La
zone d’incertitude est déterminée de la maniere présentée dans la 5.7 pour le cas 1D. Les
deux premieres lignes représentent le masque d’objet (deux étiquettes 1 et 2 correspondant
a l'objet et au fond) au niveau k de la pyramide (figure 5.7 (a)) et sa projection brute au
niveau k — 1 (figure 5.7 (b)). Les trois derniéres lignes (figure 5.7 (c)) décrivent les trois
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Fig. 5.7 — lllustration du principe de détermination de la Zone d’'Incertitude dans le cas 1D

configurations du niveau k — 1 qui, lors de la construction de la pyramide, auraient pu
conduire a la configuration présentée au niveau k. La zone d’incertitude est celle qui est
représentée en grisé dans la figure. Ainsi définie elle correspond donc bien a la différence
entre la dilatation et ’érosion du masque d’objet projeté de facon “brute” par un élément
structurant 4-connexe dissymétrique.

5.3.2 Ajustement

Une fois les deux étapes précédentes effectuées, il reste a ajuster les contours des objets.
Cette troisieme étape consiste en 'affectation de chaque pixel de la zone d’incertitude a
la région dont il est le plus proche en fonction d'un critere d’attribution fondé sur 1’ho-
mogénéité des régions. Les criteres d’attribution possibles sont définis dans les sections
suivantes. Nous avons défini deux types de criteres. Le premier reprend et modifie 1'al-
gorithme de croissance de régions utilisé pour 'extraction a BR. Le second est fondé sur
une modélisation de type markovien qui permet de tenir compte des configurations locales.
Dans ces deux criteres, notre soucis a été d’utiliser 'information de contour contenue dans
les sous-bandes de HF de la décomposition en ondelettes.

5.3.2.1 Ajustement morphologique couleur et ondelettes

Cet ajustement reprend le principe de croissance de régions utilisée pour l'extraction des
objets a BR (cf section 5.2.2.3). L’inégalité (5.6) régissant la croissance de régions est
modifiée pour tenir compte de I'information apportée par les sous bandes de HF (5.9).

ILLY,(z,y) — mylL, + > || [SBY(x,y)| = my.s5llL, < TLpe(my, i) (5.9)
SB
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ou SB est pris successivement dans l'ensemble {LH, HL, HH}. Seule la valeur absolue
des coefficients est significative. Pour tenir compte du degré de texture de la région nous
ajoutons la différence entre le coefficient de HF et la valeur moyenne my g des coefficients
d’ondelettes décrivant la région dans la sous-bande considérée. Analysons cette inégalité.
Si il n’y a pas de contour et que la région est plate, le terme

Y I1SBY (,y)| = msllr, (5.10)

SB

est proche de 0, on se retrouve dans la situation de la croissance de régions a BR. C’est
aussi le cas si la région R est une zone texturée et que le pixel (x,y) appartient a cette
texture. Dans ce cas, le terme (5.10) est une caractérisation simplifiée de la distribution
de la texture. Si il y a un contour et que la région R est plate, alors (5.10) exprime le
contraste du contour. En relaxant le seuil définit comme dans (5.7), tous les pixels de la
zone d’incertitude sont assignés progressivement aux régions avoisinantes au niveau k—1 de
la pyramide. L’utilisant d’un critere sur la HF (5.10) ajoute une barriére dans la croissance
de région qui améliore la définition des contours, en particuliers a la frontiere entre deux
régions ayant des valeurs moyennes proches.

5.3.2.2 Ajustement markovien

Les champs de Markov sont un outil tres utilisé dans plusieurs domaines du Traitement
d’Images tels que la détection de défauts rectilignes dans des images de chaussées | ]
et la fermeture de contours | |. Pour une revue complete de 1'utilisation des champs
de Markov dans la segmentation d’images, nous invitons le lecteur a lire 'article de Dubes
et Jain [ | et le livre de Li [1L195]. Apres avoir rappelé le principe de la segmentation
d’images par modélisation markovienne, nous définirons notre nouvelle technique d’ajuste-
ment.

Principe de la modélisation markovienne en segmentation d’images

Nous rappelons ici le principe de la modélisation markovienne dans le cadre de I’estimation
au sens du Maximum a Posteriori (MAP), mais d’autres cadres, tels que 1'utilisation d’une
fonction de cout, existent.

L’image a segmenter [ est considérée comme étant la réalisation y d’une variable aléatoire
Y. De méme, I'image des étiquettes est la réalisation x d’une variable aléatoire X . L’objectif
est de trouver 'image des étiquettes x associée a l'image observée y. Dans le cadre de la
théorie bayesienne, le champ des étiquettes estimé & est le champ le plus probable en
fonction de I'observation y. Le probleme se formalise par :

T =argmaz p(X = z|Y =y) (5.11)
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Le théoréme de Bayes relie la probabilité a posteriori p(X=x|Y=y) a la probabilité a priori
p(Y=y|X=x) :
p(Y =yl X =2)p(X = 2)

p(X =2y =y) = 5.12
(X =aly =) o (5.12)
Le probleme se ré-écrit alors
A p(Y = y|X = 2)p(X = x)
T = argmazx 5.13
> p(Y =y) (5:43)
p(Y = y) étant indépendante de x, cela revient a
& = argmaz [p(Y = y|X = 2)p(X = z)] (5.14)
et en passant au logarithme
& = argmax [log(p(Y = y|X = z)) + log(p(X = x))] (5.15)

Il faut ensuite modéliser la probabilité d’attache aux données p(Y = y|X = z) et la
probabilité a priori p(X = x). Supposons que le champ X est markovien. Il suit alors,
d’apres le théoréme de Hammersley-Clifford, la loi de Gibbs, autrement dit :

— p(X = ) ne dépend que du voisinage immédiat du site du pixel
- p(X = 1) = ze VO

ou Z est une constante de normalisation et U.(x) est une somme de potentiels :

Uda) = Ve(w) (5.16)
ceC
¢ est une clique de l'espace de cliques C choisi. La formulation la plus courante d’un tel
potentiel est
Ve(z) = (1 = d(x, xe)) e (5.17)

avec x. I'étiquette du voisin par rapport a la clique et a. le facteur de potentiel associé.
La loi de probabilité a priori p(Y = y|X = z) traduit les hypotheses que l'on fait sur la
distribution des couleurs dans une région donnée. Conventionnellement, on fait I’hypothese
d’une distribution gaussienne autour de la couleur moyenne de la région :

1 Te—1
p(Y =yl X =2) = = ) & (yva) (5.18)

V27| €|
En utilisant dans (5.15) les expressions précédentes, le probleme se simplifie en une mini-
misation de somme de potentiels. Le label [(s) d’un site s est défini par :

ZUZ-(Z, s)

l(s) = argmin (5.19)

le[1,L]
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ol ¢ permet de désigner les différents potentiels.

Différentes méthodes existent pour résoudre ce probleme de minimisation de fonction. Ces
méthodes se divisent généralement en deux groupes : les méthodes stochastiques (recuit si-
mulé | ]) et les méthodes déterministes (ICM, “Iterated Conditional Modes”, | 1,
HCF, “Highest Confidence First”, | ]). Méme si seules les méthodes stochastiques per-
mettent de trouver le minimum global de la fonction étudiée, les méthodes déterministes
sont le plus souvent utilisées. Elle permettent d’aboutir a une solution convenable, voire
meilleure en qualité visuelle, tout en étant moins couteuses en temps de calcul | . 1
n’est d’ailleurs pas surprenant de trouver plusieurs solutions puisque le probleme de seg-
mentation d’images que nous cherchons a résoudre est un probleme mal-posé | ]

Modélisation markovienne pour I’ajustement des pixels de la zone d’incertitude
Dans notre travail, nous avons choisi de considérer deux fonctions de potentiels : U; lié
aux valeurs de couleur et U, lié au voisinage. Seuls les pixels appartenant a la région
d’incertitude peuvent étre ré-étiquettés. Le label d’un site s est donné par :

[(s) = argmin[Uy(l, s) + Ux(l, s)] (5.20)
le[1,L)]
Les potentiels sont définis dans la suite du paragraphe. Le potentiel U; est lié a la couleur
et est issu de 'attache aux données :

Ui(l,s) = (yor — ) & (o — ) (5.21)

avec 7, le vecteur couleur des coefficients d’ondelettes pris dans la sous-bande LL, v, et
&, sont respectivement le vecteur couleur moyen et la matrice de covariance des vecteurs
couleur de la région d’étiquette .

Pour utiliser pleinement I'information de HF des sous-bandes LH, HL et HH, nous dé-
finissons un potentiel de régularisation modifié U, calculé sur les cliques. Le potentiel de
cliques traditionnellement utilisé est exprimé par :

Us**(l,s) = > [A(L—6(L,1,))] (5.22)

ceCy

Ici, C désigne 'ensemble des cliques de taille 2 (en travaillant en 8-connexité) et ¢ désigne
le pixel voisin de s dans une clique. La constante A est fixée expérimentalement, § est le
symbole de Kronecker. Ce potentiel privilégie (resp. pénalise) les configurations de deux
pixels ayant deux labels identiques (resp. différents) dans une clique selon le résultat de la
segmentation. Il traduit un a priori de compacité sur les régions homogenes en couleur. Or
certaines régions peuvent avoir des formes plus complexes avec des enclaves. Le potentiel
classique (5.22) ne permet pas d’en rendre compte et ne décrit pas correctement ce type de
régions. Nous savons que dans les sous-bandes de HF, une information sur la position des
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contours est disponible. Ainsi, si dans une clique horizontale (resp. verticale, diagonale), le
coefficient HL. (resp. LH, HH) est fort, un contour est présent. Aussi, dans ce cas favoriser
une configuration de deux labels identiques parait aberrant. Nous introduisons un premier
terme correctif au potentiel (5.22) de la forme §(1,1.)|HF|? aboutissant a Us™™ (5.23).

U™ (1 s) = > (A(L=6(L,1,)) + (1, 1) |HF?) (5.23)

CECS

Ici |[HF|? désigne la valeur normalisée (cf équation (5.26)) du coefficient H F' associé a la

clique. Cette valeur | H F'|* dépend du type de clique ; une clique horizontale (respectivement
verticale, diagonale) utilise le coefficient d’ondelettes HL (resp. LH, HH). Si un contour
est présent et bien marqué, le potentiel associé est fort dans le cas de deux étiquettes
voisines identiques.
De fagon analogue, nous introduisons un deuxieme terme correctif —(1 — 6((,1.))|H F|?.
L’objectif de ce terme est d’abaisser le potentiel classique dans le cas ou les labels différents
coincident avec la présence d'un contour. Dans ce cas, il est naturel de trouver qu’il vaut
mieux avoir deux labels différents. Le potentiel U, ainsi formé apres correction s’exprime
par :

Us(l,s) = D [A(L = 8(1, 1) + (O(LIHF[Z) = (1= 8(L, 1)) [HF]?Y)) (5.24)

CECS

ce potentiel s’écrit de facon simplifiée sous la forme :

Us(l,p) = ) (A(L = 8(L, 1) + (26(1, L) — 1)|HF]7)) (5.25)
ceCyp
Le terme de correction, A((20(l,1.) — 1)|HF|}) nous permet de corriger les défauts de
segmentation qui apparaissent quand la clique contient des labels identiques (respective-
ment différents) et un fort (resp. faible) coefficient HF.

Le coefficient |H F'|? est obtenu par normalisation sur chaque sous-bande HL, LH et
HH du maximum en valeur absolue de la sous-bande.

|HFY|

argmaz |HFY|
HFYEHF

|HF|" = avec HF = LH,HL, HH (5.26)

Dans notre travail, nous n’avons pas utilisé une des méthodes classiques de minimisation
de fonction citée dans le paragraphe précédent. Nous avons considéré la minimisation de
I’énergie comme une méthode déterministe de croissance de régions. Cela se justifie par le
fait que la zone d’incertitude est tres mince et donc 'optimisation stochastique serait plus
cotuteuse en temps de calcul pour une différence insuffisante dans les résultats.
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5.3.2.3 Comparaison des ajustements

Deux ajustements ont été proposés. Nous allons maintenant les comparer sur un méme
exemple (figure 5.8) et montrer l'influence des coefficients de HF par rapport a un ajuste-
ment classique.

Ajustement Morphologique. Les figures 5.8 (¢) et (d) représentent le résultat a pleine réso-
lution de I'ajustement morphologique BF (c) et HF (d). Nous appelons ajustement mor-
phologique HF l’ajustement présenté dans la paragraphe 5.3.2.1. Par analogie, nous défi-
nissons ’ajustement morphologique BF de la méme maniere, le critére de fusion (5.6) ne
faisant plus intervenir les coefficients HF comme dans (5.9); on se retrouve dans le cas
de la croissance de régions utilisée a BR (section 5.2.2.3). L’extraction d’objet a BR (cf.
figure 5.8 (b)) présente un léger défaut de segmentation au niveau de 'objet que tient le
personnage (signalé par un rond rouge) et un petit morceau de fond est fusionné avec 1’ob-
jet. Avec I'approche morphologique BF ce défaut est amplifié le long de la pyramide lors
des étapes de projection/ajustement (figure 5.8 (c)). L’utilisation des coefficients de HF
permet de limiter cette expansion (figure 5.8 (d)). Nos expérimentations ont montré que
I'utilisation des coefficients de HF est plus efficace aux niveaux intermédiaires, alors qu’une
simple croissance de régions morphologique BF est appliquée au niveau basse résolution de
la pyramide. A pleine résolution, il faut aussi utiliser 'approche BF car les coefficients des
sous-bandes LH, HL. et HH ne sont pas disponibles.

Ajustement markovien. Les figures 5.8 (e) et (f) représentent le résultat a pleine résolu-
tion de l'ajustement markovien BF (e) et HF (f). Nous appelons ajustement markovien
HF T'ajustement présenté dans la paragraphe 5.3.2.2. Par analogie, nous définissons 1’ajus-
tement markovien BF de la méme maniere, en considérant |H F|! nul dans la définition
du potentiel de clique (5.25). Lutilisation du formalisme markovien permet d’empécher la
croissance du fond par rapport a ’ajustement morphologique. Pour se rendre compte de
I'influence des coefficients de HF nous avons agrandi le détail des mains (carré bleu sur les
figures 5.8 (e) et (f)). L'utilisation du potentiel classique BF (e) tend a lisser les contours
et favorise I'inclusion du fond autour du pouce. L’utilisation des coefficients HF permet
de limiter cette tendance et le pouce est mieux distingué. Si ce genre de correction peu
paraitre anondin a BR, il prend tout son sens a HR ou les détails de cet ordre sont visibles.
Au vu de ces premiers résultats, nous avons décidé de poursuivre les expériences avec
I’ajustement markovien uniquement.

5.4 Résultats

Le but de cette section est d’évaluer et de présenter quelques résultats de notre méthode
d’extraction d’objets. Les figures 5.9 et 5.10 représentent les résultats de I'extraction d’ob-
jets multirésolution sur les séquences “man in restaurant” et “street with trees and bicycle”.
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Fig. 5.8 — (a) Image originale, “Vincent”, LaBRI (b) Résultat de la segmentation a BR

(grossi x3) (c) Segmentation morphologique LL (d) Segmentatlon morphologique HF (e)
Régularisation markovienne classique (f) Régularisation markovienne HF
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Fig. 5.9 — Exemple de résultat d’extraction d’objets obtenu avec notre méthode utilisant
I’ajustement markovien, video “man in restaurant”

Les silhouettes des objets extraits sont représentées en foncé par rapport au fond. D’autres
exemples de résultats sont présentés dans la figure 5.11 ou les masques d’objets sont repré-
sentés en rouge.

Les méthodes d’évaluation de la segmentation de la littérature ont été présentées dans
la section 3.2.1. L’évaluation de la qualité d’extraction d’objets dépend fortement de 1'usage
que ’on souhaite faire du résultat. Dans notre cas, il s’agit de batir un descripteur a partir
des données extraites. Nous pensons que pour ce genre d’application, il n'y a pas besoin
de récupérer avec précision les objets. Un objet est bien extrait dans une trame si :
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Fig. 5.10 — Exemple de résultat d’extraction d’objets obtenu avec notre méthode utilisant
I’ajustement markovien, video “street with trees and bicycle”
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Fig. 5.11 — Exemples de résultats d’extraction d’objets obtenus avec notre méthode utilisant

I’ajustement markovien

— Une part significative de 'objet, permettant sa reconnaissance par un étre humain,
est extraite;

— Aucun élément du fond n’est considéré comme faisant partie de ’objet. Cette contrainte
étant tres forte, nous tolérons une petite proportion, par rapport a la taille de 'objet
effectivement extrait, de fond.

C’est pourquoi nous proposons de ne pas utiliser les techniques classiques quantitatives
de comparaison des objets avec un masque complet manuel. Notre méthode d’évaluation
est visuelle. Pour chaque objet extrait, un opérateur humain détermine parmi trois classes
possibles la catégorie a laquelle appartient 1'image :

1. Pas d’objet extrait, ou extraction trop faible pour étre reconnaissable (cf figure 5.12

()
2. Grande proportion de fond considéré comme objet (cf figure 5.12 (b))
3. Objet extrait reconnaissable sans adjonction de fond (cf figure 5.12 (a))

De méme, cet opérateur humain crée une vérité terrain en indiquant pour chaque trame
d’une vidéo si un objet dans une vidéo est présent ou non. Nous proposons de mesurer le
rappel global comme étant le rapport du nombre total de détections correctes (catégorie 3)
sur le nombre d’objets qui étaient a détecter. Sur la base de données présentée dans la
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a) Exemple de bonne détection

(¢) Exemple de non détection

Fig. 5.12 — Exemple de décisions prises par un opérateur humain (a) bonne détection (b)
mauvaise détection avec adjonction de fond (c) pas de détection
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section 7.2, ce rappel est de R, = 0.31. De méme, nous mesurons la précision globale
comme étant le nombre total de détections correctes (catégorie 3) sur le nombre total de
détection (catégories 2 et 3). Sur la méme base de données, on mesure P = 0.67. Le rappel
global est faible du fait que la mesure suppose que 'objet est détecté dans chaque trame
d’une méme vidéo. Cependant, dans notre application d’indexation, nous verrons qu’il nous
suffit de bien détecter 'objet au moins une fois dans une trame. Nous proposons de calculer
un rappel partiel comme étant le nombre de vidéos pour lesquelles I'objet a été détecté
correctement au moins une fois sur le nombre de vidéos ot un objet devait étre détecté. Ce
rappel est de R, = 0.88. Les vidéos o1 I'objet n’est pas récupéré sont typiquement “tractor”
et “sunflower” ou le fond tres texturé ne permet pas d’obtenirs de bons résultats avec la
mise en correspondance de blocs. De plus, pour la vidéo “sunflower”, ’abeille représente en
réalité moins de 6% de I'image, ce qui est tres petit pour permettre une détection correcte
a BR.

L’évaluation de I'impact de la qualité de la segmentation par rapport a I'indexation sera
faite dans le chapitre 7, une fois les taches a effectuer et le descripteur utilisé présentés.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode d’extraction d’objets en mouvement
propre sur des paires de trames dans le domaine des ondelettes obtenu par compression
JPEG2000. La méthode proposée est scalable dans le sens ou elle suit la progression de
transmission du flux JPEG2000. Autrement dit, elle extrait les objets en mouvement en
utilisant 'information de Basse Résolution en premier lieu, puis en se servant des infor-
mations de moyenne et Haute Résolution au fur et a mesure de leur transmission. La
représentation de 'objet obtenue est multirésolution (cf. figure 5.13) et peut étre inclue
dans un flux scalable.

Le principe de projection/ajustement des masques d’objets extraits est une technique clas-
sique du Traitement des Images et des vidéos. L’originalité de notre approche est de pro-
poser de se servir explicitement des valeurs des coefficients de HF dans les méthodes de
croissance de régions servant a l'ajustement. Ces coefficients servent de barriere a 1’exten-
sion des régions dans le cas de la présence d’un contour. L’utilisation d’'une modélisation
markovienne permet de tenir compte de la direction privilégiée du contour indiquée par les
coefficients d’ondelettes de HF. Une telle approche nous permet d’obtenir des contours fins
des objets a pleine résolution a partir d'une extraction grossiere effectuée a BR.
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Fig. 5.13 — Résultat de 'extraction d’objets multirésolution
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Troisieme partie

Indexation scalable des vidéos HD
par les objets
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Chapitre

Indexation par histogrammes
d’ondelettes

La méthode présentée dans la partie précédente fournit une représentation multirésolu-
tion des objets en mouvement de la vidéo. Dans ce chapitre, il s’agit de définir un indice
scalable a partir de cette représentation a des fins d’indexation et de recherche dans des
bases de données. Nous avons choisi d’utiliser les histogrammes d’ondelettes sur les coef-
ficients décrivant I'objet. Apres avoir rappelé la définition de I'histogramme et les travaux
de la littérature 1'utilisant, nous présentons notre descripteur d’histogrammes d’ondelettes
en multirésolution. Les caractéristiques du descripteur sur la base de données sont en-
suite présentées. Une évaluation plus complete de ce descripteur sera faite dans le chapitre
suivant.

6.1 Présentation des histogrammes

Les histogrammes couleurs sont beaucoup utilisés dans la littérature (cf section 3.1.1) pour
la recherche basée contenu des images et vidéos. Ils sont en effet peu couteux en terme
de temps de calcul et généralement insensibles a de petits changements de la position de
la caméra. Le principal défaut d’un histogramme couleur est qu’il fournit seulement une
caractérisation grossiere de I'image : deux images tres différentes d’apparence peuvent avoir
le méme histogramme.

6.1.1 Définition : histogramme couleur

L’idée sous-jacente est de caractériser les images par la Fonction de Densité de Probabilité
(PDF) des couleurs dont ’histogramme est une approximation. L’histogramme se définit
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comme suit.

Soit une image (ou un objet) I quantifiée dans un espace réduit a M classes couleurs
(¢1, €2, ..., cpr). L'histogramme couleur H est un vecteur a M composantes (H,.,, He,, ..., He,,)
pour lequel H,. représente le nombre de pixels de couleur ¢,, dans 'image I. On a alors
SSM H,, = N ou N est le nombre de pixels dans 'image (ou I'objet).

Précisons quelques notions liées a I’histogramme :

— Les couleurs ¢, sont des vecteurs de couleurs (c,, ¢, ¢.) pris dans un espace couleur
quelconque (par exemple RGB, YUV, HSV...).

— On appelle dimension de I’histogramme la dimension des vecteurs couleurs, ¢’est-
a-dire qu’ici elle vaut 3. On appelle classes de ’histogramme les coefficients H, .

— Un histogramme normalisé h = (he,, he,, .., he,,) €st un histogramme a valeurs com-

Hep,
.
On remarque que par convention, I’histogramme non normalisé est noté H et 1'his-

prises dans [0, 1]. Il s’obtient & partir de I’histogramme non normalisé par h,.,, =

togramme normalisé h.

Les principales difficultés de la construction d’histogramme sont le choix de l’espace
couleur et la quantification adoptée pour cet espace. Le choix de I'espace couleur est dans
notre cas fixé par le processus de compression par JPEG2000. C’est pourquoi nous ne
présentons pas dans la suite un état de l'art sur cette problématique. Notons toutefois
que la plupart des auteurs choisissent de fagon emprique l'espace qui leur semble le plus
approprié. Le principe est que plus les composantes de 'espace couleur sont décorrélées,
plus I'information apportée par 'histogramme est pertinente.

Dans la suite de cette section, nous donnons un bref apercu de I’état de I’art en matiere
de choix du pas de quantification. Puis nous nous intéressons aux différentes métriques de
similarité entre histogrammes existantes.

6.1.2 Choix de la taille des classes de I’histogramme

Le probleme du choix de la taille des classes, autrement dit du pas de quantification de
I’espace couleur, est un probleme largement étudié dans le domaine de la statistique et
non entierement résolu. La quantification choisie peut conduire a une représentation trop
lissée, correcte ou pas assez lissée de la PDF correspondante. La quantification de ’espace
couleur a fait ’'objet de plusieurs études dans les contextes du codage des images et de la
vidéo couleur par quantification vectorielle, de 1’évaluation de la qualité et de I'indexation
([ , ]). Deux cas de quantification peuvent étre cités :

— Quantification adaptative : le pas de quantification s’adapte a la distribution observée
de I’échantillon, les classes sont de tailles variées quel que soit le cadre (nombre de
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classes fixé a priori ou non). Les algorithmes classiques comme SPLIT-LBG (utilisés
en MPEG7), K-moyennes ou encore le plus récent K-moyenne++ peuvent étre cités
ici. Cette quantification, dans le cadre du codage par exemple, nécessite de faire de
I’apprentissage sur un sous-ensemble de données.

— Quantification uniforme : toutes les classes sont de la méme taille et de la méme forme
dans l'espace de représentation. Cette quantification ne nécessite pas d’apprentissage
préalable et permet, comme nous le verrons par la suite, une comparaison simple des
histogrammes.

Dans le cadre de cette étude, nous considérons ce deuxieme cas pour des raisons de géné-
ricité de la description. Néanmoins se pose la question du choix de la taille et de la forme
des cellules. Dans le cas de variables aléatoires scalaires, cette question a fait I'objet de
nombreuses études statistiques et des regles de choix ont été développées.

— Régle de Sturges | | : donne le nombre de classes b = 14+1loga N, avec N la taille de
I’échantillon statistique (la taille de I'image ou de I'objet dans notre cas). On accede a
la taille des classes par | = % avec A l'intervalle des données. L’histogramme résultant

est généralement trop lissé pour des échantillons de grande taille, mais cette regle est
adéquate pour les petits ensembles. Elle est plus appropriée au cas d'une distribution
unimodale.

— Régle de Scott| | : 1 =3495N"1/3 ol & est une estimée de I'écart-type. Clest
une version améliorée de la regle de Sturges qui est plus adaptée aux échantillons
statistiques de grande dimension. Elle est elle aussi plus appropriée au cas dune
distribution unimodale.

— régle de Shimazaki | | : cette regle a été développée sous I'hypothese d’une dis-
tribution de poisson. Elle consiste en la minimisation d’une fonction de cott.

6.1.3 Mesures de similarité entre histogrammes

Il existe plusieurs fagons de comparer les histogrammes suivant qu’ils sont considérés comme
des vecteurs ou des distributions. Deux types de mesure vont étre décrits dans la suite :
les mesures de distance et les mesures de similarité. Elles fonctionnent a l'inverse 'une de
l'autre. Ainsi, pour une mesure de distance (resp. de similarité), plus la valeur mesurée est
grande plus les histogrammes sont différents (resp. semblables).

Cas des vecteurs

Dans ce cas, les histogrammes sont supposés étre normalisés. En considérant les histo-
grammes comme des vecteurs, il est possible de mesurer la différence entre histogrammes
a l'aide des métriques classiques de Minkowski L, définies par :
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M
1
de<h'7 g) = (Z(hcm - gcm)p>p (61>
m=1
Les plus utilisées sont les normes L; (norme de Manhattan) et Ly (norme euclidienne). La
mesure d’intersection des histogrammes de Swain et Ballard | | est une des
plus utilisée. Elle permet de mesurer le recouvrement entre deux histogrammes :

M
den(hyg) =Y min(he,; ge,.) (6.2)
m=1

Cette mesure est efficace dans un tres grand nombre de cas. Elle possede entre autres
propriétés que :

— La distinction d'une grande variété d’objets est possible.

— La mesure est peu sensible aux rotations et a des changements modérés de la distance
par rapport a la caméra.

— L’identification peut se faire méme si 'objet est partiellement occulté.

Cette mesure est une mesure de similarité a valeurs comprises entre 0 et 1. Enfin, le
coefficient de Bhattacharyya | | est défini par :

dB<h'7 g) = Z V h'cmgcm (6?))

Il s’agit la aussi d’'une mesure de similarité comprise entre 0 et 1.

Cas des distributions

Nous I'avons dit, I'histogramme est une approximation de la PDF couleur. A ce titre, il
peut étre considéré comme une distribution et les mesures de divergence entre les lois de
probabilité ainsi que les autres tests d’hypotheses statistiques sont applicables. La loi théo-
rique de I’histogramme est inconnue mais peut étre estimée. Le principe du test statistique
est de savoir g’il faut accepter ou rejeter une hypothese Hy sur la loi de probabilité as-
sociée a une distribution. Dans le cas de la comparaison d’histogrammes, [’hypothese H|
est que les deux histogrammes représentent la méme loi de probabilité. Notons que de tels
tests travaillent sur les effectifs et non les fréquences, c’est-a-dire que les histogrammes ne
doivent pas étre normalisés. Le test du x? (aussi appelé test de Pearson) est a 'origine
défini pour comparer I'adéquation d’une loi de probabilité empirique (I’histogramme) a une
loi de probabilité théorique. Elle a été étendue a la comparaison de deux lois empiriques.
La distance du x? est donnée par :

(Hcm B Gcm)2

de(H,G) =) I (6.4)
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Cette distance est en fait une variable aléatoire qui, d’apres le théoréme de Pearson, suit
une loi x? a r degrés de liberté lorsque N tend vers l'infini. Le nombre de degrés de li-
berté se calcule par r = M — 1'. L’hypothese H, est acceptée, avec une certaine valeur
de confiance, si d,2 est inférieure a un certain seuil, déterminé par la fonction de réparti-
tion de la loi du x2. On notera que cette mesure n’est pas une “vraie” mesure de distance
car elle n’est pas symétrique. Pour le test de Kolmogoroff-Smirnov, se sont les fonc-
tions de répartition empiriques qui sont comparées. Dans le cas des histogrammes, elles
correspondent aux histogrammes cumulés. L’histogramme cumulé i de h est le vecteur &
M dimensions (he,, hey, .., hey,) avec he, = 327 h,,. La distance entre deux fonctions de
répartition empiriques est donnée par :

dics(h. 9) = mazlhe, = G| (6.5)

La encore, si dgg excede un certain seuil (le niveau de coupure) alors les distributions sont
différentes. Enfin, évoquons la divergence de Kullbach-Leibler définie, dans sa version
discrete, par :

dip(H,G) = Z (6.6)

qui est elle aussi a comparer a un seuil pour prendre une décision sur Hy. Il a été montré
que cette mesure pouvait étre calculée a 'aide des algorithme de k plus proches voisins, ce
type d’approche ayant été utilisé avec succes par Boltz et al | |. Cependant, dans les
objectifs de recherche des vidéos les plus similaires, les décisions de rejet ou d’acceptation
de Hy ne sont pas prises et les métriques précédemment définies sont utilisées comme les
mesures de similarité des vidéos.

La complexité du processus de mise en correspondance peut étre réduite par la quan-
tification plus fine de l’espace couleur | ], l'utilisation de I'histogramme des carac-
téristiques dominantes | |, T'utilisation d’histogrammes de plus faible dimension en
représentant I'histogramme couleur & différentes résolutions [ | (c’est-a-dire que ’his-
togramme est requantifié) et 'utilisation d'une métrique de complexité moindre | ]
Les performances de recherche peuvent étre améliorées en tenant compte de la localisation
des couleurs dans la représentation couleur de I'image | |. Cependant cette technique
nécessite une segmentation efficace et une représentation des sous-images.

!Dans le cas de la comparaison & une distribution théorique, » = M — 1 — [ ol [ est le nombre de
parametres qui ont été estimés pour définir la loi théorique
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6.2 Descripteur scalable proposé : histogrammes d’on-

delettes en multirésolution

Pour tenir compte de la diversité des formes des objets articulés le long de la séquence
vidéo et des fortes auto-occultations des objets, nous proposons d’utiliser un descripteur
fondé sur les histogrammes dans le domaine de la TOD. En effet, nous avons vu dans les
nombreux travaux de la littérature que les histogrammes, bien que n’étant pas parfaitement
discriminatifs, sont un outil efficace d’indexation, en particulier robuste a de nombreuses
modifications de 'image. Nous allons considérer conjointement l'information de couleur
(contenue dans les sous-bandes de BF) et de texture (contenue dans les sous-bandes de
HF). Apres avoir rappelé les différentes modélisations statistiques de la distribution des
coefficients d’ondelettes de I’état de ’art, nous présentons notre descripteur. Comme ce
descripteur repose sur des histogrammes, nous préciserons la stratégie de quantification
adoptée et les mesures de similarité proposées.

6.2.1 Etat de l’art : histogrammes des ondelettes

L’utilisation de descripteurs sous la forme d’histogrammes d’ondelettes a été abordée dans
des travaux précédents. Ainsi, Wang et al | | proposent un histogramme de vecteurs
binaires construit a partir de la représentation d'une image en ondelettes. Dans leurs tra-
vaux, l'image est décomposée sur K niveaux d’ondelettes. Seules les valeurs absolues des
coefficients des sous-bandes de HF sont utilisées par la suite. Les sous-bandes de HF sont
sur-échantillonnées a la taille de I'image et constituent les canaux de texture; un “point de
texture” est défini, caractérisé par un vecteur de dimension 3 x K en utilisant le principe
de localisation des ondelettes. Chaque élément du vecteur est binarisé en valeur élevée
(d’étiquette 1) et valeur faible (d’étiquette 0). L’histogramme d’ondelettes est alors I’his-
togramme de ces vecteurs binarisés. Mandal et al. [ | reprennent cette méthode et
proposent de construire ces histogrammes de texture a une résolution qui peut étre dif-
férente de la pleine résolution. De plus, ils incluent les coefficients de BF préalablement
centrés en 0. Les histogrammes obtenus présentent des pics a intervalles réguliers qui sont
caractéristiques de la texture. De telles approches ne peuvent étre adaptées a un contexte
scalable car toutes les résolutions de la pyramide d’ondelettes doivent étre utilisées. De plus
la binarisation des coefficients de HF ne caractérise que de fagon grossiere la distribution
des coefficients en ne tenant pas compte des nuances entre texture (coefficient de HF de
valeur moyenne) et contour (coefficient de HF fort).

L’histogramme étant une mesure de la distribution des coefficients, ’étude des travaux de
modélisation de la distribution des coefficients d’ondelettes s’avere nécessaire. Rappelons
que la sous-bande de BF est assimilable a une image et que sa distribution est donc clas-
siquement modélisable par une ou plusieurs gaussiennes. Les coefficients de HF ont une
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distribution plus atypique. Ainsi, par étude empirique, Buccigrossi et Simoncelli | ]
ont montré que les distributions des coefficients des sous-bandes de HF suivaient une loi
laplacienne plutot qu'une loi gaussienne. La différence est que le “pic” correspondant au
maximum est plus resserré dans le cas d'une distribution de Laplace. Pour tenir compte de
ce pic, Yuan et Zhang | | modélisent la distribution des coefficients dans chaque sous-
bande individuellement par la combinaison de deux gaussiennes, la premiere gaussienne
correspondant aux coefficients de faible amplitude. Sa variance est choisie relativement
faible pour permettre de capturer le “pic” de valeurs autour de zéro. La deuxieme gaus-
sienne permet de caractériser les coefficients de forte amplitude. La valeur de variance est
plus élevée que pour la précédente afin de capter la traine de la distribution.

6.2.2 Définition

Nous proposons de définir notre descripteur a partir des histogrammes normalisés des coef-
ficients d’ondelettes décrivant ’objet extrait. Pour une trame de la vidéo W, le descripteur
scalable H,; de I'objet extrait O,; est défini par :

Hyi = {(Wp,04(0F v1L), Wiy (OF vmr), k € 0, K1} (6.7)

Nous avons modifié la notation des histogrammes par rapport au paragraphe de 1’état de
lart afin de rendre compte du contexte. Ainsi, I’histogramme normalisé est toujours noté h.
L’exposant k indique le niveau de résolution de la décomposition en ondelettes ou I'histo-
gramme est calculé, I'indice ¢ désigne I'instant de temps de la trame d’ondelettes considérée.
Nous précisons pour chaque histogramme le domaine spatial sur lequel il est calculé a savoir
I'objet OF et le type de couleur utilisé 777, ou 77z Nous précisons la signification de ces cou-
leurs dans la suite. Nous noterons dans la suite Hf; = {(hf,,;(Of,vrr), hyp, i (OF , vur))}
le descripteur H;; considéré au niveau k.

Pour chaque objet, le couple d’histogrammes Ht’fi est calculé a chaque niveau de résolu-
tion de la pyramide d’ondelettes. Considérons une quantification uniforme sur chaque axe
de l'espace couleur considéré (YCrCb dans notre cas, cf section2.3). Supposons également,
que le pas de quantification est propre a chaque axe. L’histogramme joint h représente le
nombre des vecteurs couleurs (6.8) ou (6.9). Pour la sous-bande LL, la couleur associée est
le simple triplet de valeur des coefficients d’ondelettes pris dans les composantes Y, U et
V de la sous-bande LL :

YLL = (YLL> ULLa VLL) (6-8)

Pour les sous-bandes HF, la couleur est calculée comme étant la moyenne des valeurs des
coefficients des sous-bandes HF prises sur les trois composantes soit :

T
(IYou| + | Yar| + |[Yuu|)

1

3

var = | 3(|{Upu| + |UnL| + |Unnul) (6.9)
s(IVer| + Vacl + [Vanl)



112 Chapitre 6 — Indexation par histogrammes d’ondelettes

Seule la valeur absolue des coefficients de HF est significative. Nous conservons la distinction
entre sous-bande de BF et sous-bandes de HF, toujours motivée par le fait qu’elles sont de
signification physique différentes (L L représente la couleur et H F' les contours). Nous avons
décidé de regrouper les trois sous-bandes de HF en un seul histogramme afin d’étre plus
robuste aux rotations. En effet, considérons un objet simple constitué de traits verticaux
uniquement. Dans la représentation en ondelettes, cette information va se retrouver dans
la sous-bande HL. Si maintenant cet objet subit une rotation dans le méme plan de 90°, les
traits vont apparaitre horizontaux et l'information sera portée par la sous-bande LH. En
moyennant les sous-bandes, 'information se retrouve au méme endroit et peut donc étre
comparée efficacement.

6.2.3 Choix du pas de quantification

Le pas de quantification de I’espace couleur choisi influence ’allure de I’histogramme. Consi-
dérons une quantification uniforme sur chaque axe de l'espace couleur considéré (YCrCb
dans notre cas). Supposons également que le pas de quantification est propre a chaque axe.

Suivant que ce pas est adapté ou non a chaque axe, la distribution des couleurs estimée
par ’histogramme sera ou non pertinente pour caractériser I’'objet. Il s’agit donc de trouver
pour chaque objet le pas de quantification adéquat. Cependant, il s’agit de garder a I'es-
prit que les histogrammes devront étre comparés. Afin que cette comparaison se fasse de
facon rapide, nous avons décidé d’adopter une quantification uniforme des histogrammes.
Dans un tel cas, le pas de quantification doit étre identique pour tous les objets. Ces deux
objectifs (pas de quantification unique mais adapté a I'objet) sont antagonistes. Il s’agit
donc de trouver un compromis. Nous proposons de définir pour chaque objet le pas de
quantification [ qui lui est le plus adapté. Cette étape nous permet d’attribuer un ordre
de grandeur a ce parametre. Ensuite, nous constatons qu’il est possible de re-quantifier de
facon exacte un histogramme d’une taille de classe K a une taille de classe L si K et L
sont des puissances de 2 et K < L. L’idée est alors de choisir pour pas de quantification la
puissance de 2 la plus proche de [.

Détermination de ’ordre de grandeur du pas de quantification

Compte tenu du fait que I'histogramme est défini sur 'objet et non sur 'image entiere,
il faut s’attendre a ce que le nombre de coefficients a disposition soit relativement faible,
en particulier a BR. Nous décidons donc de déterminer le pas de quantification optimal a
'aide de la regle de Sturges (section 6.1.2). En utilisant cette régle, nous faisons I'hypothese
que la distribution des couleurs est unimodale et se rapproche d'une loi gaussienne. Dans
le cas de la sous-bande BF, 'approximation de la distribution des couleurs par une loi
gaussienne ou un mélange de lois gaussiennes est classique. Comme dans notre cas peu de
point sont considérés, une gaussienne suffit. Pour les coefficients de HF, nous avons indiqué
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que leur répartition correspond a une loi de Laplace (section 6.2.1). En approximant par
une gaussienne, la description du pic sera peu précise. Nous pensons cependant qu’une
telle approximation est acceptable. En effet, de part leur nature, les sous-bandes de HF
contiennent de nombreux coefficients nuls ou quasi-nuls. L’information importante permet-
tant de distinguer deux objets sera alors plutot portée par les coefficients d’amplitude forte.
Les coefficients de valeur faible n’ont donc pas besoin d’étre quantifiés avec précision.

La loi de Sturges donne le nombre de classes a utiliser en fonction du nombre d’écantillons
statistiques disponibles.

b =1+ logs(N) (6.10)

Le pas de quantification [ est déduit en fonction de lintervalle de définition des coeffi-
cients A par :

~ A
= _ A1
== (6.11)

Ici, le nombre d’échantillons statistiques disponibles est le nombre de pixels décrivant 1'ob-
jet, soit N = Card(OF). Le nombre de classes b* dans I’histogramme est déduit des équa-
tions précédentes :

V" =14 logy(Card(OF)) (6.12)

Comme nous 'avons indiqué dans le paragraphe 6.2.2; le descripteur considéré est composé
d’histogrammes joints dans le domaine couleur YCrCb. Avec une telle définition, b* est le
nombre de classes dans I'espace 3D YCrCb. L’étape suivante est alors le calcul du nombre
de classes marginal b¥ (resp. bke,, bkcy) pour la composante Y (resp. Cr, Cb). La relation
entre le nombre de classes des différentes composantes et le nombre de classes total est
donnée par :

bt =k b, % bE, (6.13)

En nous appuyant sur le fait que 1’oeil humain est moins sensible a une petite variation des
coefficients Cr et Cb que du coefficient Y, nous avons choisi de prendre b}, = b, = 0.50%..
On en déduit bY = (4bk)é. Etant donné l'intervalle de définition de coefficients de 1'objet
pour chaque composante, les largeurs de classes marginales l}ﬁ, Zgr et Z’(“;b sont obtenues
comme étant [/b.

Approximation a la puissance de 2 la plus proche
La largeur de classe arrondie choisie est définie comme étant la puissance de 2 la plus
proche, c’est-a-dire :

v

15 =92° avec s = argmin|2® — ¥ (6.14)

lvér et lvéb sont définies de fagon identique.
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Il est certain que le pas de quantification ainsi choisi n’est pas complétement adapté a
la distribution des coefficients d’ondelettes d’un objet. Cependant, il semble suffisamment
précis pour permettre des comparaisons fiables, comme on le verra dans la partie résultats.

6.2.4 Meétrique de similarité

Nous avons envisagé de tester deux mesures de similarité : I'intersection d’histogrammes
de Swain et Ballard et le coefficient de Bhattacharyya (cf section 6.1.3). Ces deux mesures
se calculent de facon tres rapide puisque notre descripteur basé objet H;; a un nombre
raisonnable de classes (par exemple, les histogrammes LL et HF' ont un nombre moyen de
20 classes en haut de la pyramide).

Etant donné deux histogrammes représentant les objets O; et O; respectivement aux ni-
veaux k et k' de la pyramide d’ondelettes, nous rappelons la définition des métriques d’in-
tersection d’histogrammes et de Bhattacharyya, apres recalage en taille, avec les notations
completes. Pour une sous-bande SB = {LL, HF'}, I'intersection d’histogrammes est :

A5 (OF, 0F) = " min(hfp (OF, ysp), hep ;(OF  vsp)) (6.15)

YsSB

et le coefficient de Bhattacharyya :

SB(k k/ / ,
a5F (O, 0F) = 37\ W (O, A5, (OF  sm) (6.16)
YSB
Les mesures de similarité pour le descripteur H; sont définies par combinaison linéaire
des mesures de similarité sur les sous-bandes.

den = adfl; + (1 — a)d2E avec a € [0, 1] (6.17)

dp = BdEE 4+ (1 — B)dar avec 8 € [0, 1] (6.18)

Les deux mesures varient de 0 (non similaire) & 1 (similaire). Ainsi deux objets sont
similaires si leur mesure de similarité est supérieure a un seuil donné. Notons que les mesures
de similarité deoy et dp peuvent considérer des objets au méme niveau de décomposition
k =K' ou a des niveaux de décomposition différents k £ k’.

6.3 Résultats et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini un descripteur scalable des objets en mouvement ex-
traits sur une pyramide d’ondelettes. Ce descripteur est défini a l'aide des histogrammes
d’ondelettes. Nous ne présenterons pas d’évaluation du descripteur. En effet, cette éva-
luation se fera en fonction des taches d’indexation a réaliser. Elle est donc indiquée dans
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Masques Manuels Masques Automatiques
Sous-Bande BF | Sous-Bandes HF | Sous-Bande BF | Sous-Bandes HF
Niveau | Espace | descript.| Espace | descript.| Espace | descript.| Espace | descript.
0 121 51 NS NS 113 46 NS NS
1 117 45 73 25 113 41 108 35
2 105 38 73 23 108 35 73 22
3 96 32 72 22 98 28 71 20
4 93 26 70 20 90 21 68 17

Tab. 6.1 — Tableau des nombres de classes moyens en fonction des niveaux de la pyramide.
Les résultats sont donnés pour les objets obtenus par segmentation automatique et segmen-
tation manuelle. Nous présentons séparément les nombres de classes obtenus pour chaque
type de sous-bande. Enfin nous indiquons le nombre de classes de 'espace de représenta-
tion (espace) et le nombre de classes non vides représentant effectivement le descripteur
(descript).

le chapitre 7, une fois les taches d’indexation scalable définies. Le tableau 6.1 illustre le
nombre de classes d’histogramme utilisées en moyenne sur la base de données de test. Nous
donnons les résultats pour deux types d’obtention des masques : par segmentation au-
tomatique et par segmentation manuelle. La segmentation manuelle représente le résultat
idéal de la segmentation et nous permet de montrer les résultats obtenus si la segmentation
était parfaite. On constate que le nombre de classes décroit avec le niveau de résolution. De
plus, comme attendu, il faut moins de classes pour décrire les coefficients de HF que de BF.
Nous comparons aussi le nombre de classes pavant 1'espace de représentation au nombre de
classes effectivement non vides utilisées pour le descripteur. Ce second est nettement plus
faible que le premier. Enfin notons que le descripteur est compact. Il faut au maximum un
descripteur de dimension 2x121 pour décrire un objet a pleine résolution. Une approche de
type indexation locale par points SIF'T nécessite plusieurs descripteurs de taille 128.

Nous proposons de décrire les objets sur chaque niveau de décomposition afin de four-
nir une description scalable en résolution des objets. Nous proposons de construire chaque
niveau de descripteur a partir de deux histogrammes, un histogramme décrivant les coeffi-
cients de HF et un histogramme décrivant les sous-bandes de BF. Une attention particuliere
a été apportée au choix du nombre de classes nécessaires a la construction de I’histogramme
pour permettre une description pertinente des objets et des comparaisons d’histogrammes
rapides.
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7

Chapitre

Evaluation et résultats

L’objectif des méthodes développées dans les chapitres précédents est de fournir un des-
cripteur scalable des vidéos a des fins d’indexation. L’objet de ce chapitre est de tester
les capacités du descripteur proposé a répondre a des taches d’indexation. Une seule tache
d’indexation est choisie pour tester le descripteur : il s’agit des requétes par similarité dans
des bases de données vidéo. Apres avoir établi la procédure permettant a notre descrip-
teur de répondre a une requéte, nous présentons la BD que nous avons utilisée pour nos
tests. Les scénarios de requéte envisagés seront détaillés a cette occasion. Nous évaluons
ensuite les réponses de notre descripteur a ces deux scenarios. Enfin, nous comparerons les
performances de notre descripteur global basé objet avec celles d'un descripteur local basé
objet.

7.1 Procédure de réponse a une requéte scalable ba-
sée objet

Nous souhaitons utiliser notre descripteur scalable pour répondre a des taches de requétes
par similarité dans des bases de données. Pour répondre a une telle tache, un systeme
d’indexation doit, étant donné une vidéo requéte fournie par 'utilisateur, renvoyer toutes
les vidéos de la BD qui lui sont similaires et rien que ces vidéos. Nous définissons dans la
suite une procédure de comparaison des vidéos par notre descripteur.

Une constatation s’impose, bien que les résultats de I'extraction d’objets soient acceptables,
le processus de segmentation reste un processus instable qui dépend fortement de ’ampli-
tude relative du mouvement de 1’objet par rapport a celui du fond. A moins d’utiliser des
outils plus complexes tels que le suivi d’objet, I'extraction de 'objet sur chaque trame de
la séquence n’est pas garantie. Ainsi, dans I’état actuel de notre travail, nous proposons
d’effectuer une recherche par trame.
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Soit un clip Cpp pris dans la BD video. L’ensemble des masques d’objet Ogp = {Oy;,t =
to, to + At, ..., }, on At est le facteur de sous-échantillonage dans le temps, est extrait pour
chaque objet a chaque niveau de la pyramide d’ondelettes. Les descripteurs d’histogrammes
Hpgp correspondants sont calculés et enregistrés comme des méta-données. Soit un clip de
requete Cg et 1'ensemble des descripteurs Hg des objets extraits de ce clip. L utilisateur
est invité a sélectionner une trame de Cg dans laquelle le résultat de I'extraction d’objets
est le plus satisfaisant. Le descripteur associé a cette trame est comparé individuellement a
chaque descripteur associé a une trame dans le clip C'gp en utilisant une des métriques de
similarité proposées dans la section 6.2.4. Les différentes valeurs de ressemblance ainsi me-
surées sont comparées et seule la plus forte ressemblance est conservée et est prise comme
mesure de similarité entre le clip Cg et le clip Cgp. Le clip Cg est comparé a toutes les
vidéos de la BD et seules les vidéos qui donnent un score de similarité supérieur a un certain
seuil sont considérées comme étant similaire au clip requéte.

La procédure présentée partage la philosophie de la recherche par image-clé. En effet, la
recherche s’effectue d’apres le choix d'un résultat d’extraction d’objet en mouvement repré-
sentatif de la vidéo. Cependant, contrairement a la recherche par image-clé, aucune notion
de trame représentative n’est utilisée pour les vidéos de la base. La sélection des images-clés
n’est donc pas une source d’erreur dans notre approche.

Le descripteur que nous proposons est multirésolution, ce qui nous permet de choisir
le niveau de résolution dans la pyramide d’ondelettes a utiliser pour faire la comparaison.
Deux types de recherche sont considérés dans le cadre de ce manuscrit de these : la recherche
mono-niveau et la recherche a niveaux croisés. Dans le cas de la recherche mono-niveau,
seule la portion Hg du descripteur Hg qui décrit le niveau k est utilisée et comparée a
chaque portion H%,, de descripteur des trames de la BD au méme niveau de résolution.
Dans la recherche a niveaux croisés, les portions de descripteurs Hg et H gD, avec k #£ k'
sont comparées. Nous pensons que ces deux types de requéte décrivent completement toutes
les situations occasionnées par 1'utilisation de flux compressés scalables. Nous présentons
ici quelques situations qui nous sont venues a l'esprit au moment de rédiger ce manuscrit.

1. Supposons que la requéte soit faite par un client a un serveur au travers d’un réseau.
Le serveur a en charge la BD. Supposons que le client a une version originale de
la vidéo (c’est-a-dire qu’elle n’a pas subi de transformations frauduleuses et n’a pas
été ré-encodée) mais que cette version originale ne représente qu'une part du flux
scalable original correspondant a la capacité du client. Alors une recherche en mono-
résolution est parfaitement adaptée, le niveau k de recherche étant fixé par la capacité
en résolution du client.

2. Supposons, en plus des conditions du cas 1, que la vidéo servant de requéte n’a pas
de descripteur embarqué. Le client doit alors calculer le descripteur et I'envoyer au
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serveur. Afin de réduire le cotut calculatoire, le descripteur n’est calculé qu’a la plus
Basse Résolution. Le serveur peut choisir d’effectuer une recherche en mono-résolution
comme dans le cas 1 ou une recherche a niveaux croisés en espérant que 1'utilisation
de la HR améliore la qualité des résultats.

3. Considérons maintenant une tache de détection de copies. Etant donnée une vidéo
originale, le but est de retrouver toutes les versions transformées de cette vidéo dans
la BD. Les transformations subies peuvent étre géométriques (rotation, rognage...) ou
dues a un processus de décodage ré-encodage multiple d’'une portion du flux scalable.
La recherche a niveaux croisés est utilisée ou le descripteur requéte est utilisé a la
pleine résolution et le descripteur de la base a une résolution quelconque.

4. Le cas inverse du cas 3 est que 'utilisateur a une version modifiée de la vidéo et veut
retrouver la séquence originale dans la base de données. La encore, c’est un cas de
recherche a niveaux croisés ou le descripteur requéte est a BR et les descripteurs de
la base sont a HR.

7.2 Présentation de la base de données

Pour pouvoir attester de la robustesse et de la qualité des descripteurs proposés a diverses
transformations de la vidéo (transformations affines du plan image, masquage partiel, post-
production frauduleuse...), il faut avoir a disposition une base de données de vidéos trans-
formées et annotées manuellement. Dans le cas de la recherche par le contenu des images, de
nombreuses bases de données libres de droits existent. Par exemple, le banc de test utilisé
dans | | contient quatre versions de la méme image fixe obtenues par transformations
affines. Dans le cas des contenus vidéo, de telles bases n’existent pas, particulierement dans
le cadre des vidéos HD avec lesquelles nous travaillons. Les quelques flux HD disponibles
sont de courtes vidéos de test pensées pour évaluer la qualité du codage vidéo mais pas la
qualité de I'indexation. Parmi ce type de bases de données, on peut citer les corpus VQEG
[ ], TUM [ ]. De telles bases de données ne contiennent pas de séquences vidéos
transformées utiles pour faire des tests d’indexation et de recherche. Dans le cadre du pro-
jet ICOS-HD, nous avons développé un corpus. Ce corpus est constitué de vidéos tournées
au LaBRI! au format 1080p ou en transformant des séquences des corpus VQEG/SVT,
TUM et autres corpus publics.
La base de données utilisée dans nos tests est constituée de 18 clips originaux de 3s a un
taux de 25fps. La premiere image de chacun de ces clips est présentée dans la figure 7.1.
Les clips sont disponibles en format brut. Les 14 séquences (a-k,n,o,r) sont au format
1080psf, les 4 séquences restantes (1,m,p,q) sont au format 1920x896psf. La séquence (r) est

Laboratoire Bordelais de Recherche en Informatique
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(a) visu_Eliana, clipl (b) visu_ChrisDanielRemi, clipl (¢) visu_ZoomChris, clipl

(d) pedestrian_area, clipl (e) sunflower, clipl

(m) man_in_restaurant, clip2 (n) pieton_exterieur, clipl (o) pieton_exterieur, clip2

R

(p) street, clipl (q) street, clip2 (r) montage_frauduleux, clipl

Fig. 7.1 — Présentation des 18 clips originaux du corpus ICOS HD utilisés comme BD
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une séquence produite par montage frauduleux. L’objet Vincent a été extrait manuellement
de toutes les trames de la séquence “lancer_trousse”, clipl (j), et intégré dans un nouveau
fond. Certains clips sont issus de la méme vidéo a deux instants de temps différents. Chacun
des clips a subi une série de transformations géométriques, a savoir rognage a la taille
960x540, symétries axiales verticale et horizontale, redimensionnement aux tailles 960x540
et 480x270, rotations d’angle 10°, 20°, 30°, 40°, 45° et 190°; ces transformations étant
appliquées sur chaque trame individuellement. Une illustration de ces transformations sur
la séquence (d) “pedestrian_area” est donnée dans la figure 7.2.

La BD complete contient donc 216 clips dans lesquels, selon notre méthode, 3240 trames
ont été traitées. Pour chacune de ces trames, une segmentation manuelle des masques d’ob-
jets a été réalisée par rotoscoping pour pouvoir évaluer la robustesse du descripteur proposé
par rapport aux bruits de segmentation dans les taches de recherche dans les bases de don-
nées.

La BD ainsi construite nous permet de définir deux scénarios de recherche selon la
réponse attendue a la requeéte.

— Scenario 1 : Recherche d'un clip contenant une copie exacte de 'objet requéte. Le
but est de retrouver toutes les vidéos de la BD qui contiennent le méme objet, dans
la méme posture et vu par le méme angle de caméra que dans la vidéo requéte. Pour
la video (j), il s’agira de retrouver toutes les versions de (j) et de (r) (originale et
transformées)

— Scenario 2 : Recherche d’un clip contenant le méme objet que 'objet requéte. Le but
est de retrouver toutes les vidéos de la BD qui contiennent le méme objet. Contrai-
rement au scenario 1, il n’y a pas de contraintes sur la posture ou la position de la
caméra. Les copies exactes du scenario 1 sont clairement des réponses a ce type de
requéte. Cependant, plus de vidéos doivent étre retournées a 'utilisateur. Ainsi, pour
la video (j), il faudra aussi récupérer la vidéo (k) et ses transformées.

7.3 Evaluation du descripteur

Les données de tests et les scenarios de requétes ayant été établis, il est maintenant pos-
sible d’évaluer la robustesse et I'efficacité du descripteur. Les performances du descripteur
sont mesurées par les courbes de rappel/précision interpolées moyennes (cf. section 3.1.4).
Ces évaluations permettent de choisir entre les métriques de similarité entre histogrammes
(intersection d’histogrammes de Swain et Ballard et coefficient de Bhattacharyya, sec-
tion 6.2.4) laquelle est la plus performante. Nous évaluerons ensuite la robustesse de notre
méthode par rapport au bruit de segmentation. Puis, nous montrerons la scalabilité du
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Fig. 7.2 — Illustration des transformations géométriques appliquées a une image. Dans
I’ordre lexicographique : original, symétrie d’axe horizontal, symétrie d’axe vertical, rognage
a la taille 960x540, redimensionnement a la taille 960x540, redimensionnement a la taille
480x270, rotation d’angle 10°, rotation d’angle 20°, rotation d’angle 30°, rotation d’angle
40°, rotation d’angle 45° et rotation d’angle 190°.
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descripteur pour des taches de requétes. Enfin, nous comparerons les résultats de notre
descripteur avec ceux d'un descripteur basé sur les points SIF'T des objets.

7.3.1 Choix de la métrique de similarité et des proportions de
mélange pour le descripteur d’objets basé histogramme

Nous comparons ici le comportement des mesures par coefficient de Bhattacharyya et
intersection d’histogrammes de Swain et Ballard dans le cas de la recherche mono-niveau.
D’abord, comme les masques d’objets extraits ne sont pas parfaits et la plupart du temps
des morceaux de l'objet ne sont pas détectés, il faut déterminer quelle est la métrique la
plus robuste a ce type de perte d’information. Ensuite, le choix du coefficient de mélange
a (cf equations (6.17) et (6.18)) le plus approprié doit étre effectué. Les figures 7.3 et 7.4
décrivent le comportement de la mesure de similarité du coefficient de Bhattacharyya (a)
et de l'intersection d’histogrammes (b) pour différentes valeurs de o = 0,0.1, ..., 1 pour les
deux scenarii sur les masques d’objet extraits de facon automatique.

Il est a noter que pour avoir des valeurs équilibrées de Rappel-Précision, le coefficient

de Bhattacharyya est systématiquement meilleur que l'intersection d’histogrammes. L uti-
lisation seule des coefficients de HF ne permet pas d’obtenir des résultats satisfaisants
(courbes rouges sur les figures 7.3 et 7.4). Comme il s’agit uniquement de l'information de
HF, celle-ci n’est pas suffisamment riche pour permettre une reconnaissance complete. A
partir de o = 0.5, le coefficient de H F' améliore systématiquement le résultat, la précision
interpolée est meilleure pour les mémes valeurs de rappel. Le comportement des métriques
de similarité en fonction de la pondération « est identique quelle que soit la métrique utili-
sée et le scénario envisagé. Cela traduit une certaine robustesse du descripteur aux diverses
situations qui se présentent a lui.
Afin de mettre en avant le fait que la mesure de Bhattacharrya est meilleure en terme
de I'équilibre Rappel/Précision, nous I'avons comparée a la méthode d’intersection d’his-
togrammes de Swain et Ballard pour @ = 0.7 uniquement dans le cas du scénario 1 (cf
figure 7.5) et du scénario 2 (cf figure 7.6). On constate que quel que soit le niveau, la
courbe de rappel-précsion moyenne interpolée est meilleure pour Bhattacharyya que pour
I'intersection d’histogrammes.

Notons enfin que les courbes de Rappel-Précision interpolées sont plus élevées dans
le cas du scénario 1 que dans le cas du scénario 2. Cela est du au fait que I'exigence de
recherche est moins forte dans le scénario 2 que dans le scénario 1.

La mesure de similarité choisie dans la suite est la mesure de Battacharya avec a = 0.7.
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Fig. 7.3 — Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histogramme
sur les masques d’objets extraits (a) Bhattacharyya, (b) Swain and Ballard. Scenario de

requeéte 1.
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Fig. 7.4 — Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histogramme
sur les masques d’objets extraits (a) Bhattacharyya, (b) Swain and Ballard. Scenario de

requete 2.
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Fig. 7.5 — Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histogramme
sur les masques d’objets extraits automatiquement. Scenario de requéte 1.
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Fig. 7.6 — Comparaison des métriques de similarité pour le descripteur basé histogramme

sur les masques d’objets extraits automatiquement. Scenario de requéte 2.



130 Chapitre 7 — Evaluation et résultats

7.3.2 Influence du bruit de segmentation sur les performances
du descripteur

I1 est bien connu que le comportement de la segmentation est instable lorsque ’on change les
parametres de la segmentation. Aussi, il est impossible de faire décroitre progressivement
la qualité de la segmentation et mesurer la performance de la recherche dans les bases de
données. A la place, nous comparons les performances de la méthode sur les masques d’objet
extraits manuellement et automatiqguement. Des exemples de ces deux types d’extraction
pour la séquence "Zoom Chris” du LaBRI sont donnés dans la figure 7.7.

La figure 7.8 représente les courbes de Rappel/Précision interpolées moyennes pour le
scénario 1 dans le cas ou les masques sont extraits manuellement - donc supposés “parfaits” -
(courbe verte) et automatiquement - présentant de nombreux défauts - (courbe rouge). La
figure 7.9 présente le méme type de courbes dans le cadre du scénario 2. Commencgons
par analyser les courbes correspondant aux masques manuels. Elles sont proches de I'idéal.
Cela nous amene a conclure que les descripteurs basés objets sont efficaces pour les taches
de recherche dans les bases de données. De plus, ces résultats étant de qualité identique a
tous les niveaux de la pyramide, le descripteur est multirésolution ce qui est une propriété
désirable pour arriver a la propriété de scalabilité. L’utilisation d'un descripteur global tel
que les histogrammes d’ondelettes permet de conserver cette qualité de résultats lorsque
le résultat de la segmentation est incertain. Ainsi, méme si les courbes sont moins satis-
faisantes dans le cas des masques automatiques que dans le cas des masques manuels, le
couple Rappel-Précision reste tres correct, autour de 0.8 pour le résultat le mieux équilibré.
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Fig. 7.7 — Masques automatiques et masques manuels obtenus pour la séquence “Zoom
Chris” du LaBRI
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Fig. 7.8 — Comparaison des performances de la mise en correspondances du descripteur sur

les masques extraits manuellement et automatiquement. Scenario de requéte 1.
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Fig. 7.9 — Comparaison des performances de la mise en correspondances du descripteur sur

les masques extraits manuellement et automatiquement. Scenario de requéte 2.
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7.3.3 Scalabilité des taches de requétes

Dans cette expérimentation, nous appliquons la méthode pour des recherches a niveaux
croisés avec les masques d’objet extraits automatiquement. Les résultats de requétes de
basse résolution vers haute résolution sont donnés dans la figure 7.10 pour le scénario 1
et dans la figure 7.11 pour le scénario 2. De méme les résultats de requéete de haute ré-
solution vers basse résolution sont donnés dans les figures 7.12 et 7.13. Afin de permettre
des comparaisons, nous avons proposé de comparer a la pleine résolution et au niveau de
résolution 1. En effet, a la pleine résolution, le descripteur ne contient pas d’information de
HF et la comparaison ne s’effectue qu’entre histogrammes couleurs. Pour faire intervenir
les coefficients d’ondelettes de HF, il faut utiliser un niveau de résolution supérieur ou égal
a 1. De méme, pour conserver des écarts entre niveaux comparables, nous avons considéré
la Basse Résolution comme étant le niveau 3 ou le niveau 4.

Toutes les courbes présentées dans les sections précédentes (en mono-niveau) et dans cette
section (en niveaux croisés) ont un profil quasiment identique. Le descripteur proposé ap-
porte des réponses identiques et de haute qualité quel que soit le type de requéte considéré.
Autrement dit, notre descripteur est scalable. au sens de la définition donnée dans le cha-
pitre 1.

Alinsi, par construction, le descripteur d’objets par histogrammes d’ondelettes peut étre
extrait a partir de n’importe quelle portion de flux scalable et uniquement a partir des
données disponibles dans le flux compressé. De plus, les réponses qu’il apporte dans les
taches de recherche par similarité sont quasi-indépendantes de la version de la vidéo uti-
lisée pour l'extration de l'indice. Avec un tel descripteur, il est possible de répondre au
probleme des requétes scalables telles que définies par quelques exemples concrets dans la
section 7.1.
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Fig. 7.10 — Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a niveaux

croisés de la BR (requéte) vers la HR (BD) sur les masques extraits automatiquement.

Scenario de recherche 1.
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Fig. 7.11 — Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a niveaux

croisés de la BR (requéte) vers la HR (BD) sur les masques extraits automatiquement.

Scenario de recherche 2.
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Fig. 7.12 — Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a niveaux
croisés de la HR (requéte) vers la BR (BD) sur les masques extraits automatiquement.

Scenario de recherche 1.
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Fig. 7.13 — Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour les recherches a niveaux
croisés de la HR (requéte) vers la BR (BD) sur les masques extraits automatiquement.
Scenario de recherche 2.
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7.3.4 Comparaison avec un descripteur local basé objet et points
SIFT

La comparaison des performances de notre descripteur statistique scalable avec les descrip-
teurs de I'état de I'art (SIF'T) a été possible grace au travail collaboratif avec I'IRISA /INRIA
Centre de Rennes dans le cadre du projet ICOS-HD.

7.3.4.1 Définition du descripteur local basé objet et points SIFT

Come nous 'avons souligné dans ’état de ’art en indexation vidéo, ’axe de recherche le
plus populaire consiste en 'utilisation des points SIF'T. Nous avons donc pensé a utiliser
un descripteur local pour décrire les coefficients d’ondelettes des objets. Pour rester dans
le cadre de notre schéma d’indexation par objets, les masques d’objet OF sont utilisés
pour déterminer la zone de détection des points SIFT proposés par Lowe [ |. Pour
prendre en compte les contours des objets pour la détection des points caractéristiques,
les masques OF sont dilatés comme cela a été fait dans le méme but par | |. Les
régions de support pour le calcul des points SIFT sont donnés par l'algorithme MESR
[ |. Il calcule des régions affines covariantes qui consistent en un groupement de pixels
adjacents ayant des niveaux de gris qui sont distincts de ceux des pixels environnants. Les
régions résultantes sont des ellipses qui sont ajustées autour de chaque région. L’allure et
I'orientation des ellipses sont une mesure de la transformation affine appliquée a l'image.
Les régions sont ensuite normalisées en appliquant une transformation affine conduisant a
un cercle normalisé, résultant en une invariance a 1’échelle. Les régions MSER sont extraites
sur toutes les images et seules les régions partageant au moins 20% de leur surface avec le
masque d’objet sont conservées. Les descripteurs SIFT sont ensuite calculés pour chacun
des centres des régions MSER normalisées ainsi sélectionnées. Ce processus est répété pour
toutes les sous-bandes LL*, k = K, ...,0 de la pyramide d’ondelettes, ce qui donne un
ensemble de descripteurs locaux pour chaque objet a chaque niveau de la pyramide. La
mesure utilisée pour mettre en correspondance deux points SIFT pris dans deux objets
différents est la distance euclidienne; les descripteurs sont appariés si la distance est plus
petite qu’un seuil . La similarité entre deux objets est donnée par un algorithme standard
de vote qui comptent le nombre de descripteurs qui ont été appariés, sous 1’hypothese
d’unicité de appariement (un descripteur peut n’étre mis en correspondance qu’une seule
fois).

7.3.4.2 Comparaison descripteur d’objet local et global

Nous comparons ici les courbes de rappel précision interpolées moyennes obtenues avec les
deux types de descripteur. Pour cette expérimentation, nous avons utilisé les masques d’ob-
jets extraits manuellement afin de ne pas observer I'impact de la qualité de la segmentation.
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Fig. 7.14 — Courbes de Rappel-Précision interpolées moyennes pour des requétes a ni-
veaux croisés avec le descripteur d’objet global basé histogrammes (a) et le descripteur
d’objet local basé SIFT (b). Les masques d’objets sont extraits manuellement. Scenario
de requeéte 1.

Les résultats obtenus pour les deux descripteurs pour des recherches en mono-niveau sont
données dans la figure 7.15 et pour des recherches a niveaux croisés dans la figure 7.14.
Dans tous les cas, on constate qu’aux tres bas niveaux de rappel, les points SIF'T donnent
une meilleure précision Dans tous les autres cas, le descripteur basé histogramme est sys-
tématiquement plus performant.

Des résultats similaires sont obtenus pour le scénario 2, nous ne les développerons pas
ici. Le méme comportement est observé pour les masques extraits automatiquement avec
bien évidemment une nette dégradation due au bruit de segmentation pour les requétes
mono-niveau (Figure 7.16) et a niveaux croisés (Figure 7.17).
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Chapitre

Conclusion et perspectives

Dans ce manuscrit, nous avons proposé une méthode complete d’indexation des vidéos
de HD orientée objet et scalable. Cette méthode est définie a partir des données du flux
compressé MJPEG2000. Une telle approche a nécessité que nous définissions une méthode
scalable d’extraction des objets en mouvement a partir du flux compressé.

Depuis les années 1990, un travail de recherche significatif a été effectué dans le do-
maine de l'indexation des vidéos par le contenu. Méme si le courant majeur actuel tend
a la définition et 'utilisation de descripteurs locaux, I'indexation par objet reste une ap-
proche prometteuse. L’utilisation des objets permet en effet d’apporter une information
sémantique de niveau moyen par rapport a des points d’intérét qui sont de bas niveau sé-
mantique. Utiliser une telle approche présente une difficulté supplémentaire. Il faut extraire
les objets d’intéret. Il est bien connu que ce probleme est mal posé et qu’il est difficile de le
résoudre. Cependant I'information apportée est d'une importance majeure. C’est pourquoi
nous avons décidé de travailler sur ce type d’indexation. De plus, la distinction des objets
d’intérét est de plus en plus présente au niveau des standards de compression. Ainsi, les
nouveaux standards tels que H264/SVC et MJPEG2000 proposent de coder avec plus de
précision les régions d’intéréet. Cela nous a conforté dans notre choix de travailler avec des
objets d’intérét.

De nombreuses méthodes d’indexation par les objets ont été et sont toujours proposées
dans le domaine pixel. Cependant aujourd’hui tres peu de vidéos de HD sont disponibles
au format non compressé. Pour appliquer de telles méthodes, il faut procéder au décodage
complet de la vidéo. Vu la quantité des données a traiter, spécifiquement dans le cas HD,
ce type d’opération est tres couteux en temps de calcul. Aussi des techniques d’indexation
dans le domaine compressé ont fait leur apparition. La philosophie d'une telle approche est
décrite par le Paradigme de I'Indexation Primaire proposé au LaBRI. Le principe d'une
telle démarche est d’utiliser les données du flux compressé pour faire de 'indexation. La
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difficulté réside dans le fait que les transformations utilisées ont été optimisées dans un ob-
jectif de codage et non d’analyse. Dans le cadre des vidéos de HD, de nouveaux standards
de compression dits scalables sont apparus. Il s’agit d’une nouvelle facon de penser le sto-
ckage et la transmission des vidéos. L’indexation de flux compressés par de tels standards
est un domaine de recherche tres jeune. Nous avons choisi de travailler avec des vidéos
encodées en MJPEG2000.

L’originalité de ce standard réside entre autres dans l'utilisation de la TOD pour
décorréler les données. Cela permet a MJPEG2000 d’offrir un meilleur compromis dé-
bit/distorsion que le standard H264 pour les vidéos de tres grandes dimensions spatiales,
typiquement la HD. Ainsi, méme si H264 semble étre actuellement le standard de com-
pression scalable le plus populaire pour les applications commerciales grand public, MJ-
PEG2000 offre des perspectives intéressantes et est déja utilisé dans des applications pro-
fessionnelles telles que le cinéma numérique et I’archivage des contenus audiovisuels. C’est
pourquoi nous pensons qu’il est primordial de développer des solutions d’indexation pour
ce standard. A notre connaissance, il n’existe pas d’autres travaux proposant I'indexation
scalable orientée objet des vidéos a partir des données du flux compressé JPEG2000.

L’approche que nous avons proposée se décompose en deux parties. Dans un premier
temps, nous avons défini une méthode d’extraction des objets en mouvement dans le do-
maine compressé. Ce domaine compressé, nous ’avons considéré comme étant le domaine
de la TOD utilisée dans MJPEG2000. Dans un deuxieme temps, un descripteur global sur
ces objets a été défini en utilisant toujours les données du domaine compressé. La TOD
est une transformée tres riche car elle apporte une information localisée a la fois en espace
et en fréquence. Ainsi, des informations sur la localisation des contours des objets et les
textures sont directement définies par les coefficients obtenus par la TOD. L’originalité de
notre démarche a consisté en l'utilisation de cette information.

La méthode d’extraction des objets a suivi un processus classique de segmentation

spatio-temporelle. Une segmentation en mouvement a été combinée a une segmentation
couleur. Le résultat de cette segmentation a été projeté et affiné le long de la pyramide de
multirésolution du domaine de la TOD. Notre contribution a porté sur ’amélioration des
performances des algorithmes par 1'utilisation directe des informations de HF apportées
par la TOD.
Ainsi, la segmentation en mouvement nécessite de faire une estimation de mouvement glo-
bal. La technique que nous avons utilisée passe par l’estimation d'un modele a partir de
vecteurs de mouvement obtenus par la méthode classique de MCB. Le modele est estimé
par un schéma robuste permettant de rejeter les valeurs aberrantes. Afin d’améliorer les
performances de ’algorithme, nous avons proposé d’utiliser ’activité des coefficients de HF
pour définir des vecteurs non fiables. Ces vecteurs ont été considérés a priori comme des
valeurs aberrantes et ne faussaient plus I'estimation du modele global.
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La segmentation couleur des trames a BR a suivi un schéma morphologique classique.
Notre contribution a été apportée au moment de la projection aux niveaux supérieurs des
résultats de 'extraction d’objet. Nous avons proposé un ajustement fin des contours des
objets extraits grace aux coefficients de HF. Les techniques classiques utilisent un a priori
de compacité de I'objet et ne peuvent suivre les formes d’objets complexes. Nous avons pro-
posé d’introduire la connaissance a priori sur la forme et la position des contours apportée
par les coefficients de HF de la TOD. Nous avons trouvé qu'une modélisation markovienne
permettait de rendre compte de facon pertinente de cette information. Dans le cadre de
I’extraction markovienne, nous avons introduit un nouveau potentiel exploitant 'informa-
tion HF et servant de barriere de propagation des étiquettes a travers les contours.
L’extraction des objets proposée est scalable dans la mesure ou : i) elle s’adapte a la na-
ture d’un flux compressé scalable et ii) elle fournit des objets en multirésolution ayant des
contours précis et proche de la perception humaine.

Nous avons défini ensuite un descripteur scalable a partir de la représentation multi-

résolution des objets obtenus. Nous avons choisi d'utiliser un descripteur global sur I'objet
afin d’étre robuste aux erreurs inévitables de segmentation. De plus, 1'utilisation d’un des-
cripteur global suit la philosophie du Paradigme de I'Indexation Primaire. En effet, les
caractéristiques globales sont particulierement adaptées a la reconnaissance d’objets, et
plus encore si un prototype est disponible, ce qui est le cas dans la recherche par le contenu
de vidéos. Le descripteur que nous avons proposé est fondé sur les distributions statistiques
des coefficients d’ondelettes des sous-bandes de BF et HF. Ces distributions sont caracté-
risées par deux histogrammes (un pour la sous-bande LL et un pour les sous-bandes HF') a
chaque niveau de la pyramide. L’utilisation des coefficients de HF est une fagon de décrire
la texture des objets. Conformément a notre intuition, les expériences que nous avons me-
nées ont montré que l'utilisation de I'information de HF assure une meilleure robustesse
par rapport a l'utilisation de la BF uniquement. D’autre part, nos expériences ont montré
la robustesse de notre descripteur global au bruit de segmentation par rapport a un des-
cripteur local de type SIFT.
Le descripteur proposé est scalable et répond a des requéetes par similarité scalables. Nos
expérimentations ont principalement porté sur la démonstration de la scalabilité en réso-
lution. Ce descripteur permet d’effectuer des recherches de vidéos par le contenu scalables,
en mono-niveau ou a niveaux croisés, de facon plus équilibrée que SIFT.

Ce travail offre de nombreuses perspectives de poursuite de recherche. D’une part, la
méthode d’extraction des objets peut étre améliorée en intégrant une mémoire du résultat
de T'extraction dans les trames précédentes. Nous étudions la possibilité d’utiliser égale-
ment une approche markovienne. Ce type d’approche integre en effet la philosophie de
I’ajustement markovien utilisant les coefficients de HF que nous avons proposé. Dans une
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perspective plus éloignée, la méthode d’extraction d’objet présentée dans ce manuscrit
peut etre utilisée pour déterminer des ROI dans les vidéos déja encodées en JPEG2000.
La région d’intérét peut étre ainsi calculée a la volée lors d’opérations de transcodage de la
vidéo. La nouvelle vidéo ainsi codée contient alors la représentation de 'objet sur laquelle
il est possible de définir notre descripteur.

Une autre perspective de notre travail est donc d’étudier la scalabilité de notre descripteur
dans d’autres conditions telles que la scalabilité en qualité et la scalabilté en temps.

Une étape supplémentaire dans la scalabilité de la requéte peut étre considérée. Il s’agi-
rait de laisser a l'utilisateur la liberté de définir la similarité qu’il envisage (par exemple :
exactement similaire, simplement similaire ou moins précis comme similaire en forme mais
pas en couleur et texture ou de méme contenu couleur mais pas forcément de texture ou
de forme). Notre descripteur combine deux caractéristiques couleur et texture qui peuvent
étre pondérées et s’adapteraient a ce genre de requéte.

D’autre part, la nature scalable du descripteur permet d’envisager son intégration a un flux
compressé scalable.

Enfin, nous envisageons d’utiliser notre descripteur pour réaliser d’autres taches d’indexa-
tion telles que la création de résumés vidéos. Dans la perspective du projet ICOS-HD,
I’étude de la coopération entre plusieurs descripteurs est aussi une perpective a notre tra-
vail.
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Annexe

Logiciels codant le standard
JPEG2000

Il existe plusieurs implémentations du standard JPEG2000. L’objet de cette annexe est de

citer quelques uns de ces logiciels dont le code source est disponible et ré-utilisable a des

fins de recherche. Ces logiciels sont récapitulés dans le tableau A.1 .

Nom Développeurs Site Internet Langage | Remarques

University of British Référencé dans la norme
Jasper Columbia et Image | http://www.ece.ubc.ca/”médams/jaspér ]. Ne prend pas en

Power, Inc. charge le codage de la ROI.

Canon, Ecole Polytech- Référencé dans la norme
JJ2000 nique Fédérale de Lau- | http://JJ2000.epfl.ch | Java [ I. Lent

sanne et Ericsson ’ ’

Laboratoire de Commu-

nication et Télédétec- . B
Open tion, Université Catho- | http://www.tele.ucl.ac.be RROJECTS}?@B@EJTDE&“J“ Open
JPEG2000 | ) JPEG”.

lique de Louvain, Bel-

gique

David Taubman, Uni- Commercial  (©)Unisearch
Kakadu versity of New South | http://www.kakadusoftware(tomr Ltd. Encodage des ROL

Wales Rapide.

Tab. A.1 — Exemples de logiciels codant JPEG2000 disponibles en code source.

Nous avons opté pour le logiciel Kakadu. Bien que commercial et non référencé par la

norme, il est le plus abouti des logiciels présentés. C’est non seulement le plus rapide, mais



http://www.ece.ubc.ca/~madams/jasper
http://JJ2000.epfl.ch
http://www.tele.ucl.ac.be/PROJECTS/OPENJPEG
http://www.kakadusoftware.com

c’est aussi le seul a implémenter entierement la partie 1 du standard. Il est aussi largement
utilisé dans la littérature.
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Annexe

Détermination empirique de seuils
pour l’estimation de mouvement

L’objet de cette annexe est de présenter la méthode empirique utilisée pour fixer les seuils
de rejet des blocs de faible activité HF (section 4.2.3) et de qualité de reconstruction par
compensation de mouvement (section 4.2.4) utilisés dans la méthode d’estimation du mou-
vement hiérarchique (chapitre 4).

Les seuils de rejet interviennent dans la méthode d’estimation du mouvement global a par-
tir des valeurs estimées des vecteurs de mouvement par bloc (section 4.2.3). Cette méthode
repose sur un schéma de rejet préalable des valeurs non fiables en deux étapes. La deuxieme
étape consiste ainsi en 'exclusion des vecteurs de mouvement des blocs ayant une faible
activité HF ; la mesure de 'activité étant définie par le vecteur d’écart-types des coeffi-
cients de HF du bloc. La décision de rejet se fait alors par seuillage (4.18). Les seuils de
qualité de reconstruction par compensation de mouvement interviennent dans la définition
des valeurs non conformes (section 4.2.4) Nous avons proposé d’estimer si les valeurs non
fiables définies précédemment sont conformes ou non conformes au modele de mouvement
global en utilisant un critere de qualité. La décision de conformité se fait par seuillage (4.19).

B.1 Seuils de rejet des blocs de faible activité HF

Afin d’établir une vérité terrain, un opérateur humain repere dans les vidéos du corpus
ICOSHD des régions rectangulaires correspondant a des régions homogenes de faible ac-
tivité HF (zones plates) et de forte activité HF (zones texturées). Un exemple d’une telle
extraction est donné dans la figure B.1.



(a) Zones plates (b) Zones texturées

Fig. B.1 — Détermination manuelle des zones plates et texturées dans deux trames issues
du corpus ICOSHD

Niveau k | Taille des blocs n*
4 4
3 8
2 16
1 32

Tab. B.1 — Tailles des blocs utilisées pour 'estimation des seuils de rejet de faible activité
HF en fonction du niveau de résolution dans la pyramide d’ondelettes

Dans les zones homogenes définies manuellement, des blocs de taille n*xn* sont découpés
et le vecteur d’écart-type o des coefficients de HF de chaque bloc est calculé. La taille des
blocs est fonction du niveau de résolution considéré et de la taille des blocs choisie pour
I’étape de MCB a BR (section 4.2.2). Ces tailles sont récapitulées dans le tableau B.1.

La masse d’écarts-types ainsi collectée est visualisée sous la forme d’histogrammes (fi-
gure B.2). Pour chaque type de sous-bande et chaque niveau de décomposition, les his-
togrammes des écarts-types des coefficients d’ondelettes pour les zones plates et pour les
zones texturées sont superposés. A chaque fois, les deux histogrammes sont bien distincts.
Cependant, a HR (niveau 1), I’histogramme correspondant aux zones plates devient bimo-
dal. Cela est dii a la présence de bruit et de détails fins qui n’existent pas a BR du fait du
filtrage de construction de la pyramide d’ondelettes. Le seuil de distinction est déterminé
manuellement a partir de ces figures a I’endroit de séparation des deux histogrammes.
Notons que ’abscisse des histogrammes est représentée en échelle logarithmique. En effet,
la gamme des valeurs de variances (de 107 & 1072) est trop étendue pour étre clairement
affichée en échelle linéaire. Les indices de classe d’histogramme sont donnés par la formule
(B.1a). La valeur de variance associée a un indice de classe est donnée par la formule (B.1b)
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Fig. B.2 — Histogrammes des écarts-types des coefficients de HF. La colonne de gauche
représente la sous-bande LH, la colonne du milieu la sous-bande HL et la colonne de droite
la sous-bande HH. Sur chaque figure sont superposés les histogrammes des zones plates et
des zones texturées.
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: o
ind = |logyo LFJ * 10 ] (B.1a)
o =10m410 4 1078 (B.1b)

oll o est la valeur de variance, ind est I'indice de classe de I'histogramme, 10~% est le pas

de quantification utilisé dans I'histogramme et 10 le pas de quantification pour I'affichage

en logarithme. Les seuils déterminés sont récapitulés dans le tableau 4.1. Rappelons que

nous travaillons sur les coefficients d’ondelettes extraits du flux compressé juste apres la dé-

quantification. Ces coefficients ont donc été calculés a partir d’'images a valeurs normalisées
11

dans [—3, 5[, ce qui explique l'ordre de grandeur des variances calculées.

B.2 Seuils de qualité de reconstruction

La vérité terrain donnant les masques des objets est a notre disposition. Le calcul de
I’estimation de mouvement est conduit comme décrit dans le chapitre 4. La seule différence
se situe pour le calcul du rejet que nous sommes en train d’évaluer. Dans le cadre de
cette annexe, les masques d’objets manuels sont connus. Nous évaluons donc la quantité de
qualité de reconstruction |[M ADpg, (v) — M ADg,(v())| pour tous les blocs. Grace a la vérité
terrain, nous savons si le bloc considéré décrit un objet en mouvement ou s’il décrit le fond.
La valeur de qualité de reconstruction est alors ajoutée dans I'histogramme correspondant.
La figure B.3 représente ces histogrammes a chaque niveau de la pyramide. A tous les
niveaux, la valeur de la qualité de reconstruction est proche de zéro pour le fond, ce qui
signifie que 1’on peut approximer le vecteur de déplacement par le vecteur obtenu par calcul
du mouvement global. Quelques valeurs de reconstruction pour le fond sont non nulles et
se confondent avec I'objet. Tous les blocs du fond (mais une grande partie) ne pourront
pas étre éliminés par ce traitement. La valeur commune de seuil a tous les niveaux est de
1073,

Notons que, la encore, ’abscisse des histogrammes est représentée en échelle logarithmique.
En effet, la gamme des valeurs de variances est trop étendue pour étre clairement affichée
en échelle linéaire. Les indices de classe d’histogramme sont donnés par la formule (B.2a).
La valeur de différence de M AD associée a un indice de classe est donnée par la formule
(B.2b) suivante

d
ind = UogloL% | % 10] (B.2a)
mad = 10™%10 4 1073 (B.2b)

ou mad = MADg, (v) — MADg,(v()) est la valeur de qualité de reconstruction, ind est
I'indice de classe de I'histogramme, 1073 est le pas de quantification utilisé dans I’histo-
gramme et 10 le pas de quantification pour 'affichage en logarithme.
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