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Résumé

L’objectif de cette thése est de proposer une approche générale pour 'indexation
et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance. En se basant sur ’hypothése
que les vidéos sont prétraitées par un module d’analyse vidéo, ’approche proposée
comprend deux phases : la phase d’indexation et celle de recherche.

Afin d’utiliser les résultats de différents modules d’analyse vidéo, un modéle de
données comprenant deux concepts, objets et événements, est proposé. La phase
d’indexation visant & préparer des données déterminées dans ce modéle de données
effectue trois taches. Premiérement, deux nouvelles méthodes de détection des blobs
représentatifs de la tache représentation d’objets déterminent un ensemble de blobs
associés a leurs poids pour chaque objet. Deuxiémement, la tache extraction de
descripteurs consiste & analyser des descripteurs d’apparence et aussi temporels sur
les objets indexés. Finalement, la tache indexation calcule les attributs des deux
concepts et les stocke dans une base de données.

La phase de recherche commence avec une requéte de l'utilisateur et comprend
quatre taches. Dans la tache formulation de requétes, afin de permettre a 'uti-
lisateur d’exprimer ses requétes, un nouveau langage est proposé. La requéte est
traitée par la tache analyse syntaxique. Une nouvelle méthode dans la tiche mise
en correspondance permet de retrouver efficacement les résultats pertinents. Deux
méthodes dans la tache retour de pertinence permettent d’interagir avec I'utilisateur
afin d’améliorer les résultats de recherche.

Dans le but d’évaluer la performance de I'approche proposée, nous utilisons deux
bases de vidéos dont 'une provenant du projet CARETAKER et ’autre provenant
du projet CAVIAR. Les vidéos du projet CARETAKER sont analysées en utilisant
la plate-forme VSIP de I’équipe PULSAR alors que les vidéos du projet CAVIAR
sont manuellement annotées. La méthode de détection des blobs représentatifs amé-
liore la performance d’'une méthode dans I’état de I’art. L’utilisation du langage
de requétes montre qu’il permet d’exprimer de nombreuses requétes a différents
niveaux. La méthode de mise en correspondance obtient de meilleurs résultats en
comparaison avec deux méthodes de I’état de ’art. Les résultats expérimentaux
montrent que "approche proposée retrouve efficacement les objets d’intérét et les
événements complexes.

Mots clefs : indexation de vidéos, recherche de vidéos, langage de requétes, mise
en correspondance, vidéosurveillance



Abstract

The goal of this work is to propose a general approach for surveillance video
indexing and retrieval. Based on the hypothesis that videos are preprocessed by an
external video analysis module, this approach is composed of two phases : indexing
phase and retrieval phase.

In order to profit from the output of various video analysis modules, a general
data model consisting of two main concepts, objects and events, is proposed. The
indexing phase that aims at preparing data defined in the data model performs three
tasks. Firstly, two new key blob detection methods in the object representation task
choose for each detected object a set of key blobs associated with a weight. Secondly,
the feature extraction task analyzes a number of visual and temporal features on
detected objects. Finally, the indexing task computes attributes of the two concepts
and stores them in the database.

The retrieval phase starts with a user query and is composed of 4 tasks. In
the formulation task, user expresses his query in a new rich query language. This
query is then analyzed by the syntax parsing task. A new matching method in the
matching task aims at retrieving effectively relevant results. Two proposed methods
in the relevance feedback task allow to interact with the user in order to improve
retrieved results.

The key blob detection method has improved results of one method in the state of
the art. The analysis of query language usage shows that many queries at different
abstraction levels can be expressed. The matching method has proved its perfor-
mance in comparison with two other methods in the state of the art. The complete
approach has been validated on two video databases coming from two projects :
CARETAKER and CAVIAR. Videos of the CARETAKER project are analyzed by
the VSIP platform of the Pulsar team while videos coming from CAVIAR project
are manually annotated. Experiments have shown how the proposed approach is
efficient and robust to retrieve the objects of interest and the complex events from
surveillance videos.

Keywords : video indexing, video retrieval, query language, matching, videosur-
veillance
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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Mbotivations et objectifs

Trois taches sont essentielles pour la gestion de documents multimédias [Rowe 2005] :
les numeériser, les stocker et les retrouver. Les avancées technologiques ont permis
aux professionnels et aux particuliers de numériser et stocker de nombreux docu-
ments qui ne se limitent plus au texte mais qui incluent a présent la photo et la vidéo.
Le moindre accessoire (appareils de photos, caméras, téléphones portables, etc) est
maintenant capable d’acquérir de petites séquences d’images de notre quotidien. Et
le tout peut facilement étre partagé au travers du réseau Internet. Cependant re-
trouver un document voulu dans une multitude de documents multimédias n’est pas
toujours efficace et parfois impossible.

Pour retrouver efficacement un document, deux phases sont importantes : la
phase d’indexation et la phase de recherche. La phase d’indexation vise & calculer
des descripteurs pertinents des documents multimédias et a créer des index & par-
tir des descripteurs extraits. Une fois 'indexation effectuée, la phase de recherche
consiste & mettre en correspondance la requéte et les informations indexées et a
retourner les résultats retrouvés a 'utilisateur. En général, le terme de "recherche
d’information" contient lui-méme implicitement les deux phases. La définition gé-
nérale de la recherche d’information se trouve dans [Lew 2006] :

"Multimedia information retrieval (MIR) is about the search for
knowledge in all its forms, everywhere."

Une approche de recherche d’information est efficace si elle est capable de retrouver
des informations appropriées a la requéte de 'utilisateur dans un temps acceptable.

La recherche d’information a naturellement commencé avec le texte, puis conti-
nué avec I'image et la vidéo. Les recherches de textes et d’images deviennent matures
avec certains résultats obtenus [Smeulders 2000], [Sebe 2003], [Datta 2008]. La re-
cherche de vidéos cependant devient active depuis seulement 10 ans. Les approches
proposées au tout début étaient simplement de considérer une vidéo comme une
séquence d’images. C’est pourquoi les approches dédiées a la recherche d’images ont
été appliquées a celle de vidéos. Ces approches montrent évidement des inconvé-
nients parce qu’elles ne prennent pas en compte deux caractéristiques spécifiques
des vidéos qui sont les suivantes :

e La vidéo elle méme, contient des informations riches telles que I’information
visuelle, auditive et textuelle;

e L’information noyée dans une vidéo peut étre spatiale ou temporelle.
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La considération d’une vidéo comme une séquence d’images ne prend que l’infor-
mation visuelle et spatiale. La recherche de vidéo peut étre classifiée par le type de
vidéos : les vidéos professionnelles télédiffusées (films, émissions), les vidéos de sport,
les vidéos de vidéosurveillance et les vidéos domestiques. La recherche de vidéo a
commencé avec les vidéos professionnelles et continué avec les vidéos de sport et
les vidéos de vidéosurveillance. L’augmentation du nombre de chaines de télévision
donne de grandes bases d’émissions stockées. La recherche de vidéos télédiffusées
a été développée pour pouvoir répondre au besoin de retrouver des informations
d’intérét dans les émissions. L’analyse de vidéos de sport associant deux applica-
tions, le résumé de vidéos et I'indexation et la recherche de vidéos, a recu beaucoup
d’attention. Les recherches de vidéos domestiques et de vidéos de vidéosurveillance
ont émergé ces derniéres années.

1.1.1 Contexte

Les caméras se trouvent de plus en plus dans des environnements ot ’on s’inté-
resse & savoir ce qui va se passer. Elles sont installées dans les lieux publics (routes,
stations de métro, hopitaux, supermarchés), ainsi que dans les lieux avec accés res-
treint (campus universitaires, batiments des entreprises, banques) ou dans les lieux
personnels (& la maison). L’objectif de la vidéosurveillance est a la fois de détecter
des événements prédéfinis (p. ex. une voiture roule en sens interdit) ou d’analyser
a long terme des comportements humains (p. ex. 'analyse de la visite des clients
dans les rayons dans un supermarché) dans les vidéos enregistrées. De nombreuses
cameéras et une capacité énorme de stockage permettent d’avoir de grandes bases de
vidéos de vidéosurveillance. La valeur de ces bases de données dépend de la capa-
cité de retrouver des informations voulues dans ces bases. De nombreuses approches
proposées cherchent & répondre au besoin d’avoir des outils de recherche. Ce travail
de thése se place dans ce contexte.

De plus, le travail de cette thése se trouve dans un contexte particulier. Car cette
thése se déroule au sein de I'équipe PULSAR! (Perception Understanding System
for Activity Recognition) (anciennement ORION 2). L’¢quipe PULSAR fait par-
tie de I'Institut National de Recherche en Informatique et Automatique (INRIA),
France. L’'un des thémes de cette équipe est l'interprétation automatique d’images
et de vidéos. Depuis sa création, cette équipe a participé a plusieurs projets de vi-
déosurveillance tels que AVITRACK (Aircraft surroundings, categorised Vehicles &
Individuals Tracking for apRon’s Activity model interpretation & ChecK) 3, CA-
RETAKER (Content Analysis and REtrieval Technologies to Apply Extraction to
massive Recording) *. Elle est partenaire de plusieurs projets en cours tels que GE-
RHOME (GERrontology at HOME) ®, CoFriend ©. Grace a ces projets, de grandes

"http ://www-sop.inria.fr/pulsar/
http ://www-sop.inria.fr/orion/
3http ://www.avitrack.net

*http ://www.ist-caretaker.org/
®http ://gerhome.cstb.fr

Shttp ://co-friend.net/
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bases de vidéos ont été enregistrées et stockées. Les vidéos ont été également analy-
sées par les algorithmes de vision proposés par I’équipe. La recherche d’information
dans ces grandes bases, qui devient de plus en plus nécessaire, ne peut pas toujours
étre effectuée directement & partir des analyses.

1.1.2 Applications

L’indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance trouve sa place dans
des applications différentes avec plusieurs types d’utilisateurs. Nous décrivons ici
deux grands types d’applications.

La premiére application est la sécurité. Dans un systéme de vidéosurveillance,
une alarme est déclenchée si le systéme détecte un événement intéressant. Habituel-
lement, le personnel de sécurité veut trouver des informations antérieures concernant
le ou les objets impliqués dans cet événement. Par exemple, dans un parking, le sys-
téme détecte une personne qui s’approche d’une voiture. Le personnel de sécurité
peut s’intéresser & savoir ce qu’elle a fait avant de s’approcher de la voiture.

La deuxiéme application est ’étude statistique. Il est intéressant de savoir com-
bien de fois par mois un événement aura lieu ou quel événement suit un événement
particulier. Par exemple, dans les supermarchés, combien de fois le client visite le
rayon A, et passe ensuite dans le rayon B.

1.1.3 Problémes et Objectifs

Dans cette section, les caractéristiques que nous souhaitons prendre en compte
dans notre travail de thése sont tout d’abord présentées. Les spécifications d’une
nouvelle approche et nos objectifs sont ensuite introduits. La figure 1.1 montre I’ar-
chitecture générale de I'indexation et de la recherche de vidéos de vidéosurveillance.
Les vidéos acquises sont tout d’abord prétraitées par un module d’analyse vidéo.
Les sorties de ce module sont ensuite les entrées de I'indexation et de la recherche.
Nous séparons bien dans ce travail de thése le module d’analyse vidéo et I'indexation
et la recherche pour pourvoir identifier leurs propres caractéristiques. Notons que
dans les travaux de ’état de 'art, le module d’analyse vidéo est considéré comme
un composant interne des systémes d’indexation et de recherche.

Nous distinguons trois types de caractéristiques : les caractéristiques de la na-
ture des vidéos, celles du module d’analyse vidéo, et celles de I'indexation et de la
recherche.

Les caractéristiques de la nature des vidéos de vidéosurveillance sont :

e La qualité des images qui peut étre faible ou élevée en fonction de la résolution
de l'image ;
e Le changement d’illumination, surtout dans les applications en milieu exté-

rieur, est considérable;

e Le contexte est plus ou moins complexe (p. ex. il existe plusieurs types d’ob-
jets) ;
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e L’activité humaine est trés variée, il existe par exemple des occultations entre
les personnes et les objets du contexte, et des interactions entre les personnes.

%

Utilisateur

Recherche

Base
d’indexation

Indexation

Contenu
analysé

Analyse de vidéos

Fia. 1.1 — Architecture générale de l'indexation et de la recherche de vidéos de
vidéosurveillance. Les vidéos acquises sont tout d’abord prétraitées par un module
d’analyse vidéo. Les sorties de ce module sont ensuite les entrées de 'indexation et
de la recherche.

Les caractéristiques du module d’analyse comprennent :

e En vidéosurveillance, une scéne peut étre observée par une ou plusieurs ca-
méras. Dans le cas ou les vidéos d’une scéne sont enregistrées par plusieurs
caméras, ’analyse peut étre effectuée avant ou aprés la fusion des données;

o Il existe deux types de connaissances a priori : celle du contexte et celle du
domaine. La connaissance du contexte décrit tout ce qui présent dans la scéne
vide. La connaissance du domaine définit des événements d’intérét pour le
domaine considéré ;

e L’analyse de vidéos est effectuée a différents degrés de granularité. Elle peut
s’arréter & la détection, au suivi, & la classification d’objets ou a la recon-
naissance d’événements. Elle contient en général la détection des objets, le
suivi des objets, la classification des objets et parfois la reconnaissance des
événements;

e Les résultats des modules d’analyse ne sont pas toujours parfaits. Cela a
été montré dans les évaluations des modules d’analyse vidéo sur les bases
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communes de vidéos telles que CAVIAR 7 (Context Aware Vision using Image-
based Active Recognition) [Nascimento 2006], ETISEO & [Nghiem 2007].

Les caractéristiques de 'indexation et de la recherche de vidéos de vidéosurveillance
sont :

e Dans le cas ol une scéne est observée par plusieurs caméras, 'indexation et
la recherche de vidéos de vidéosurveillance peuvent travailler sur des données
qui sont déja fusionnées ou sur des données qui sont séparément traitées dans
les modules d’analyse vidéo ;

e L’indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance peuvent étre effec-
tuées a différents niveaux : images, objets et événements;

e L’objectif de la recherche de vidéos de vidéosurveillance est de retrouver les
frames contenant des objets d’intérét, des événements intéressants selon des
critéres. Ces critéres peuvent concerner des attributs des objets, et /ou certains
des événements. La recherche de vidéos de vidéosurveillance se fait donc au
niveau plus fin que celle des journaux télévisés. Retrouver des plans entiers
de vidéo n’est pas 'objectif de la recherche de vidéos de vidéosurveillance.

Un des grands défis dans la recherche d’informations est le fossé sémantique entre la
similarité calculée sur les informations indexées et la similarité attendue par 'utili-
sateur [Smeulders 2000]. Bien que le fossé sémantique soit causé par plusieurs fac-
teurs, nous présentons les deux facteurs principaux. L’un des facteurs principaux
est la distance entre le contenu de vidéos qui est riche en sémantique, et la méthode
d’extraction automatique, qui essaie de représenter ce contenu par un ensemble de
descripteurs de bas niveaux. L’autre facteur est le manque de conformité entre d’une
part les informations indexées sous la forme de vecteurs de descripteurs & bas niveaux
et d’autre part les requétes exprimées par les utilisateurs.

Les performances des approches d’indexation et de recherche sont mesurées par
la capacité de combler le fossé sémantique. Pour I'indexation et la recherche de vidéos
de vidéosurveillance, une approche qui permet de combler le fossé sémantique doit :

e profiter des résultats des modules d’analyse vidéo car de nombreuses ap-
proches avec certains de résultats ont été proposées pour l'analyse de vidéos.
Pour pouvoir utiliser des approches différentes, I'indexation et la recherche
doivent étre générales ;

e pourvoir d’une part corriger des erreurs produites par I'imperfection des mo-
dules d’analyse vidéo, d’autre part compléter 'indexation effectuée par les
sorties des modules d’analyse vidéo ;

e étre interactif : 'interaction avec 'utilisateur nous permet d’une part de com-
prendre mieux les requétes des utilisateurs et d’autre part d’avoir les juge-
ments des utilisateurs sur les résultats de recherche.

Notre travail de thése a pour objectif de concevoir une telle approche.

"http ://groups.inf.ed.ac.uk/vision/ CAVIAR,/CAVIARDATA1/
Shttp ://www-sop.inria.fr/orion/ETISEQ /index.htm
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1.2 Approche proposée

Nous proposons dans cette thése une approche pour I'indexation et la recherche
de vidéos de vidéosurveillance. Nous présentons tout d’abord nos hypothéses dans
la section 1.2.1. Ensuite, nous analysons dans la section 1.2.2 les questions posées
en indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance. Enfin, nous présentons les
contributions que nous apportons dans notre thése dans la section 1.2.3.

1.2.1 Hypothéses

Notre approche se base sur les trois hypothéses suivantes :

e Hypothese 1 : nous supposons que les vidéos doivent étre prétraitées par
un module d’analyse vidéo. Ce module d’analyse vidéo doit effectuer obli-
gatoirement la détection et le suivi d’objets. La classification d’objets et la
reconnaissance d’événements sont facultatives;

e Hypothese 2 : nous ne travaillons que sur des vidéos non éditées. La détection
de transitions, la décomposition d’'une vidéo en plans, le regroupement des
plans en scénes et en groupes ne sont donc pas considérés dans notre travail
de recherche;

e Hypothése 3 : bien que notre approche puisse étre prolongée pour travailler
avec des données visuelles et auditives, nous supposons que notre travail n’uti-
lise que des données visuelles.

1.2.2 Questions ouvertes

Avant de présenter nos contributions, nous analysons six questions indispen-
sables posées en indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance, dont deux
(questions 1, 2) dans la phase d’indexation et quatre (questions 3, 4, 5, 6) dans celle
de recherche.

Question 1 : Quelles sont les informations noyées dans une vidéo qu’il faut cal-
culer et stocker pendant la phase d’indexation, pour que la phase de recherche soit
capable de répondre & toutes les requétes de l'utilisateur ? Cette question se pose
quand on fait I'indexation. Les requétes de 'utilisateur peuvent étre trés variées et
il est impossible de toutes les prévoir dés la phase d’indexation ; plus on calcule d’in-
formations, plus le systéme arrivera & répondre aux requétes. Il existe un compromis
entre les informations analysées et le cott de stockage et de calcul. De plus, en sa-
chant que ’analyse manuelle des grandes bases de données est une tache fastidieuse
et coliteuse en temps, I’analyse automatique devient un choix judicieux.

Question 2 : Quels descripteurs peut-on extraire ? Sont-ils suffisamment expres-
sifs? Aucun descripteur n’est suffisant pour toutes les applications et toutes les
requétes. Les approches d’indexation et de recherche doivent extraire les descrip-
teurs appropriés. Elles doivent permettre de rajouter de nouveaux descripteurs en
fonction de I’application.
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Question 3 : Que cherche I'utilisateur dans un enregistrement de vidéosurveillance ?
Il peut chercher des informations qui sont déja indexées, ou qui ne le sont pas encore.
Par contre, elles peuvent étre déduites & partir des informations indexées.

Question 4 : Comment 'utilisateur formule-t-il ses propres requétes et que peut
fournir I'utilisateur ?

Question 5 : Comment peut-on mettre en correspondance entre les informations
indexées et la requéte en se basant sur les descripteurs ?

Question 6 : Comment et & quel niveau l'utilisateur peut-il interagir avec le
systéme 7 Il existe deux types de retour de pertinence : I'un est & court terme et
I'autre a long terme. Le retour de pertinence & court terme tente d’analyser les
retours de l'utilisateur pour mieux répondre & sa question. Les interactions se font
dans une seule session et le résultat n’est pas stocké pour étre utilisé plus tard. Alors
que celui a long terme le fait.

1.2.3 Contributions

Nous proposons une approche hybride pour I'indexation et la recherche de vidéos
de vidéosurveillance qui combine vision par ordinateur, apprentissage automatique
et interaction homme-machine afin de combler le fossé sémantique. Les techniques
de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique concernent la phase d’in-
dexation alors que les techniques d’apprentissage et d’interaction homme-machine
concernent la phase de recherche. La phase d’indexation tente de monter au niveau
sémantique le plus haut possible a partir des descripteurs de bas niveaux tandis
que la phase de recherche essaie de passer de la requéte sémantique fournie par
I'utilisateur aux niveaux intermédiaires ou aux niveaux plus bas afin de mettre en
correspondance entre la requéte et les informations indexées.

Cette approche permet de faire une interaction intelligente et flexible entre la
phase d’indexation et celle de recherche dans deux directions. D’une part, elle per-
met de profiter et de réutiliser des résultats obtenus en vision par ordinateur et en
apprentissage automatique pour avoir une indexation riche et sémantique. D’autre
part, elle permet d’employer des techniques d’apprentissage automatique et d’in-
teraction homme-machine soit pour compléter l'indexation, soit pour la corriger
en prenant en compte la participation de l'utilisateur et les caractéristiques de la
vidéosurveillance.

Nous apportons dans cette thése cinq contributions :

La premiére contribution est un modéle de données pour l'indexation et la
recherche de vidéos de vidéosurveillance. Le modéle de données proposé contient
deux concepts abstraits : objets et événements. Le modéle de données est général.
Il nous permet de travailler avec différents modules d’analyse vidéo qui sont plus ou
moins sophistiqués.

La deuxiéme contribution est un nouveau langage de requétes. En se ba-
sant sur le modéle de données, le langage de requétes proposé permet de formuler
les requétes a trois niveaux : images, objets et événements. Des images d’exemple
contenant des objets d’intérét peuvent étre associées aux requétes formulées par ce
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langage.

La troisiéme contribution concerne la représentation des objets. Un objet peut
étre détecté et suivi dans plusieurs frames. Pour chacun des frames, I'objet est
en général déterminé par une région entourée par sa boite englobante minimale.
Désormais, nous utilisons le terme blob pour indiquer cette région. A cause de 'im-
perfection des modules d’analyse vidéo, I'utilisation de tous les blobs déterminées
d’un objet est redondante et inefficace. Cela peut accumuler les erreurs d’un frame &
d’autre frame. Nous proposons deux méthodes de détection des blobs représen-
tatifs des objets qui nous permettent de choisir des blobs pertinents pour chacun
des objets.

La quatriéme contribution est une nouvelle méthode de mise en correspon-
dance entre des objets. Un objet est représenté par un ensemble de blobs repré-
sentatifs. Plusieurs descripteurs peuvent étre extraits a partir d’'un blob. Pour une
paire de blobs, plusieurs distances de similarité peuvent donc étre calculées. Afin de
mesurer la distance entre des objets a partir des distances entre leurs blobs, nous
proposons une nouvelle méthode de mise en correspondance entre des objets basée
sur la distance EMD (Earth Movers Distance).

La cinquiéme contribution concerne le retour de pertinence. Deux méthodes de
retour de pertinence a court terme qui se basent sur les objets sont proposées.

1.3 Structure du manuscrit

Le manuscrit est divisé en sept chapitres. Nous décrivons le contenu de chacun
des chapitres.

Chapitre 1 : Le but de ce chapitre est double : d’une part il annonce les pro-
blémes posés dans le cadre de 'indexation et de la recherche de vidéos de vidéosur-
veillance que nous abordons dans notre travail de thése, d’autre part, il présente nos
contributions dans ce travail.

Chapitre 2 : Dans ce chapitre nous faisons un état de ’art des approches ré-
centes d’indexation et de recherche d’images et de vidéos en général et de vidéos
de vidéosurveillance en particulier. Cet état de ’art nous permet de placer notre
approche dans l'ensemble des approches récemment proposées. Une comparaison
des approches dédiées a I'indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance
est donnée. Cette comparaison montre les problémes restants en indexation et re-
cherche de vidéos de vidéosurveillance que nous énongons dans le premier chapitre.
Nous analysons les relations entre les travaux dédiés a I'indexation et & la recherche
d’images et de vidéos structurées et notre travail.

Chapitre 3 : Le chapitre 3 décrit I’approche proposée. L’approche proposée est
composée de deux phases qui font I'objet d’une description approfondie dans les
chapitres 4 et 5 respectivement : la phase d’indexation et celle de recherche.

Chapitre 4 : Le chapitre 4 est dédié a la phase d’indexation de I'approche
proposée. L’indexation se base sur un module d’analyse vidéo et un modéle de
données. L’indexation consiste a représenter les objets et les événements en extrayant



des descripteurs.

Chapitre 5 : Ce chapitre détaille la phase de recherche de ’approche propo-
sée. Cette phase est composée de trois taches fondamentales : la formulation des
requétes basée sur un langage de requétes, la mise en correspondance et le retour de
pertinence.

Chapitre 6 : Ce chapitre est dédié a I’évaluation de 'approche proposée. Nous
présentons les bases de données utilisées, les mesures d’évaluation, et les résultats
obtenus.

Chapitre 7 : Dans ce chapitre, nous donnons les conclusions sur 'approche
proposée. Nous discutons également des perspectives & court terme et & long terme.






CHAPITRE 2

Etat de Dart

Ce chapitre dresse un panorama des approches dédiées a l'indexation et a la
recherche d’images et de vidéos. Nous présentons tout d’abord l'indexation et la
recherche d’images et ensuite celles de vidéos. L’indexation et la recherche de vi-
déos sont divisées en deux grands types selon la caractéristique des vidéos traitées.
Nous décrivons ces deux types de vidéos en donnant les définitions de terminologies
utilisées et en présentant les approches dédiées & chaque type de vidéo. Ensuite,
nous indiquons ol notre travail de theése se situe dans ce panorama. Une analyse
détaillée des approches dédiées & l'indexation et & la recherche de vidéos pour la
vidéosurveillance est donnée. Nous présentons les problémes ouverts en indexation
et recherche de vidéos pour la vidéosurveillance qui motivent notre travail de thése.

2.1 Indexation et recherche d’images

L’indexation et la recherche d’images deviennent un domaine trés actif depuis
1994. Selon |Datta 2008]|, le nombre de publications dans ce domaine est environ
1000 publications chaque année. Nous présentons dans cet état de I'art trois aspects
importants : la recherche locale, I’ontologie et le retour de pertinence. Nous invitons
des lecteurs a lire une analyse de plus 300 articles [Datta 2008| et un rapport de
plus 43 systémes proposés |Veltkamp 2000 dans ce domaine.

2.1.1 Recherche locale vs recherche globale

Les premiéres approches proposées pour l'indexation et la recherche d’images
[Wayne 1993|, [Pentland 1994] ont utilisé les descripteurs globaux d’images. Les
descripteurs globaux tels que 'histogramme des couleurs sont calculées avec la par-
ticipation de tous les pixels dans une image. La disposition des pixels n’est donc
pas prise en compte. Evidement, de telles approches ne sont pas appropriées pour
la recherche d’images ayant une seule ou quelques parties similaires & la requéte.
La recherche d’images locale doit soit comprendre une segmentation d’images (la
catégorie 1) soit utiliser des descripteurs locaux (la catégorie 2).

Nous appelons les approches de la premiére catégorie, les approches d’indexation
et de recherche d’images au niveau régions. Pour ces approches, la méthode de
segmentation peut étre simple ou complexe. L’objectif de cette segmentation est
de décomposer une image en quelques régions. Dans le cas idéal, chaque région
correspond a un objet réel. Le noyau des approches d’indexation et de recherche
d’images au niveau régions est la mise en correspondance entre images. Cette mise
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en correspondance doit tenir compte de deux caractéristiques. (1) Le nombre de
régions varie d'une image a l'autre. (2) La segmentation n’est pas parfaite, une
région peut étre appariée & plus d’une région.

Dans [Carson 2002], les auteurs ont présenté un systéme appelé Blobworld pour
I'indexation et la recherche d’images au niveau régions. Dans ce systéme, la requéte
peut étre une ou plusieurs régions. Pour des requétes contenant une région, soit v;
le vecteur de descripteurs de la région recherchée, la mise en correspondance entre
la région recherchée et une image cible s’effectue en suivant les trois étapes :

e pour chacune de régions v; de I'image cible, la distance de Mahalanobis entre
v; et vj est définie par : d;; = (v; — vj)T Y (v; — v;)
—d;;
e la similarité entre deux régions est calculée par : p;; = ez
e la similarité entre la région recherchée et I'image cible : p; = max;u;;

Pour des requétes contenant plusieurs régions, les auteurs ont appliqué la logique
floue pour calculer la similarité entre cette requéte et une image de la base en
se basant sur celle des requétes comprenant une seule région. Un exemple d’une
requéte contenant plusieurs régions est “retrouver des images comportant (une région
similaire a la région 1) et (une région similaire & la région 2 ou une région similaire
a la région 3)”. La similarité entre cette requéte et une image cible est déterminée
par : min{u1, max{ua, u3}} ou w1, wa, et usg sont les similarités entre cette image
et trois requétes comprenant les régions 1, 2 et 3. La méthode de Carson et al.
[Carson 2002] tient compte de la premiére caractéristique (le nombre de régions varie
d’une image a l'autre). Cependant, la deuxiéme caractéristique (la segmentation
n’est pas parfaite, une région peut étre appariée a plus d’une région) n’est pas prise
en compte. Nous présentons par la suite deux méthodes pouvant tenir compte des
deux caractéristiques : 'une de Wang et al. [Wang 2001] et I’autre de Rubner et al.
|Rubner 1998|.

Soit :

e Ry ={ri,r2,...,7m} : un ensemble de régions de I'image recherchée;

e Ry = {rirh,...,r,} : un ensemble de régions d’une image cible de la base
d’images ;

e d;; : distance entre deux régions r; et 7“3' )
® D, p; : degrés d’importance des régions r; et 7’2‘; ditoDi = Z;LO p;- =1L

Wang et al. [Wang 2001] ont proposé une méthode de mise en correspondance
nommée IRM (Integrated Region Matching) pour le systéme SIMPlicity (Semantics-
Sensitive Integrated Matching for Picture LIbraries).

S est une matrice :

S1,1 51,2 -e Sin

g 21 S22 ... S2n 2.1)

Sm,l Sm72 Sm,n
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ou chaque élément s; ; exprime la participation d’une paire de r; et r; dans la mise
en correspondance. s; ; doit vérifier la contrainte définie dans I’équation 2.2.

n m
> sij=pi, Y s =0 (2.2)
=0 i=0

La valeur de s; ; est calculée de la maniere : plus les régions r; et 7“; sont appariées,
plus la valeur de s; ; est élevée. La distance entre deux ensembles Ry et g déterminée
par :

d(Rl, Rg) == Z Sijdij (23)
1,J
Le degré d’importance p est déterminé en fonction de la taille la de région.
Rubner et al. [Rubner 1998| ont présenté une mise en correspondance entre deux

images en se basant sur la distance EMD (Earth Movers Distance).
Soit f;; la participation de deux régions r; et 7’;, le probléme linéaire est :

minF Z Z fijdij (2.4)

i=1 j=1
sous les contraintes :
n
Zfij <pi, 1 <i<m (2.6)
j=1
m
d fi<p) 1<i<n (2.7)
i=1
m n m n
SOS fip=min(>_pi Y v)) (2.8)
i=1 j=1 i=1  j=1
Avec la solution optimale fx;;, la distance entre deux ensembles est :
o
d(R1, Rp) = g I ¥ & (2.9)
Doy frig

Les deux méthodes de Wang et al. [Wang 2001| et de Rubner et al. [Rubner 1998|
prennent en compte les deux caractéristiques mentionnées. Cependant, la méthode
de Wang et al. [Wang 2001] se base sur un algorithme glouton qui donne par fois
une solution optimale locale tandis que celle de Rubner et al. fournit une solution
optimale globale.

La plupart des approches d’indexation et de recherche d’images s’effectuent
sur des images d’exemple fournies par l'utilisateur. Le travail de Fauqueur et al.
|[Fauqueur 2006] a abordé la recherche d’images ou 'image d’exemple n’est pas dis-
ponible. Les auteurs ont proposé un nouveau terme : l'image mentale. Des images
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sont segmentées en régions. La technique de regroupement CA (Competitive Ag-
glomeration) classe des régions en catégories. Soit (C1,...,Cp) les P catégories,
(p1,-..,pp) les P prototypes respectivement déterminés pour la base d’images, pour
chaque catégorie une région représentative r; est choisie. Les auteurs ont présenté
la relation de voisinage entre deux catégories : deux catégories Cy, C; sont voisines
si d(Cy, Cj) = [lpg — pjll2 < 0.

Les requétes sont sous la forme : “retrouver des images comprenant (ou pas)
des régions appartenant aux types déterminés”. Soit PQC = {Cpq1, Cpg2, ---, Cpgrs }
les M régions qui doivent étre présentes dans les images de résultat, NQC =
{Cnq1, Cng2; ..., Cngr} les R régions qui doivent ne pas étre présentes dans les images
de résultat. Les requétes peuvent étre exprimées par :

Q=(Cpq1 OR ses voisines) AND ... (Cpgas or ses voisines) AND NOT (Cq1 or

ses voisines) AND NOT ...(Cy4r or ses voisines)
Soit S%(C) I’ensemble d’images contenant une région de la catégorie C ou de ses
catégories voisines qui sont déterminées par le seuil §. En se basant sur S%(C),
I’ensemble d’images contenant les catégories PQC' et celui contenant les catégories
NQC sont déterminés par Sg = NM ;S8 (Cpyi) et Sng = NE 5% (Cryi) Tespective-
ment. Enfin, 'ensemble de résultats pour la requéte est Syesuir = SQ\Sng-

Pour les approches de la deuxiéme catégorie, les images ne doivent pas étre
segmentées. Les descripteurs locaux tels que les points d’intérét sont extraits sur les
images. La mise en correspondance entre images se base sur leurs points d’intérét
appariés. L’avantage des approches appartenant a cette catégorie est que les points
d’intéréts permettent d’apparier des images prises a différentes conditions (p. ex.
points de vue, lumiére). Pour chacune des images, un ensemble de points d’intérét est
détecté. 11 est & noter qu’une direction de recherche intéressante dans cette catégorie
permet d’appliquer des techniques de recherche de textes & la recherche d’images.
En considérant un point d’intérét comme un terme, une image est équivalente a un
document.

Pour cela, dans [Sivic 2008], les points d’intérét sont regroupés, un terme est
assigné a chaque groupe. Aprés avoir enlevé les termes qui sont trop fréquentes
ou trop rares, la mise en correspondance deux documents (deux images) se base
sur une technique dans la recherche de textes nommée le tf-idf (en anglais term
frequency-inverse document frequency).

La fréquence du terme (term frequency) est simplement le nombre d’occurrences
de ce terme dans le document considéré. Cette somme est en général normalisée
pour éviter les biais liés & la longueur du document.

Soit d le document et ¢; le terme, alors la fréquence du terme dans le document
est :

th="" (2.10)
nq
ol 1,4 est le nombre d’occurrences du terme ¢; dans le document d. Le dénominateur
est le nombre d’occurrences de tous les termes dans le document d.

La fréquence inverse de document (inverse document frequency) est une mesure

de l'importance du terme dans l’ensemble du corpus. Elle consiste a calculer le
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logarithme de l'inverse de la proportion de documents du corpus qui contiennent le
terme :

N
idfy, = log— 2.11
idfy, og N, ( )
ol N est le nombre total de documents dans le corpus, IN; est le nombre de documents
dans lesquels le terme t; apparait.

Finalement, le tf-idf est défini par :

tfidfy, = tfy, * idfy, (2.12)

Soit V 'ensemble des termes déterminés pour une base d’images, I'image recherchée
q est représentée par : v, = (tfidfy,,tfidft,,...,tfidft, ), une image p de la base
est également représentée par : v, = (tfidf,, tfidfy,, ..., tfidft, ). La similarité entre
deux images :

T
Vg Up

=12 (2.13)
[vgll2lvp]|2

stm(vg, vp)

ol ||v]|2 est la norme L2 de v. En effet, le tf-idf est une méthode de pondération.
Cette mesure permet d’évaluer I'importance d’'un mot par rapport & un document
extrait d’un corpus. Le poids augmente proportionnellement en fonction du nombre
d’occurrences du mot dans le document. Il varie également en fonction de la fré-
quence du mot dans le corpus. Cependant, le tf-idf ne prend pas en compte la
position des termes. Cela est abordé par le travail de Tirilly et al. | Tirilly 2008]. Les
auteurs ont transformé une image en une phase. Pour cela, les auteurs ont enlevé les
points d’intérét redondants, ont déterminé un axe pour tous les points et ont projeté
les points d’intérét sur ’axe déterminé. La figure 2.1 montre ce processus. Un modéle
de langage a été employé afin de classer des phases. Soit w, un terme, la possibilité
d’avoir w, si on connait n — 1 termes précédents Pr(wy|wy, ..., w,_1). Etant donnée
un modéle du langage L qui est calculé a partir d’'un ensemble d’apprentissage T,
la possibilité que les n termes wiws...w, apparaissent ensemble est :

C(wrws...wy)

> wer Clwr, wa..w;)

Pri(wp|wy, ...,wp—1) = (2.14)

ot C(wjws...wy,) est le nombre d’occurrences de wiws...w, dans T
Avec le modéle du langage L, la possibilité de générer un document d = wyws...wy,
est :

k

Prp(d) = HPTL(wi]wl,...,wi_l) (2.15)
i=1

En appliquant ’équation 2.14, cette possibilité devient :
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FiG. 2.1 — Transformation des points d’intérét détectés dans une image a une phase
de mots : aprés avoir enlevé des points redondants, un axe est déterminé pour tous
les points. Les points sont projetés sur 'axe déterminé (|Tirilly 2008]).
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k
Pri(d) = [ [ Pro(wilwi_—1, - wi—1) (2.16)
i=1
Soit C' I’ensemble de classes apprises & partir ’ensemble d’apprentissage T, L.
le modéle du langage pour la classe ¢, pour un document quelconque d,,,1, la classe
du document est définie par :

c(dynk) = argmazecc(Pri. (dynk)) (2.17)

En remplacant un document par une image dans I’équation 2.17, une image est
classée dans une de classes déterminées.

2.1.2 Ontologie

Des approches d’indexation et de recherche d’images basées sur ’ontologie cherchent
tout d’abord & avoir une représentation formelle sous la forme d’une ontologie pour
la connaissance du domaine. Des images sont ensuite indexées et retrouvées en utili-
sant des concepts de ’ontologie. Trois approches remarquables dans cet aspect sont
l’approche de Mezaris et al. [Mezaris 2004], celle de Maillot et al. [Maillot 2005] et
celle de Lim et al. [Lim 2003a], [Lim 2003b].

L’approche d’indexation et de recherche d’images a l'aide d’une ontologie de
Mezaris et al. [Mezaris 2004| est montrée dans la figure 2.2.

Keywords
Ponaged representing
Segmentation and semantic objects
feature extraction | ——— e
S .
~ Region Keyword
Image Ql;:h.mm database database Qualitative
£ gion e
database description ), .
e description
Low:leve 1o 7~ Object ™ System

intermediate-level
descriptor mapping

— 3
onto log_*f/ supervisor/user

F1G. 2.2 — Indexation et recherche d’images avec une ontologie (|[Mezaris 2004]).

Une ontologie qui définit la mise en correspondance entre des descripteurs & bas
niveau extraits sur des régions et des termes a intermédiaire niveau est formulée
par :

0:=(92,<9,%,0,<%) (2.18)

ou :
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e 7 :'ensemble de concepts visuels (p. ex. la forme)
e % :l'ensemble de concept de relations (p. ex. la position relative)

e <y :un ordre partiel qui décrit ’hiérarchie de concepts (p. ex. la luminance
est un sous-concept de 'intensité)

e o : une fonction 0 : Z — P, o(r) = (01,0, 02,r, ..., 05 ) avec o5, € D (p.
ex. o(r) = (“position, position”))
e <4 :un ordre partiel qui décrit I’hiérarchie de relations

La figure 2.3 montre la correspondance entre des descripteurs a bas niveau et des
termes & intermédiaire niveau pour la luminance. Les requétes sont exprimées en
utilisant cette ontologie. La mise en correspondance entre des descripteurs a bas
niveau et des termes a intermédiaire niveau dans [Mezaris 2004| consiste simplement
& déterminer un intervalle de valeurs pour chaque terme.

Very low: 0} | 0.56
Low: 0.525 ——— 0.645
Medium: 0.62F—— 0725
High: 0.695F—0.815
Very high: 0.78 ————1

Fig. 2.3 — Correspondance entre des descripteurs & bas niveau et des termes &
intermédiaire niveau pour la luminance (|Mezaris 2004]).

Le travail de Maillot et al. [Maillot 2005] a fourni deux contributions. Premiére-
ment, une représentation formelle de ’ontologie est présentée. Deuxiémement, des
techniques d’apprentissage faiblement supervisé sont utilisées afin de mettre en cor-
respondance les descripteurs a bas niveau et les concepts de ’ontologie. Une ontolo-
gie comprenant 103 concepts visuels (p. ex. couleur, forme, taille, texture, relations
spatiales) a été construite.

Lim et al. [Lim 2003a], [Lim 2003b] ont proposé le graphe conceptuel qui est
équivalent a 'ontologie. Les auteurs ont défini le terme événement pour une image
qui correspond & l'occasion pendant laquelle I'image est prise. Correspondant a un
événement F;, un modeéle M; comprenant deux facettes est construit. La premiére
facette Mwv; est une représentation de ce modéle par les mots clés alors que la
deuxiéme facette Mg; correspond & un graphe conceptuel. L’ensemble de modéles
M; sont entrainés sur un ensemble d’images annotées. Pour un image x, la possibilité
que x appartienne a M; est R(M;, z) :

R(M;, x) = o.Sy(Muv;, xyr) + (1 — 0).Sg(Mgs, xgr,) (2.19)
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ou « est un parameétre a priori, Sy,(Muv;, ) et Sy(Mg;, xg4r) sont les similarités
entre I'image z et le modele M; selon le mot clé ou le graphe conceptuel. La simila-
rité Sy, (Muv;, ) est déterminée par la présence des mots clés dans I'image x et dans
le modele M;. La similarité Sq(Mg;, x41) est définie par la mise en correspondance
entre le graphe conceptuel de I'image z et celui du modéle M;. Cette mise en corres-
pondance prend en compte la similarité entre des noeuds et entre des arcs de deux
graphes. Un graphe conceptuel est un graphe orienté biparti fini comprenant des
noeuds qui sont des concepts et des relations. Les relations incluent des relations de
positions absolues, celles de positions relatives et celles de structure. Un concept est
représenté comme : [type : re ferent|w|ce] ou type est un type de concepts, re ferent
est une occurrence de concepts, w est le degré d’importance du concept dans l'image
déterminé par la taille de région, ce est la valeur de confiance de la détection du
concept. Les figures 2.4 et 2.5 montrent deux graphes conceptuels dont I'un pour une
image de piscine et I’autre pour le modéle de I’événement "piscine". Il est & noter
que la valeur de confiance de la détection des concepts pour les graphes conceptuels
du modéle d’événement est 1.

(Comp Ja———
omE Image: #MG0623

/fCenterDEa/
- -/!Tdc:;ch top B Ccm;:-;\

fC;ll-{va-lﬁterE':l-

Foliage: #foliage1 0.34 0.50 %@n m%
Touch@—p Water pool: #water pool1 0.68 0.32

Fi1G. 2.4 — Graphe conceptuel construit pour 'image de piscine. Trois noeuds qui
sont des concepts : "image", "foliage", "water pool". Les autres noeuds sont des
relations ([Lim 2003b]).

2.1.3 Retour de pertinence

Les résultats de recherche d’information ne sont pas toujours parfaits en raison
du fossé sémantique que nous expliquons dans le chapitre 1. La méthode pouvant
combler ce fossé doit permettre de communiquer avec l'utilisateur. La recherche
d’information interactive est une recherche d’information qui permet & I'utilisateur
de faire un retour de pertinence. Le retour de pertinence est un processus qui consiste
& apprendre & partir des retours de l'utilisateur et & trouver de nouveaux résultats
pour répondre & l'utilisateur en se basant sur la connaissance apprise. L’approche
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Srep D Object 1.0

Mature 0.5 Man made 0.5
Water pool 1.0 | ‘

@ Foliage 0.5 Building 0.5

F1G. 2.5 — Graphe conceptuel déterminé pour le modéle d’événement “piscine”. Deux

noeuds qui sont des concepts : "water pool" et "object". Le concept "object" a deux
sous-concepts : "nature" et "man made". Deux noeuds sont des relations : "on top"
et "touches" ([Lim 2003b]).

permettant de faire un retour de pertinence comprend deux processus : un apprenant
et un sélectionneur.

L’apprenant décide sur quelle partie de retours il va apprendre et comment il
apprend. Le sélectionneur effectue la recherche en utilisant la connaissance apprise
par ’apprenant et rend les nouveaux résultats a l'utilisateur.

L’utilisateur démarre le processus de recherche en exprimant sa requéte. Le sys-
téme effectue la mise en correspondance entre les éléments indexés et la requéte.
La liste des résultats ordonnés de maniére décroissante par leurs similarités avec
la requéte est rendue a l'utilisateur. Si l'utilisateur est satisfait par la réponse, il
finit le processus de recherche (sans avoir démarré le retour de pertinence). Sinon le
retour de pertinence démarre. Il demande a l'utilisateur d’annoter les résultats ob-
tenus comme exemples positifs et /ou exemples négatifs. L’apprenant est activé pour
apprendre 'intention de 'utilisateur & partir de ses retours. Le sélectionneur vise &
effectuer une nouvelle recherche et rendre de nouveaux résultats a l'utilisateur.

Nous présentons quelques définitions que nous utilisons pour le retour de perti-
nence :

e Une itération de recherche comporte un appel de I'apprenant et du sélection-
neur.

e La session de recherche d’un utilisateur commence lorsque 'utilisateur for-
mule sa requéte et se termine au moment ou il est satisfait par la réponse
de recherche. Une session de recherche peut comporter plusieurs itérations de
recherche ;

e Le retour de pertinence est a court terme si son sélectionneur n’emploie que ce
que 'apprenant a appris lors de la session en cours pour trouver de nouveaux
résultats ;
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e Le retour de pertinence est a long terme si son sélectionneur emploie ce que

I’apprenant a appris lors de la session en cours et d’autres sessions de re-

cherche pour trouver de nouveaux résultats. Notons que les sessions de re-

cherche peuvent étre effectuées par des utilisateurs différents;

e Le retour de pertinence est dit avec exemples positifs si son apprenant n’utilise

que les exemples positifs;

e Le retour de pertinence est dit avec exemples positifs et négatifs si son appre-

nant utilise les exemples positifs et négatifs.

Le retour de pertinence se base sur quatre hypothéses générales introduites par Cru-

cianu et al. [Crucianu 2004] pour le retour de pertinence en indexation et recherche

d’images :

e [l est possible de distinguer les objets pertinents et non pertinents en se basant
sur leurs descripteurs;

e Il existe un lien entre les espaces de descripteurs sur lesquels les objets sont

représentés et les caractéristiques des objets que 'utilisateur veut chercher;

e Le nombre d’objets pertinents d’une requéte est relativement petit par rapport

au nombre des objets dans la base;

e L’utilisateur est volontaire pour juger les résultats.

Crucianu et al. |Crucianu 2004| ont précisé le lien sur lorigine et la nature des
informations qu’on peut exploiter avec le retour de pertinence (voir tableux 2.1).

TaB. 2.1 — Origine et nature des informations qui peuvent étre exploitées par le
retour de pertinence |Crucianu 2004].

Origine Temps
autres sessions session en cours itération en cours
a priori connaissance du domaine | contexte de la session | -
autres corrélation des recherches | - -
utilisateurs

l'utilisateur

modele de perception
de similarité

retours des
1térations antérieures

retours de
I'itération en cours

Nous pouvons voir que pour une session de recherche d’un utilisateur, la connais-

sance peut provenir a priori, d’autres utilisateurs et de cet utilisateur. La connais-

sance a priori peut étre la connaissance du domaine et le contexte de la session de

recherche. La connaissance provenant des autres utilisateurs peut étre la corrélation

des recherches. La connaissance provenant de cet utilisateur peut étre le modeéle de

perception de similarité, ses retours des itérations antérieures et de l’itération en

cours.
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Les techniques de retour de pertinence peuvent étre classées en trois grandes
familles : le retour de pertinence basée sur la modification de requéte appelé QVM
(Query Vector Modification), celui basé sur le role du descripteur appelé FRE (Fea-
ture Relevance Estimation), et celui basé sur la classification.

Les techniques de retour de pertinence basées sur la modification de requéte
consiste & reformuler des requétes en utilisant des images positives et des images
négatives de maniére que des résultats de la prochaine itération comprennent plus
(j), Xi(jﬂ)

de résultats pertinents. Soit X les formulations de requéte correspondant

& une image recherchée ¢ a l'itération j et j + 1, Xi(jH) est déterminée par XZ.(j) et

des images positives et négatives selon la formule suivante :

GHD) _ 5 () Y Yi
Yi.eER YireN

ou R et N sont respectivement ’ensemble d’images positives et celui d’images né-
gatives. Les paramétres «, 3, v décident la participation de chaque composant. La
figure 2.6.a montre un exemple de retour de pertinence basée sur la modification de
requéte dans le cas ou deux descripteurs f1, fo sont utilisés.

Les techniques de retour de pertinence basées sur le réle du descripteur visent a
déterminer 'importance de chaque descripteur pour la mise en correspondance entre
des images. L’importance de chaque descripteur est initialisée par la méme valeur.

Soit X = (x1,22,...,24), ¥ = (y1,¥2,..,yq) deux vecteurs de descripteurs de
deux images, la distance entre deux images :

d

Dist(X,Y) =) (i — y:)° (2.21)
=1

L’importance de chaque descripteur w; est mise a jour tout au long de la ses-
sion de recherche. Plus le descripteur est pertinent, plus son importance est élevée.
Lorsque I'importance de chaque descripteur est déterminée, la distance entre deux
images (cf. équation 2.22) devient :

d

Dist(X,Y) =Y wi(x; — i)’ (2.22)
=1

La figure 2.6.b montre un exemple du retour de pertinence basé sur le role du des-
cripteur dans le cas ol deux descripteurs f1, fo sont utilisés. Au début, 'importance
de chaque descripteur est égale. Aprés une itération, le descripteur f; devient plus
important que le descripteur fs.

Les techniques de retour de pertinence basées sur la classification entrainent des
classifieurs pour des images positives et/ou pour des images négatives. Des images
de la base sont comparées avec ces classifieurs. Les machines & vecteurs de support
(SVM) et les classifieurs bayésiens sont largement choisis.
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F1G. 2.6 — Tlustration de retour de pertinence basé (a) sur la modification de requéte

(b) et sur le role de chaque descripteur dans le cas ou deux descripteurs fi, fo sont
utilisés ([Yin 2005]).
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Dans cette section, nous présentons quelques techniques de retour de pertinence.
Des synthéses et des analyses de techniques de retour de pertinence en indexa-
tion et recherche d’images se trouvent dans les articles [Rui 1998], [Rui 2001] et
[Crucianu 2004].

Il est & noter que des techniques de chaque famille ont des points forts et aussi des
points faibles. Des techniques basées sur la classification ont besoin de plusieurs ité-
rations alors que celles basées sur la modification de requéte et le réle du descripteur
n’ont pas de contrainte pour le nombre d’itérations. En profitant des points forts de
chaque famille, Yin et al. [Yin 2005] ont proposé plusieurs stratégies permettant de
combiner des techniques des trois familles.

Les techniques proposées par Goldmann et al. [Goldmann 2006] font partie de
la troisiéme famille. Des retours de 1'utilisateur sont faits sur les images globales.
Un modéle M = (u,0) est entrainé en utilisant des images positives jugées par
I'utilisateur j € J. Pour une image cible de la base d’images, k£ € K, la distance
entre cette image et le modele entrainé sera calculée. Les images dont la distance
est la plus faible sont retournées. La distance entre I'image x et le modéle M est
définie par :

dz) = = ST My (2.23)

La différence entre le retour de pertinence & court terme et & long terme est
la facon d’entrainement du modéle M. Pour le retour de pertinence a court terme,
le modele M = (u,0) est construit & partir d’'un ensemble d’images positives J a
I'itération en cours :

1 1
= D wjisof = 7l > (@i — i) (2.24)
j j

Des retours d’autres itérations et d’autres sessions ne sont pas pris en compte.

Pour le retour de pertinence a long terme, le modéele M; = (uj,04,n;) est
construit pour chaque image j en utilisant des retours de la méme session et d’autres
sessions. Ce modéle est mis & jour comme suit :

ni =n;j +|J| (2.25)
1
M;‘i = ﬁ(nj/ﬁji + np;) (2.26)
J
! ]_ i
05y = —((nj = Vo, + mjpy — i + Y o) (2.27)
J j

Le modeéle combiné M = (f1,7) est déterminé en utilisant les modéles entrainés
pour toutes les images positives :

!,/ ! !
. Zj ik Zj 1505

/’Li - / ; 04 = /
3 i Zj Mg

(2.28)
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Dans [Jing 2003], |Jing 2004], les auteurs ont présenté une méthode de retour
de pertinence de la troisiéme famille pour la recherche d’images au niveau régions.
Les machines a vecteurs de support (SVM) sont choisies. Puisque la mise en corres-
pondance entre deux images se base sur la distance EMD (cf. équation 2.9) entre
deux ensembles de régions, dans le noyau gaussienne des SVM, la distance d est
remplacée par la distance EMD :

~EMD(z,y)

) (2.29)

kemp(z,y) = exp(
ou EMD est définie dans ’équation 2.3. Les SVM sont entrainés tout au long de la
session de recherche.

2.1.4 Discussions

Les trois aspects importants (la recherche locale, 'ontologie, le retour de perti-
nence) en indexation et recherche d’images sont présentés. La recherche locale per-
met de tenir compte de la disposition des descripteurs. L’ontologie et le retour de
pertinence essaient d’enrichir la connaissance des systémes. La connaissance dans
I'ontologie est la connaissance du domaine, a priori alors que celle dans le retour
de pertinence provient des utilisateurs. Les recherches en cours en indexation et
recherche d’images consistent & trouver de nouveaux descripteurs ou de nouvelles
méthodes de mise en correspondance ou de nouvelles techniques de retour de per-
tinence. Les techniques d’indexation qui permettent de travailler avec de grandes
bases d’images telles que la technique de Berrani et al. [Berrani 2002] sont égale-
ment étudiées. Nous analysons a la fin de ce chapitre la relation entre 'indexation et
la recherche d’images et notre travail ce qui est dédié a 'indexation et & la recherche
de vidéos pour la vidéosurveillance. Pour le retour de pertinence, nous utilisons
dans notre travail de thése les mémes termes définis qu’en indexation et recherche
d’images.

2.2 Indexation et recherche de vidéos

2.2.1 Deux types de vidéos et terminologies

Afin de donner une analyse globale des approches proposées pour l'indexation
et la recherche de vidéos et d’indiquer ou se situe notre approche, nous classons les
approches en deux grandes familles selon le type de vidéo traitée. Il existe deux types
de vidéos |Xiong 2006]| : la vidéo dont le contenu est scénarisé (vidéo scénarisée) et
non scénarisé (vidéo non scénarisée).

La vidéo scénarisée : une vidéo est scénarisée si elle est produite selon un
script.

Les journaux télévisés, les films sont des exemples de vidéos scénarisées.

La vidéo non scénarisée : une vidéo est non scénarisée si elle n’est pas produite
selon un script.
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Les enregistrements de réunion, de vidéosurveillance sont des vidéos non scéna-
risées. Dans les vidéos non scénarisées, les événements sont spontanés.

2.2.2 Indexation et recherche de vidéos scénarisées

2.2.2.1 Terminologies associées a la représentation des vidéos scénari-
sées

Plan de vidéo (video shot) : un plan vidéo est une séquence de frames qui
sont acquis de maniére continue par une seule caméra.

Le plan de vidéo est une unité de base de vidéo. Une vidéo peut étre représentée
par un ensemble de ses plans.

Image clé (keyframe) : une image clé est une image qui représente significa-
tivement le contenu visuel d’un plan de vidéo.

Selon la complexité du plan, une ou plusieurs images clés peuvent étre choisies.

Scéne : une scéne est un ou plusieurs plans qui partagent le méme contenu en
terme d’actions, de lieux et de temps. Ces plans sont souvent consécutifs.
[Corridoni 1998

Groupe : un groupe est une représentation intermédiaire entre la scéne et le
plan.

Un groupe est défini comme un ensemble de plans consécutifs ou semblables.

2.2.2.2 Indexation et recherche de vidéos scénarisées

La phase d’indexation consiste & analyser la structure et le contenu des vidéos
scénarisées. L’analyse de la structure des vidéos scénarisées consiste a représenter
une vidéo par ses composantes (plans, images clés, groupes, scénes) tandis que I’ana-
lyse du contenu vise & extraire I'information de ces composantes. Nous présentons
les approches proposées pour l'indexation et la recherche de deux types de vidéos
scénarisées : les journaux télévisés et les films. L’analyse de la structure des vidéos
est composée de la segmentation temporelle de vidéos, de la détection des images
clés et du regroupement des plans en groupes et en scénes. La vidéo est tout d’abord
décomposée en plans (par la segmentation temporelle de vidéos). Les images clés
sont ensuite détectées pour chacun des plans (par la détection des images clés). Les
plans peuvent étre regroupés en groupe et en scéne (par le regroupement des plans
en groupes et en scénes).

La segmentation temporelle de vidéos en plans et la détection des images clés
sont le plus souvent présentées dans les approches d’indexation et de recherche de
vidéos, néanmoins le regroupement les plans en groupes et en scénes est rarement
effectué. La figure 2.7 illustre la représentation et I’analyse de la structure des vidéos
scénarisées.

La segmentation temporelle de vidéos en plans détecte la transition entre les
plans. C’est pourquoi, elle est également connue sous le nom de détection de transi-
tions. Les transitions peuvent étre soit brusques, soit progressives. Dans le premier
cas, on passe directement d’un plan a l'autre, alors que dans le second, un effet (p.



2.2. Indexation et recherche de vidéos 27

Video 4|

Shot Boundary Detection
Scene
Group
shot ={ {{ {1l { {ii] {i{i!}l[—{Temporal Features
Key Key |Frame [Extraction )
Frame W [[ITITTTTTIT T I seatial Features |

FiGg. 2.7 — Représentation et analyse de la structure des vidéos scénarisées
([Xiong 2006]).

ex. volet, fondu, etc) est ajouté entre les deux plans. La segmentation a bénéficié de
beaucoup d’effort et a obtenu de bon résultats. Deux états de I’art sur les approches
de segmentation de vidéos ont été introduits [Koprinska 2001], [Cotsaces 2006].

La détection des images clés consiste a déterminer dans un plan un ou plu-
sieurs frames qui représentent significativement le contenu du plan. En général, le
premier frame et le dernier sont pris comme images clés. Un ou plusieurs frames
qui sont largement différents d’autres frames selon une mesure de similarité sont
considérés comme des images clés. Les approches de détection des images clés se
différencient par leur descripteurs, leur mesures de similarité et leur stratégies de
choix. Une évaluation des approches de détection des images clés a été donnée dans
[Pickering 2003].

Le regroupement des plans en groupe et en scéne consiste & retrouver le script
sur lequel la production de la vidéo s’appuie. En effet, les scénes sont définies comme
un groupe de plans cohérents qui présente un sens pour l'utilisateur. Le probléme
principal repose sur la définition de la cohérence des plans dans une scéne. Est-ce
une méme unité de lieu, de personne, de thématique ? Contrairement aux plans, la
définition des scénes repose sur une corrélation sémantique subjective.

De nombreuses approches sont proposées pour les journaux télévisés, il y a donc
un besoin de comparer leurs performances. Afin de comparer ces approches, il est
nécessaire de tester ces approches sur des bases communes de journaux télévisés.
Une de ces bases nommée TRECVID a été proposée par NIST (National Institute
of Standards and Technology) en 2001. TRECVID est en effet un grand corpus de
journaux télévisés dont le contenu est varié. Il est & noter que TRECVID en 2008 a
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fourni une base de vidéos de vidéosurveillance afin d’évaluer des modules d’analyse
vidéo. Une liste de concepts associés aux vidéos est prédéterminée. Cette liste évolue
au fur et & mesure dans le temps pour :

e augmenter la spécificité;

e augmenter la complexité;

e avoir plus de concepts rares avec peu d’exemples;
e avoir plus d’objets et d’événements.

TRECVID contient quatre types de concepts : objets, scénes, événements et per-
sonnes particuliéres. Les approches sont évaluées par leur capacités de détection des
concepts. La détection des concepts d’un plan de vidéo consiste & classifier ce plan
dans une des classes prédéfinies pour les concepts en employant les descripteurs ex-
traits sur ce plan. Les approches se distinguent par les descripteurs, les classifieurs et
la présence ou non de fusion. Parce que de nombreux descripteurs et classifieurs sont
disponibles, il est nécessaire de fusionner soit les descripteurs (connu sous le nom de
fusion précoce) [Ayache 2007] soit les classifieurs (connu sous le nom de fusion tar-
dive) [Souvannavong 2005], [Ayache 2007]. Une vue d’ensemble des approches dans
TRECVID a été présentée dans [Naphade 2004].

La recherche de journaux télévisés consiste a retrouver des plans qui corres-
pondent & une requéte. La requéte est notamment formulée par un concept ou une
combinaison de concepts. D’autres types de requétes sont également possibles. Dans
[Snoek 2007a], la requéte peut étre formulée par des descriptions textuelles et/ou
des concepts.

Afin d’améliorer les résultats de recherche de plans vidéo, deux grandes directions
ont été explorées. La premiére direction est d’enrichir la sémantique des concepts
en établissant le lien entre les détecteurs de concepts et une ontologie générique
[Snoek 2007a]. Concrétement, 363 détecteurs entrainés de MediaMill ' et LSCOM
(Large Scale Ontology for Multimedia) ont été établis avec WordNet 2. La deuxiéme
direction est d’interagir avec l'utilisateur. Un systéme interactif a été proposé par
Snoek [Snoek 2007b]. L’utilisateur formule une requéte par les concepts, les exemples
et les descriptions textuelles. En utilisant le retour de I'utilisateur, le systéme com-
bine les résultats de différents types de requéte pour améliorer les résultats retrouvés.
Tandis que dans [Hauptmann 2008]|, les auteurs ont prédéterminé des descripteurs
appropriés pour chaque classe de requéte. Par exemple, pour déterminer le nom d’une
personne, la présence de visages, la taille, la position et la reconnaissance de visages
sont des descripteurs appropriés. Les descripteurs appropriés d’une classe vont avoir
un role plus important que d’autres descripteurs quand on calcule la similarité entre
la requéte et les informations indexées. Une requéte fournie par 1'utilisateur va étre
classifiée dans une des classes prédéfinies. Cinq classes sont définies dont une classe
des noms de personne (p. ex. retrouver les plans contenant Yasser Arafat), une classe
des noms d’objet (p. ex. retrouver des plans contenant le logo de Mercedes), une

"http ://www.science.uva.nl/research /mediamill /index.php
http ://wordnet.princeton.edu/
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classe des objets généraux (p. ex. retrouver des plans avec un ou plusieurs chats),
une classe de scénes (p. ex. retrouver des plans de la plage) et une classe des sports
(p. ex. retrouver des plans contenant un but de football).

En plus des approches précédentes, il existe également des approches de l'in-
dexation et la recherche de journaux télévisés qui n’effectuent pas la détection des
concepts. Au lieu de détecter des concepts dans la phase d’indexation et de les com-
parer dans la phase de recherche, elles gardent des descripteurs de bas niveaux dans
la phase d’indexation et améliorent les résultats de recherche soit par l'interaction
avec l'utilisateur |Zhai 2006|, soit par I’application de bonnes mesures de similarité
[Peng 2007|, |[Basharat 2007]. De plus, d’autres caractéristiques des journaux télévi-
sés sont prises en compte telles que le style du script sur lequel I’édition de vidéos
se base, la présence des costumes [Jaffré 2004], [Jaffrée 2005].

Dans le travail de Zhai et al. [Zhai 2006], en se basant sur un module de re-
connaissance automatique de la parole qui permet de transformer la parole dans
une vidéo en textes, les requétes sont initialisées par un ou plusieurs mots clés. Les
auteurs ont proposé une méthode de retour de pertinence afin d’améliorer des ré-
sultats. Ensuite, les résultats sont raffinés par la similarité visuelle entre des plans
retrouvés. La figure 2.8 montre ’architecture de cet approche.

Soit Q; la requéte lors de 'itération 4, D™, D~ des plans positifs et négatifs. En
déterminant des mots clés sur des plans positifs et négatifs, I’histogramme des mots
positifs et celui des mots négatifs sont déterminés par :

WHp+ = {(ai’—> WI—’—)’ (a;> W2+)7 i) (a;rm Wnt)}

WHp- = {(al_’ Wl_)v (a2_7 W2_)v L (a;w Wr;)}

ou a; est le nombre d’occurrences normalisés de mot clé W;.

Etant donné un plan S de la base de vidéos, la similarité entre le plan S et la
requéte lors de l'itération i+1 est définie par :

R(S)=VPWHg,WHp+)—VPWHg,WHp-) (2.30)

ot VP() est le produit scalaire entre deux vecteurs.

Afin de raffiner des résultats, la distance EMD (cf. équation 2.9) entre deux
images clés des plans est utilisée.

Peng et al. [Peng 2007| ont calculé la similarité entre deux plans de vidéos par
la couleur et le mouvement :

Sim(X,Yy) = wi * Simeoior (X, Yi) + w2 * Simumotion (X, Yi) (2.31)

ol wj et wy sont des degrés d’importance de la couleur et du mouvement.

Soit X = {x1, z2, ..., zp} 'ensemble de frames dans le plan X, Y, = {y1,y2, ..., yq}
I’ensemble de frames dans le plan Y3 de la base. En se basant sur les histogrammes
des composants de couleur HSV, la similarité entre le frame z; et le frame y; est
déterminée par les équations 2.32 et 2.33.

1 ) i(h,s,v (h,s,v
wij—wzhzzs:zv:mm(flz(h, ), Hj(h, 5,v)) (2.32)
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F1G. 2.8 — Indexation et recherche de journaux télévisés en se basant sur l'interaction
avec 'utilisateur (|Zhai 2006]).

Azi,yy) =min{d Y Y Hi(h,5,0), > Y > Hj(h,s,0)} (2.33)
h s v h s v

En appliquant la distance appelée OM (optimal matching) [Xiao 1993], la distance
par la couleur entre deux plans est définie par :

wom (X, Yy)

SimCOlOT‘(Xa Yk:) = min(p q)

(2.34)
La distance OM cherche & avoir une mise en correspondance optimale. Cependant,
elle est différente de la distance EMD car elle permet d’apparier un frame a un seul
frame. La distance EMD permet d’apparier un frame & plusieurs frames.

Pour le mouvement, ’angle et I'intensité du mouvement qui sont définis dans
MPEG-7 sont utilisés. L’angle est divisé en 8 niveaux, un histogramme d’intensité
dont chaque élément est la somme des intensités correspondant au méme niveau de
I’angle est créé. La similarité entre deux plans par le mouvement est définie par les
équations 2.35 et 2.36.

1
Si motion X7Y SR in{ H l ,H l 2.35
i (X.Y6) = ey 3 min{Hx{angle. Hyangle)} (239
A(Hx, Hy, ) = maz{ Z Hx (angle), Z Hy, (angle)} (2.36)

angle angle
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Le travail de Jaffré et al. [Jaffrée 2004, |[Jaffré 2005] consiste & indexer des jour-
naux télévisés en se basant sur le costume des présentateurs (voir figure 2.9). Des
costumes sont détectés sur les frames par deux maniéres. Si la reconnaissance de
visages est disponible, la localisation du costume se base sur la position du vi-
sage. Sinon, la détection du costume basée sur la technique appelée Mean shift
[Comaniciu 2002] est effectuée.

Face Detection

¢

Costume Localization

Feature Extraction

\ i
Does the feature exist in the database ?

Ye/ No

il TN "
Add it in the DB. Ask the

user for the character’s name

% o J

Character 1s recognized

Fi1G. 2.9 — Reconnaissance de personnes dans les journaux télévisés basé sur leurs
vétements quand la reconnaissance de visages est disponible (|Jaffré 2004]).

Soit ¢ = {Gu}i=1,..m 'histogramme des couleurs du costume détecté dans le
frame, p = {py}i=1,..m l'histogramme des couleurs d’un costume de la base. La
similarité entre deux costumes est déterminée par :

p@0) =Y VGupu (2.37)
u=1

Plus la valeur de p est grande, plus les deux costumes sont similaires.

Quant & l'indexation et la recherche de films, 'approche la plus connue a été
introduite par Sivic et al. [Sivic 2006], [Sivic 2008]. Cette approche est également
connue sous le nom de Video Google. Le but de cette approche est de retrouver les
objets spécifiques dans des plans de films. Un ensemble d’images clés est détecté
pour chacun des plans de films. Afin de retrouver les objets spécifiques qui peuvent
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étre filmés par les points de vue différents, les auteurs ont employé les régions cova-
riantes affines (affine covariant regions). Un ensemble de régions covariantes affines
sont extraites & partir des images clés des plans. Les régions covariantes affines détec-
tées sont regroupées en classes pour avoir une représentation compacte des images
clés. En représentant une classe par un terme, une image clé peut étre considérée
comme un document contenant certains termes. L’image d’exemple de 'utilisateur
est également représentée par les termes. Le tf-idf qui est présenté en indexation et
recherche d’images a été appliqué sur ces documents.

2.2.3 Indexation et recherche de vidéos non scénarisées

2.2.3.1 Terminologies associées a la représentation des vidéos non scé-
narisées

Play and Break : un play est un ensemble de frames contenant des informations
importantes a analyser et inversement pour un break.

Dans les vidéos de vidéosurveillance, un play est la période ou les objets sont
apparus ou les événements d’intérét auront lieu dans la scéne.

Marqueur auditif : est une séquence de frames consécutifs représentant une
classe auditive qui correspond a un événement d’intérét.

Un bruit anormal détecté dans une vidéo de vidéosurveillance est un marqueur
auditif. Il permet de reconnaitre la chute de personne par exemple.

Marqueur visuel : une séquence de frames consécutifs contenant visuellement
un événement d’intérét.

Une séquence de frames contenant une personne qui est dans la cuisine est un
marqueur visuel.

Highlight candidate : une séquence de frames identifiés par les marqueurs
auditifs et visuels.

Highlight group : un groupe de highlight candidates

Les scénarios dans les vidéos de vidéosurveillance sont les Highlight candidate et
Highlight group.

2.2.3.2 Indexation et recherche de vidéos non scénarisées

L’analyse d’une vidéo non scénarisée est effectuée d’une maniére ascendante.
Elle consiste & détecter les plays and breaks, identifier les marqueurs auditifs et
visuels, déterminer les highlight candidates et les regrouper en highlight groups. La
représentation et 'analyse d’une vidéo non scénarisée sont illustrées dans la figure
2.10.

L’indexation et la recherche de vidéos de sports, de réunion et de vidéosur-
veillance font partie de 'indexation et de la recherche de vidéos non scénarisées.
Nous remarquons qu’il existe deux types de vidéos de sport : I'un contient des vi-
déos de sport prises par les caméras et ’autre sont des vidéos de sport télédiffusées.
Les vidéos de sport télédiffusées sont créées par la tache d’édition a partir des plans
de vidéos acquis par les caméras. L’édition correspond au choix des plans et & leur
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Fi1G. 2.10 — Représentation de vidéos non scénarisées a différents degrés de granu-
larité (break and play, marqueur visuels et auditifs, highlight candidate et highlight
group) et analyse des vidéos non scénarisées ([Xiong 2006]).

montage avant diffusion. Les vidéos du premier type sont des vidéos non scénarisées
tandis que celles du deuxiéme type sont des vidéo scénarisées. Pour les vidéo de
deuxiéme type, aprés une phase de prétraitement permettant d’identifier les plans,
I’analyse de ces plans est celle de vidéo non scénarisée.

Notre thése se focalise sur I'indexation et la recherche de vidéos pour la vidéo-
surveillance. Nous présentons briévement dans cette section les approches proposées
pour I'indexation et la recherche de vidéos de sport et d’enregistrements de réunion.
Nous analysons en détail les approches dédiées a l'indexation et la recherche de
vidéos pour la vidéosurveillance dans la section suivante.

2.2.3.3 L’indexation et la recherche de vidéos de sport

Avoir un résumé de vidéo de sports pour qu’il puisse étre efficacement envoyé
par Internet est une application intéressante qui a attiré beaucoup l'attention de
chercheurs dans le domaine de la vision par ordinateur. Les vidéos télédiffusées ont
deux types de connaissances a priori : la connaissance liée a la nature du sport
considéré et celle liée & la production des vidéos télédiffusées. La connaissance a
priori lié a la nature du sport sont les informations intrinséques a la nature et aux
régles du sport étudié, telles que :

e la surface de jeu;

e le nombre de joueurs;
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e le déroulement du jeu.

La connaissance liée & la production des vidéos télédiffusées correspond aux régles de
montage. Les régles de montage déterminent les plans, leurs ordres de diffusion et les
rediffusions ajoutées. Les rediffusions proposent des ralentis de la scéne précédente,
elles interviennent immédiatement aprés qu’un événement a été jugé suffisamment
intéressant. Il existe quatre classes de plans |Kijak 2003] :

e plan d’ensemble/général ou vue du terrain : il s’agit de plans larges fournissant
une vue globale de laire de jeu;

e plan moyen : il désigne un zoom de la caméra sur un champ restreint de I’aire
de jeu ou un cadrage en pied du sujet;

e plan rapproché ou gros plan : il désigne un cadrage & hauteur de poitrine au
visage ou du visage sur le joueur, le public et ’arbitre ;

e plan de vue du public.

Les vidéos de sport peuvent étre résumées par ’ensemble de plays and breaks,
d’événements d’intérét. Nous utilisons un seul terme événement pour les marqueurs
visuels, les marqueurs auditifs et les highlights.

Au niveau du play and break, 'objectif est d’identifier des plays and breaks dans
une vidéo. Ekin et al. [Ekin 2003b] propose une approche générique de détection des
breaks et plays en se basant sur le type et la durée des plans vidéo. En se basant sur
les analyses suivantes, I’approche de Ekin et al. est montrée dans la figure 2.11 :

e Les plans généraux habituellement correspondent aux plays tandis que les
plans rapprochés correspondent aux breaks ;

e Un plan général peut étre inséré pendant le break. La durée de ce plan est
inférieure a celle des plans généraux correspondant aux plays.

e Un plan rapproché peut étre inséré entre deux plans généraux pour souligner
certains joueurs. La durée de ce plan et inférieure & celle des plans rapprochés
correspondant aux break.

Au niveau des événements, 'objectif est d’identifier des événements prédéter-
minés dans une vidéo. Dans le cadre des événements sportifs, les événements sont
déterminés par la nature du sport traité.

e pour le football : détection de buts;
e pour le basketball : détection des paniers;
e pour le baseball : les frappes réussies ;

e pour le tennis : les coups joués (revers, coup droit, smash) et les différents
points marqués (ace, montées au filet).

Pour les vidéos de baseball, Lien et al. [Lien 2007] ont détecté quatre événements
prédéterminés. Aprés avoir segmenté une vidéo en plans, ’approche extrait ensuite
une image clé pour chacun des plans. En utilisant I’estimation du mouvement global,
la taille, la position des objets calculées sur les images clés, I’approche classifie un
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F1G. 2.11 — Détection de break et play dans une vidéo (|Ekin 2003b]).

plan en une des 8 classes. Un modéle de Markov caché de 4 états est créé pour
reconnaitre un des quatre événements prédéterminés.

Pour les vidéos de football, les auteurs de [Ekin 2003a] ont combiné les types de
plans et les descripteurs visuels pour pouvoir détecter (1) les buts, (2) la présence
d’arbitre et (3) la surface de réparation. Les buts sont reconnus en se basant sur les
hypothéses :

e La durée du break aprés le but est entre 30 et 120 s;

e Il existe un plan rapproché ou vue du public apreés le but;
e [l existe au moins un plan ralenti;

e Le plan ralenti suit le plan rapproché.

La présence d’arbitre est reconnue en utilisant la couleur dans les plans moyens
et rapprochés. Ceci car l'arbitre s’habille avec des vétements différents de ceux des
joueurs et apparait habituellement dans les plans moyens et rapprochés. Les auteurs
ne cherchent pas a retrouver ’arbitre dans les plans généraux. Pour cela, les auteurs
ont calculé les projections horizontale et verticale des couleurs dominantes des pixels.
Les valeurs maximales sont détectées sur ces projections. La région de l’arbitre
contient des pixels entourant le pixel ayant la valeur maximale. La figure 2.12 montre
un exemple de détection de la présence d’arbitre dans un frame. La présence de
I’arbitre est décidée par les critéres sur le rapport entre la taille de la région et la
taille du frame, le rapport entre le hauteur et la longueur de la région.

La surface de réparation est reconnue par la détection des trois lignes paralléles
en appliquant le laplacien et la transformée de Hough. Un exemple de détection de
la surface de réparation est montrée dans la figure 2.13.
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FiG. 2.12 — Détection de la présence d’un arbitre : (a) l'arbitre dans un frame;
(b) la projection horizontale des couleurs dominantes des pixels; (c) la projection
verticale des couleurs dominantes des pixels; (d) la région déterminée pour l'arbitre
([Ekin 2003a]).

F1G. 2.13 - Détection de la surface de réparation : (a) le frame étudié; (b) le masque
du champ; (c) les champs avec herbes ou sans herbe; (d) le frame aprés avoir
appliqué le Laplacien; (e) le frame apres le traitement ; (f) les trois lignes paralléles
détectées (|[Ekin 2003al).
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Assfalg et al. |Assfalg 2003] ont présenté un algorithme d’annotation automa-
tique des vidéos de football en identifiant des highlight. Chacun des highlight est
représenté par une machine & états finis en utilisant la connaissance du domaine. La
figure 2.14 montre la machine & états finis correspondant & un but gagné.

otherwise otherwise otherwise

play is around hall is kicked tast ( \<
the gaal box towards the goal post j/ 2 ball stops ‘/E;ID
u [SUGCESS]
balls stops or moves
away from goal post
g
[FAILURE]
e ball moves away

T~ fromgoalpost __-
[FAILURE]

Fi1G. 2.14 — Machine & états finis correspond & un but gagné est construite en se
basant sur la connaissance du domaine ([Assfalg 2003]).

En extrayant les descripteurs visuels concernant le mouvement du ballon (p.
ex. direction, vitesse, localisation), zone de jeu, position de joueurs, une vidéo est
annotée par une liste des highlight.

2.2.3.4 L’indexation et la recherche d’enregistrements de réunion

Pour les enregistrements de réunion, l'objectif d’analyse de ces enregistrements
est d’avoir une représentation compacte des enregistrements de réunion pour qu’'une
personne qui n’a pas participé a la réunion puisse savoir rapidement ce qui s’est
passé dans la réunion et regarder dans les enregistrements les parties auxquelles elle
s’'intéresse. La représentation peut étre faite par 1'utilisation d’informations visuelle
et auditive. Une approche est proposée par Cutler et al. dans [Cutler 2002]. Selon les
analyses des auteurs, la personne qui n’a pas participé a la réunion s’intéresse a ce
dont une personne spécifique a parlé (p. ex. le chef de ’équipe) ou au moment ou il y
a des choses importantes écrites sur le tableau. A partir de ces analyses, 'approche
proposée consiste & décomposer les enregistrements en segments correspondant aux
locuteurs et & détecter I'utilisation du tableau dans la salle de réunion. Pour cela,
Papproche détecte les marqueurs auditifs (I'identification des locuteurs) et visuels
(la détection de l'utilisation du tableau).

Les enregistrements de la réunion sont représentés par un ensemble des highlight
candidate qui sont les segments correspondants aux locuteurs et les événements
d’utilisation du tableau. L’utilisateur peut naviguer parmi les enregistrements en
identifiant le locuteur ou I’événement d’intérét.
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2.2.4 Discussions

En indexation et recherche de vidéos scénarisées, les approches se focalisent
sur la segmentation de vidéos, sur la détection des images clés et sur la détection
de concepts. D’autres aspects tels que ’analyse du style de scénario des journaux
télévisés [Haidar 2005] ou la reconnaissance de visages [Le 2006] sont également
étudiés. Nous analysons a la fin de ce chapitre la relation entre 'indexation et la
recherche de vidéos scénarisées et notre travail ce qui est dédié a I'indexation et la
recherche de vidéos pour la vidéosurveillance.

Pour l'indexation et la recherche de vidéos non scénarisées, nous présentons
briévement les travaux dédiés & l'indexation et & la recherche de vidéos de sport et
celles de réunion. La plupart de ces travaux consistent & détecter des plays et breaks
et & reconnaitre des événements prédéterminés. La recherche de plans de vidéo est
simple. Il s’agit de retrouver des plans correspondant & un événement recherché. La
mise en correspondance et le retour de pertinence ne sont pas considérés.

Dans notre travail de thése, nous nous intéressons a analyser et & retrouver les
plays, Marqueurs visuels, Highlight candidates et Highlight groups dans des vidéos de
vidéosurveillance. La détection d’objets et la reconnaissance d’événements nous per-
mettent d’enlever les breaks. Les Marqueurs visuels, Highlight candidates et Highlight
groups sont représentés par deux concepts abstraits, les objets et les événements,
qui seront présentés dans le chapitre 4.

2.3 Indexation et recherche de vidéos pour la vidéosur-
veillance

2.3.1 Introduction

Nous étudions dans cette section les approches dédiées a l'indexation et & la
recherche de vidéos pour la vidéosurveillance. Toutes les approches se basent plus
ou moins sur un module d’analyse. Ce module est cependant introduit comme g’il
était un composant interne des approches. Afin de bien les analyser, nous séparons
le module d’analyse vidéo de 'approche d’indexation et de recherche (voir figure 1.1
du chapitre 1) La figure 2.15 se focalise sur le module d’analyse vidéo. Ce module
est constitué de trois grandes taches : la détection d’objets, le suivi d’objets, et la
reconnaissance des événements. Le but de la détection d’objets est d’identifier la
présence de 'objet dans le frame actuel (on I'appelle une instance). Cette tache
classifie également les objets détectés en classes prédéterminées. Le but de la tache
de suivi d’objets est de lier temporellement les instances détectées dans la tache
de détection d’objets. Le but de la tiche de reconnaissance des événements est
d’identifier des événements prédéterminés. Les approches d’analyse vidéo pour la
vidéosurveillance se différencient par les algorithmes proposés pour chacune des
taches.

Nous classons les approches en deux catégories selon la présence du retour de
pertinence qui sont présentées dans les sections 2.3.2 et 2.3.3.
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Fia. 2.15 — Architecture générale du module d’analyse vidéo pour la vidéosur-
veillance proposée par le projet PULSAR. Ce module est constitué de 4 taches :
la détection d’objets, la classification d’objets, le suivi d’objets et la reconnaissance
d’événements. Les connaissances a priori comprenant l'information de contexte et
la connaissances du domaine peuvent étre utilisées ([Avanzi 2005]).

2.3.2 Approches sans retour de pertinence

Les résultats des modules d’analyse peuvent étre les objets et les événements. Les
approches d’indexation et de recherche de vidéos pour la vidéosurveillance basées
sur la reconnaissance peuvent étre effectuées (1) au niveau objets, (2) au niveau
événements, (3) et au niveau composeé.

2.3.2.1 Approches au niveau objets

Dans le cadre de l'indexation et de la recherche de vidéos pour la vidéosur-
veillance au niveau des objets, I’objectif est de retrouver les objets observés par une
ou un ensemble de caméras qui sont semblables & une image ou un objet recherché.
Nous divisons les approches proposées en trois catégories : celles basée sur la fusion
précoce, celles sur la fusion tardive et les approches hybrides. Nous présentons le
cas général oil une scéne est observée par plusieurs caméras. Dans le cas ou il y a
une seule caméra, la recherche des objets est celle de la premiére catégorie.

Les approches de la premiére catégorie fusionnent des vidéos provenant des ca-
méras dans la tache de détection et de suivi des objets. La figure 2.16 montre le
processus commun des approches dans cette catégorie.

Le travail de Conaire et al. [Conaire 2006] fait partie de cette catégorie. Les
auteurs ont combiné 'information d’une caméra infrarouge et d'une caméra CCTV
(Closed Circuit Television). Ils ont rapporté que la combinaison de deux caméras
permet non seulement d’observer des objets dans des conditions différentes d’illumi-
nation mais aussi d’obtenir de bons résultats de détection et de suivi d’objets. Afin
de mettre en correspondance entre les objets, les descripteurs tels que la taille de
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Fobjets Résultats

F1G. 2.16 — Indexation et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance au ni-
veau objets avec la fusion précoce. Les données provenant de différentes caméras
sont fusionnées dans la détection et le suivi d’objets. L’indexation et la recherche
s’effectuent sur les données fusionnées.

I'objet sont calculés.

Dans |[Yuk 2007], les auteurs ont proposé une approche d’indexation et de re-
cherche des objets basée sur les descripteurs de MPEG-7. Aprés avoir détecté et
suivi les objets en appliquant la segmentation du mouvement et le filtre de Kalman,
I’approche calcule les couleurs dominantes et les histogrammes des contours des ob-
jets sur les frames ou les objets sont détectés. Les couleurs dominantes moyennes et
les histogrammes moyens des contours sont calculés & partir des couleurs dominantes
et des histogrammes des contours extraits. Dans la phase de recherche, une requéte
est soit une image d’exemple soit une esquisse dessinée par 'utilisateur. La distance
entre la requéte et les objets indexés est définie par ’équation 2.39.

D = ag.Dy. + qeqgDeq (238)

ol Qgc, Qg sont des seuils prédéfinis, Dy, et D.4 sont respectivement les distances
basées sur les couleurs dominantes et sur les histogrammes de contours. La similarité
entre la requéte et les objets indexés est calculée par la formule suivante :

Dmax

(1 - 52-)x100% si D < Dyax
= 2.
R { 0% sinon (2:39)

ol D4, est la valeur maximale possible de distance.

Quelques exemples de résultats de recherche obtenus sur 19 vidéos contenant
1421 objets détectés sont présentés. Néanmoins, aucune évaluation quantitative est
montrée. Les deux approches utilisent les valeurs moyennes des descripteurs extraits.
Cela n’est pas toujours approprié parce qu’il accumule les erreurs produites par la
détection et le suivi d’objets a chaque frame.

L’approche de Meessen et al. [Meessen 2006] se base sur une hypothése : le
module d’analyse ne comprend que la détection d’objets. L’approche de Meessen
et al. consiste d’'une part a détecter des keyframes et d’autre part & retrouver des



2.3. Indexation et recherche de vidéos pour la vidéosurveillance 41

keyframes similaires a un frame recherché. Un frame F; est défini par :
Fy = [Gi, M;] (2.40)

ou M; est ’ensemble des ni objets mobiles dans le frame F;, GG; sont des descripteurs
globaux du frame (p. ex. le rapport de nombre de pixels mobiles sur le nombre de
pixels d’'un frame). Un objet mobile O; est représenté par des descripteurs au niveau
numérique (p. ex. les histogrammes des couleurs) et des descripteurs au niveau
sémantique (p. ex. les mots clés).

0; = [L;, Hi] (2.41)

Etant donné un frame recherché Q, Q est également représenté par : Q =
[Gq, M,]. La distance entre deux frames est constituée de deux parties : I'une est
la distance entre les descripteurs globaux et l'autre est la distance entre les deux
ensembles d’objets détectés dans ces deux frames. Elle est définie par :

D(F;,Q) = Wy x Dy(Gi, Gq) + Wiy 5 Dy (M;, M) (2.42)

ou Wy et Wy, sont des participations de distance Dy(G;, Gy) et Dy, (M;, M,). La
distance Dy(Gj, Gy) est déterminée par :

nk
Wk
Dy(Gi,Gy) = Z U—g(GM — Ggr)? (2.43)
k=1 gk

Afin de déterminer la distance D,, (M;, M), les auteurs ont définit la distance entre
deux objets par leurs descripteurs :

DO(Oi, Oq) = W * Dl(Li,Lq) + W, * Dh<Hi7 Hq) (244)

La distance D, (M;, Mq) entre deux ensemble d’objets est calculée comme suit :

e l'étape 1 : choisir une paire d’objets dont la distance D, est la plus faible (un
objet de I'ensemble M; et I’autre de 'ensemble M) ;

e ’étape 2 : enlever les objets déterminés dans I’étape 1 dans les deux ensembles
Mi et Mq;
e I’étape 3 : continuer les étapes 1 et 2 jusqu’a un de deux ensembles n’a plus
d’objets.
La distance D,,,(M;, M) est la somme des distances des paires d’objets déterminées
a létape 1. Cette distance n’est pas pertinente si la détection d’objets n’est pas
bonne car dans cette distance un objet est apparié a un seul objet.

Pour la détection des keyframes, un frame est considéré comme un keyframe si
la distance (D, (M;, My)) entre ce frame et les frames voisins est supérieure a un
seuil. Une vidéo est en effet représentée par un ensemble de keyframes détectés.

Cette approche est appropriée dans le cas ou 'utilisateur s’intéresse a retrouver
des frames dans une vidéo similaires & un frame recherché. I’analyse vidéo est trés
réduite dans ce travail. Elle ne comprend que la détection d’objets. Cependant,
I’approche a trois inconvénients :
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e Un objet mobile est représenté par un seul blob. La trajectoire et les relations
temporelles des objets ne sont pas considérées ;

e L’approche ne convient pas pour les applications dans lesquelles ’'interaction
entre des objets est informative ;

e L’approche perd l'information de 1’évolution des objets dans le temps qui est
important pour définir les événements.

Contrairement aux approches de fusion précoce, celles de fusion tardive font la
détection et le suivi d’objets séparément pour chacune des caméras. L’appariement
des objets détectés et de la requéte se fait tout d’abord indépendamment pour
chacune de caméras. Une fusion est alors effectuée sur les résultats obtenus pour
avoir les résultats finaux. La figure 2.17 illustre le processus commun des approches
dans cette catégorie.

idéo de Détection et Objets Recherche
caméra 1 suivi d’objets détectés d’objets \
Vidéo de Détection et Objets Recherche
caméra 2 suivi d’objets détectés d'objets
idéo de Détection et Objets Recherche
caméra n suivi d’objets détectés d’objets

Fusion des Résultats
résultats

¥

F1G. 2.17 — Indexation et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance au niveau
objets avec la fusion tardive. L’indexation et la recherche s’effectuent sur la donnée
de chaque caméra. Les résultats de recherche sont fusionnés.

Le travail de Ma et al. [Ma 2007|, |Cohen 2008| appartient a cette catégorie. Dans
ce travail, la détection des régions mobiles est effectuée sur les vidéos provenant de
plusieurs caméras. Une région détectée est représentée par un modéle d’apparence.
Soit f un vecteur de descripteurs :

f(x,y) = [x,y, R(z,y), G(x,y), B(z,y), VR (2,y), VG (z,y), VB (z,y)] (2.45)

oit R, G, et B est les valeurs de couleurs du pixel (z,y), VR (z,y), VG (z,y)
et vBT(aj, y) sont les valeurs du gradient pour chaque composante de couleur. Le
modeéle d’apparence C} de la région détectée By est défini par I’équation 2.46.

Co=S(F =P - P" (2.46)

x’y

La distance entre deux modéles d’apparence est définie par :

d
d(CZ,CJ) = Zln%k((}’i,Cj) (2.47)
k=1



2.3. Indexation et recherche de vidéos pour la vidéosurveillance 43

ot a(Cj, C;) sont les valeurs propres généralisées de C; et C; qui sont déterminées
par :

OékCi.CCk — Cj(L‘k =0k= 1, veay d (2.48)

La requéte contenant un seul objet d’intérét est également représentée par un modeéle
d’apparence. Le processus de recherche consiste en :

e déterminer la caméra contenant un modéle qui est le plus semblable & celui
de la requéte en se basant sur la distance dans I’équation 2.47;

e apparier la requéte avec tous les modeéles de cette caméra par les K plus
proches voisins ;

e les objets retrouvés dans 1’étape précédente sont utilisés pour faire 'apparie-
ment de K plus proches voisins avec tous les modéles des caméras restantes,
les résultats sont ensuite fusionnés.

De plus, les auteurs ont proposé une méthode de représentation d’un ensemble de
régions détectées correspondantes & un objet. Soit S¥) 'ensemble de régions détec-
tées de Pobjet k dans n frames : S*) = {Bi,i=1,...,n}. L’ensemble S*) peut etre
représenté par : S = {Ci(k),i = 1,...,n}. La méthode de représentation permet
de transformer S*) = {C’Z-(k),i =1,..,n}as® = {C’;(k),j =1,...,m}oum < n.
Cette méthode peut étre résumée par :

e appliquer le regroupement agglomératif (agglomerative clustering) aux n mo-
déles d’apparence CZ-(k),i =1,...,n;

e enlever les groupes ayant peu d’éléments;

(k)

e déterminer le modéle d’apparence représentatif C; ,J =1,...,mpour chacun

des groupes.

Soit S®) et S(@ deux ensembles de modeéles d’apparence de deux objets. La distance
de Hausdorff de S®) et S est définie par 'équation 2.49.

A(s®, ) = maz 01 g0 (A(C] ) (2.49)

;' Wesria j

Cette approche permet de trouver les observations prises par les caméras qui se
chevauchent ou pas. Cependant, aucune évaluation n’a été donnée. L’algorithme de
détection des blobs représentatifs proposé par Ma et al. arrive & corriger les erreurs
produites par la détection et le suivi d’objets si les erreurs se présentent dans un
petit nombre de blobs par rapport au nombre total des blobs d’un objet car il
enléve les groupes qui ont peu d’éléments. De plus, la mise en correspondance des
objets basée sur la distance de Hausdorff (voir équation 2.49) n’est pas appropriée.
Car la distance de Hausdorff n’est pas robuste au bruit. Si I'on a deux ensembles
de points A et B qui sont parfaitement appariés sauf un seul point de A qui est
semblable & aucun point de B, la distance de Hausdorff sera déterminée par ce
point. Ce probléme est fréquemment rencontré dans 'indexation et la recherche de
vidéos pour la vidéosurveillance di aux résultats imparfaits de la détection et du
suivi d’objets.
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Dans les approches hybride, la recherche des objets se fait sur les régions détec-
tées avant la fusion et aussi apreés la fusion. L’approche proposée dans [Calderara 2006]
est une approche hybrides. Une région appelée PA (person’s appearance) est détec-
tée pour un objet dans chacun des frames. Ensuite un ensemble de régions détectées
appelé SCAT (single camera appearance trace) d'un objet dans un intervalle de
temps est créé. Puis un MCAT (multicamera appearance trace) est construit pour
chacun des objets en appliquant l’algorithme qui permet de relier les SCATs du
méme objet observé par différentes caméras. Cet algorithme est appelé consistent
labeling (cf. figure 2.18). Le processus de 'appariement des objets est constitué de
deux étapes (cf. figure 2.19) :

e Etape 1 appelée Best PA selection : un PA d’un objet est choisi comme une
requéte, dans MCAT de cet objet, un SCAT dont la taille d’objet est la plus
grande est identifié. Le PA dans le SCAT identifié dont la variation de couleur
est la plus grande est déterminé comme une requéte intermédiaire ;

e Etape 2 appelée Similarity-based retrieval : la requéte intermédiaire est com-
parée avec les MCATSs indexés en se basant sur la densité de probabilité de
couleur.

Nous détaillons la deuxiéme étape. Pour un MCAT dans la base d’indexation :

e pour le premier PA de MCAT, un histogramme de couleur R, G, B est calculé,
dix pixels X; dont leurs couleurs correspondent a dix valeurs maximales de
I’histogramme sont choisis. Dix gaussiennes sont initialisées par les dix pixels,
leurs poids sont également initiés par la méme valeur.

e pour un PA suivant de MCAT, dix pixels dont leurs couleurs correspondent
a dix valeurs maximales de I’histogramme sont déterminés. Pour chacun des
pixels X;, 'approche vérifie :

e si toutes les dix gaussiennes ayant la différence de leurs moyennes et les
pixels X; est supérieur a 2.5 % o, une nouvelle gaussienne va étre créée.
L’approche remplace la gaussienne dont le poids est le plus petit par la
nouvelle gaussienne ;

e sinon l'approche met & jour les moyennes et les écart types des gaus-
siennes selon 1’équation 2.50 et leurs poids.

e = (1 —a) % 1 + a*x Xy

t
07 = (1—a) v oty +ax(X —u)"* (X - )

(2.50)

Un MCAT est en effet représenté par dix gaussiennes pondérées. Afin de mettre en
correspondance la requéte et un MCAT dans la base d’indexation, les n gaussiennes
parmi dix gaussiennes du MCAT sont déterminées par I’équation 2.51.

n+1

zn:wi <ST<) w (2.51)
=1 =1

ou T est un seuil prédéterminé. Une fois une requéte donnée, dix pixels X; dont leurs
valeurs correspondent & dix valeurs maximales de I’histogramme sont déterminés.
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La similarité entre la requéte et le MCAT dans la base d’indexation est :

10 n
S=>") baw (2.52)

=1 =1

ol b;; est déterminé par I’équation 2.53.

(2.53)

1 St ‘Ni_Xl|§2-5*0'i
bil — 0 .
sitnon

Nous remarquons quatre inconvénients de cette approche :
e les caméras doivent se chevaucher;
e l'approche demande de relier les SCATs du méme objet pour créer son MCAT ;

e l'utilisateur ne choisit pas toujours un PA du MCAT pour formuler la requéte.
La facon de formuler une requéte doit étre plus flexible. L’utilisateur peut
identifier une région contenant 'objet d’intérét & partir d’un frame;

e ’approche est efficace si la détection et le suivi d’objets ont les résultats fiables
dans la plupart des temps. Sans quoi les anciennes gaussiennes sont toujours
remplacées par les nouvelles gaussiennes.

MCAT (Multi-Camera

Multicamera-consistent Appearance Traces)
annotation process e
r . |
c1 Annotation -[ } 1 i
—# process : | 1 T
c2 Annotation Consistency | _| | | |
process resolver | & | ' I |
_ ! gl
Cn Annotation | l | |
~Pp-  process | | | i

1 trace for each person
integrated from each camera

FiG. 2.18 — Processus de génération PA, SCAT et MCAT pour chacun des objets
observés par un ensemble de caméras ([Calderara 2006]).

2.3.2.2 Approches au niveau événements

Dans le cadre de l'indexation et de la recherche de vidéos pour la vidéosur-
veillance au niveau événements. Au lieu de reconnaitre tous les événements d’intérét
de I'utilisateur ce qui est dans la plupart des cas impossible, ’approche de Ghannem
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MCAT"

PAS(t) PAS (taeu) {MCAT}
Tracking-based Best PA Similarity-based

—_— 3 2 1 % f——pm ORDERED
retrieval selection ! retrieval

F1G. 2.19 — Appariement des objets est constitué de deux étapes : la premiére étape
(Best PA selection) permettant de déterminer le PA d’un objet a travers de PAs créés
a partir des vidéos provenant de toutes les cameéras, la deuxiéme étape consistant de
comparer le PA choisi avec les MCATSs de tous les objets détectés (|Calderara 2006]).

et al. [Ghanem 2004] permet aux utilisateurs de définir eux-mémes des événements
d’intérét & partir d’événements primitifs reconnus a l'aide des relations logiques et
temporelles. Cette approche est illustrée dans la figure 2.20. Un module de vision
consiste & suivre les objets et & détecter les événements primitifs. Les réseaux de
Petri ont été choisis dans ce travail. Les auteurs ont proposé trois extensions des
réseaux de Petri :

e des transitions conditionnelles qui sont associées & une condition ;

e des transitions hiérarchiques qui visent a représenter un réseau de Petri com-
plexe par des réseaux de Petri simples ;

e des tokens en couleurs qui permet de contenir plusieurs objets impliqués dans
un événement.

Les événements primitifs reconnus par les modules d’analyse vidéo sont représentés
par des réseaux de Petri. Une requéte qui définit un événement complexe a partir des
événements primitifs, est également représentée par un réseau de Petri. Ce travail
fournit une méthode de représentation des requétes basée sur les réseaux de Petri.
Quelques exemples de requétes formulées par réseau de Petri sont également mon-
trés. Cependant, aucun résultat quantitatif ou qualificatif n’est donné. Les auteurs
n’ont pas expliqué comment faire la mise en correspondance entre la requéte et les
informations indexées. De plus, ce travail ne permet pas d’associer aux requétes des
images d’exemple ce qui est trés souhaitable dans les systémes d’indexation et de
recherche. La recherche des objets par leurs apparences et leurs trajectoires n’est
pas abordée dans ce travail.

2.3.2.3 Approches au niveau composé

Les approches combinant les objets et les événements font I’objet d’un travail
considérable. Une des approches présentée par Hu et al. [Hu 2007] est dédiée aux
enregistrements de routes. Les auteurs ont défini une activité et un modeéle d’activité.
Un modele d’activité représente un ensemble d’activités similaires. Les descripteurs
de ’activité et ceux du modéle d’activité sont présentés dans les tableaux 2.2 et 2.3.
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F1G. 2.20 — Objets sont détectés et suivis par un module vision (Intermediate Vision

Modules). Les événements primitifs reconnus par Primitives Detection sont repré-

sentés par des réseaux de Petri. Les requétes qui définissent un événement complexe

a partir des événements primitifs, sont également représentées par un réseau de Petri

([Ghanem 2004]).
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TAB. 2.2 — 7 descripteurs d’une activité [Hu 2007].

Composant Valeur

ACT _1ID létiquette de l'activité

VIDEO ID | l’étiquette de la vidéo

Birth Time | le frame de début

Death Time | le frame du fin

Trajectory Tst = (f1, fo, s fn)s Ji = (Tiy Vay, Uiy Uy,)
Obj_Color les 3 composants de couleur R, G, B
Obj_Size la hauteur et la longueur

TAB. 2.3 — 4 descripteurs d’'un modeéle d’activité [Hu 2007].

Composant Valeur

AM 1D I’étiquette du modele d’activité

ACT _List la liste d’activités

Trajectory Tst = (f1, f2, -, fn), fi = (i, Ve, Uiy Uy,)
Conceptual Descriptions | la liste de mots clés {turn left, low speed, ....}

Afin de déterminer un modele d’activités, les trajectoires des activités sont re-
groupées. Pour chaque groupe, un modeéle d’activité est créé. Le descripteur Trajec-
tory du modéle est la trajectoire moyenne des activités appartenant a ce modéle.
Les auteurs ont annoté les modéles d’activités par des descriptions textuelles tels
que tourner & gauche (turn left). Ces mots clés sont stockés dans le descripteur
Conceptual_ Descriptions. Dans le travail de Hu et al. [Hu 2007], les auteurs ont
appliqué la classification hiérarchique composée d’une classification spatiale sur la
position et d’une classification temporelle sur la vitesse des objets. Il est & noter
que le travail de Xie et al. [Xie 2004a| est similaire a celui de Hu et al. Cependant,
au lieu d’utiliser une classification hiérarchique, Xie et al. ont employé un HSOM
(Hierarchical Self-Organizing Map).

La requéte est exprimée soit par les mots clés, soit par une esquisse dessinée par
I'utilisateur. Si la requéte est sous la forme des mots clés, les modeéles d’activités
contenant ces mots clés sont identifiés. Les activités sont retrouvées. Si la requéte
est une esquisse représentant la trajectoire recherchée. Tout d’abord, cette trajec-
toire est comparée avec la trajectoire du modeéle d’activité. Ensuite, les trajectoires
des activités appartenant aux modéles retrouvés sont comparées avec la trajectoire
recherchée afin de raffiner des résultats.

Nous notons deux avantages de ce travail :

e L’annotation se fait sur les modéles d’activités, elle est donc moins cotiteuse
que celle sur les activités;
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e Les modeéles d’activités sont construits d’une maniére flexible. Lorsqu’une
nouvelle vidéo avec les activités déterminées arrivent, 'approche vérifie s’il
est nécessaire de créer de nouveaux modéles pour pouvoir la représenter.

Le travail n’utilise néanmoins que la trajectoire des objets.

Camera
Databases Retrieval
Video sequence Video clips results Display
+ P —®| terminals
Motion segmentation | Motion trajectories Trajectories
and tracking P < User’s query
interface
+ Activity descriptors
Learning activity Activity Video and activity model
models » models [P index descriptors
Semantic index

Fic. 2.21 — Approche proposée par Hu et al. : aprés avoir suivi d’objets, les tra-
jectoires des objets et les modéles d’activités appris sont stockées dans la base de
données ([Hu 2007]).

L’objectif de travail de Stringa et al. [Stringa 1998], [Stringa 2000] est de détecter
I’événement d’abandon d’un objet et de retrouver les frames concernant cet événe-
ment. L’architecture de cette approche est présentée dans la figure 2.22. Une alarme
est déclenchée dés qu’un événement est détecté. Un plan de vidéo doit étre construit
et affiché au personnel de sécurité afin de lui expliquer I’événement correspondant a
cette alarme. Les auteurs ont présenté une méthode afin de déterminer ce plan. Le
plan est constitué de 24 frames du X-8 & X+16 o X est le moment auquel ’alarme
est déclenchée (voir figure 2.23). Les descripteurs extraits sur les objets abandonnés
peuvent étre utilisés pour retrouver des plans de vidéo contenant ’abandon d’un
objet particulier. L’approche proposée se limite a retrouver ’événement d’abandon
d’un objet.

Le travail dans |Foresti 2002] cherche a améliorer l’approche de Stringa et al.
[Stringa 2000]. Les auteurs ont fait d’une maniére parallele la détection d’objets
abandonnés, la détection et le suivi d’objets mobiles et la classification d’activités.

La détection et le suivi d’objets mobiles permettent de construire un graphe
temporel. Dans ce graphe, un blob détecté dans le frame en cours est représenté
par un noeud. Ce noeud sera lié aux noeuds du frame précédent et & ceux du frame
suivant. Afin de représenter l'interaction entre des objets dans la scéne, quelques
noeuds peuvent étre fusionnés & un seul noeud ou un noeud peut étre divisé en
quelques noeuds.

L’approche proposée construit des plans de vidéos concernant I’événement d’aban-
don d’'un objet d’une maniére plus flexible que celle de [Stringa 2000]. Il est & noter
que dans le travail de Stringa et al. [Stringa 1998|, [Stringa 2000] la taille et les
frames de début et de fin du plan sont fixés. Cependant, ils sont variables dans le
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F1G. 2.22 — Approche proposée par Stringa et al. Une fois 'abandon dun objet
reconnu (une alarme est déclenchée), un plan de vidéo constitué de 24 frames est créé.
L’approche se limite & retrouver des plans vidéo concernant I’événement d’abandon
d’un objet ([Stringa 2000]).

Movement analysis
o Ch::an ge
< detection >
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
\ X-8 ® X+8
X-16 X+16

(Object detection

and recognition)

FiG. 2.23 — Construction d’un plan vidéo concernant ’événement d’abandon d’un
objet. Le plan est constitué de 24 frames du X-8 & X+16 ou X est le moment auquel
lalarme est déclenchée ([Stringa 1998]).
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travail de Foresti et al. [Foresti 2002|. Les auteurs ont proposé une méthode per-
mettant de déterminer le moment de début (t;,) et celui de fin (¢f;,) du plan.

La détection de moment de fin est constituée de deux étapes. La premiére étape
consiste & estimer le moment de fin. Soit E;;‘O (t;) la détection d’un objet abandonné
au moment t;, le moment de fin ty;, peut étre estimé par fr;, = t; + K. Cela
correspond aux n; = K * f; frames ot f; mesure le nombre de frames par seconde.
Le frame de fin correspond au moment ot un noeud est divisé en deux dans le graphe
temporel. La deuxiéme étape vise a raffiner le moment de fin. Des blobs détectés
dans la zone centrée par la position de l'objet abandonné (z40,y40) du frame ny;
au frame correspondant au moment ¢; sont vérifiés. Soit H4 EOT (1)) I’histogramme
de couleurs du blob au moment t;, H? EAO(t)) I’histogramme de couleurs de 'objet
abandonné. Pour chaque composant de couleur, 32 niveaux sont choisis. La distance
d(HiE?o(ti), HiEjOT(tj)) est définie par :

1

@ Z (HiE)?O(ti)(IRaIG;-[B)vHiEJOT(tj)(IvacalB)) (254)

(IR7IG"IB)

tin est déterminé par t; ou la distance (cf. équation 2.54) est la plus petite.

Le moment de début t;, est déterminé en cherchant dans le graphe, le chemin
simple connecté au noeud correspondant & I'objet abandonné. Les figures 2.24 et
2.25 montrent la détection des moment de fin et celui de début. Pour d’autres types
d’événements, la détection des moments de fin et de début est similaire a celle de
I’événement d’abandon d’un objet.

L’objectif du travail de Foresti et al. [Foresti 2002| est de préparer des plans
correspondant aux événements d’intérét (pour la phase d’indexation). Lors qu’'une
alarme est déclenchée, le plan correspondant est construit et affiché au personnel de
sécurité afin de lui expliquer I’événement concernant cet alarme. Ce plan peut étre
stocké. Cependant, la phase de recherche n’est pas considérée.

Le travail présenté dans [Greenhill 2002] (cf. figure 2.26) consiste a (1) détecter et
suivre des objets, (2) extraire des descripteurs, faire des annotations (3) et répondre
aux requétes des utilisateurs. L’approche classifie les objets en 3 classes (personne,
véhicule, autre). Une interface a été implémentée pour que l'utilisateur puisse poser
des questions sur les caractéristiques des objets telles que la couleur, la vitesse. Les
requétes sous la forme SQL (Structured Query Language) sont également autorisées.
Nous remarquons deux limitations de cette approche :

e La mise en correspondance entre des objets se base sur les méta-données ;

e Il est impossible d’associer aux requétes exprimées par le langage de requéte
les images d’exemple.

Hampapur et al. [Hampapur 2007|, [Tian 2008| ont présenté un systéme pour
la vidéosurveillance. Le module d’analyse de ce systéme vise & détecter les objets,
les suivre, les classifier et & reconnaitre les événements prédéfinis. Une fois I’analyse
de vidéos faite, les résultats sont stockés comme les méta-données. Neuf types de
requéte sont possibles dans ce systéme :
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Latency 5 frames
AOL

Byt -
Ey(t) _— 0 OTL

F1G. 2.24 - Exemple de la détection du moment de fin ¢ ¢;, de I’événement d’abandon
d’un objet : (a) le graphe temporel correspondant aux objets détectés et suivis
(Object Tracking Layer - OTL) et a 'objet abandonnée (Abandoned Object Layer-
AOL). Le frame de fin correspond au moment ot un noeud est divisé en deux dans le
graphe temporel ; (b) les frames correspondant a ce graphe temporel (|Foresti 2002]).
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FiG. 2.25 — Exemple de la détection du moment de début ¢;, de ’événement d’aban-
don d’un objet. Le moment de début t;, est déterminé par le chemin simple connecté
au noeud correspondant a l’objet abandonné dans le graphe ([Foresti 2002]).

Colour
.'-_ -
_‘ Trajectory
Online
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F1a. 2.26 — Approche de Greenhill et al. consiste a (1) détecter et suivre les objets,
(2) extraire les descripteurs et faire les annotations (3) et répondre aux requétes des
utilisateurs ([Greenhill 2002]).
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e par le temps (p. ex. trouver les événements qui ont eu lieu de 3h a 4h le 10
avril 2007) ;

e par la présence de l'objet (p. ex. trouver les cent derniers événements dans un
systéme live) ;

e par la taille de I'objet (p. ex. trouver les événements produits par les objets
dont les tailles maximales sont [10, 100]| pixels);

e par le type de 'objet (p. ex. trouver les objets appartenant a la classe "Per-
sonne’) ;

e par la vitesse de l'objet (p. ex. trouver les objets dont les vitesses sont [10,
100] ) ;

e par la couleur de I'objet (p. ex. trouver les objets dont la couleur est rouge) ;

e par la localisation de I'objet (p. ex. trouver les objets appartenant & la boite
déterminée par deux points [10, 100] et [50, 200]) ;

e par la durée de lactivité (p. ex. trouver les événements dont les durées sont
[10, 100] frames) ;

e par la combinaison de ces types.

Bien que ce travail soit assez complet, il prend un seul blob pour chacun des objets
afin de les indexer. Un seul descripteur d’apparence (les couleurs dominantes) est
utilisé. Un objet est représenté par une parmi huit couleurs. Les indexations sous
la forme de méta-données ne permettent pas de corriger 'imperfection des modules
d’analyse vidéo.

2.3.3 Approches basées sur le retour de pertinence

Le retour de pertinence est une technique qui permet le systéme d’apprendre
les retours des utilisateurs et de s’adapter pour mieux répondre aux requétes des
utilisateurs |Rui 2001]. Jusqu’a présent, il existe deux approches permettant de
faire le retour de pertinence pour l’indexation et la recherche de vidéos pour la
vidéosurveillance : I'une de Meessen et al. [Meessen 2007] et 'autre de Chen et al.
[Chen 2006], [Chen 2007].

En se basant sur I’hypothése : le module d’analyse ne contient que la détection
d’objets, Meessen et al. [Meessen 2007] ont proposé une méthode de recherche in-
teractive des frames dans les vidéos de vidéosurveillance. Cette méthode combine
Papprentissage de plusieurs instances (multiple instance learning - MIL), les ma-
chines & vecteurs de support (SVM) et ’apprentissage actif (active learning).

Le probléme de ’apprentissage de plusieurs instances consiste & classifier un sac
(bag) ou un élément (instance) en se basant sur les sacs annotés dans la base d’ap-
prentissage. Dans le cas binaire, un sac est positif s’il y a au moins un élément positif
tandis qu'un sac est négatif si tous de ses éléments sont négatifs. Dans 'apprentis-
sage de plusieurs instances, pour les sacs dans la base d’apprentissage, I'information
sur la classe du sac est déterminée. Cependant, 'information sur la classe de chaque
élément n’est pas disponible.
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En appliquant 'apprentissage de plusieurs instances & 'indexation et & la re-
cherche des frames dans les vidéos de vidéosurveillance, un frame correspond & un
sac tandis qu’un blob correspond & un élément.

Etant donné un sac B;, et un élément z*, la similarité s(Bi, xk) entre le sac B;
et I'élément z* est déterminée par :

d(z*,z,;
s(By, x) = max; exp(—(xa’f])) (2.55)
La distance d(z*,z;;) est définie par :
v
d(xk7 xij) = Z uv(xij,v - qu):) (256)
v=1

ou V est le nombre de descripteurs utilisés. Les auteurs ont utilisé la position de
I’objet, sa hauteur, sa longueur et les histogrammes des couleurs RGB.

Soit It I'ensemble de sacs positifs et [T I'ensemble de sacs négatifs fournis par
I'utilisateur, le nombre total d’éléments x des deux ensembles est n. Chaque sac B;
dans ’ensemble d’apprentissage est représenté par un vecteur comme suit :

m(B;) = [s(B;, z1), s(B;, z?), ..., s(B;, x")] (2.57)

Les SVM sont entrainés sur ’espace de ces vecteurs.
Pour un nouveau sac Bj avec le vecteur m(B;) défini par I’équation 2.57, la
classe du sac est déterminée par :

y = sign(w? m(B;) + b) (2.58)

ot wl et b sont déterminés dans les SVM entrainés.
Les auteurs ont montré que I’équation 2.58 devient :

y = sign(z wis(Bj, z%) 4 b) (2.59)
k

Afin de choisir les nouveaux résultats, en se basant sur 'apprentissage actif, les
auteurs ont choisi les sacs dont la distance avec ’hyperplan des SVM est la plus
faible (le cas le plus ambigu) :

BM = argmin;|w*Tm; + b| (2.60)

Cette méthode ne demande pas beaucoup d’effort des modules d’analyse vi-
déo. Les modules d’analyse vidéo doivent comporter une seule tache : la détection
d’objets. Cependant, avec ce travail, I'indexation et la recherche de vidéos pour la vi-
déosurveillance sont réduites & celles d’images au niveau régions. La seule différence
est que la segmentation d’images divise une image en régions qui peuvent étre les
objets ou le fond alors que la détection d’objets ne détermine que les régions des ob-
jets. Ce travail posséde deux inconvénients. Premiérement, I’aspect temporel qui fait
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une grande différence entre 'image et la vidéo n’est pas considéré. Deuxiémement,
ce travail ne profite pas les résultats obtenus en suivi d’objets et reconnaissance
d’événements pour la vidéosurveillance.

Le travail de Chen et al. dans [Chen 2006], [Chen 2007] permet de reconnaitre les
événements en se basant sur 'interaction de I'utilisateur. La trajectoire de I’objet est
utilisée dans ce travail. La figure 2.27 montre les modules effectués dans ce travail.
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Object Event
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<l i

Trai Trajectories
ra;ed_or;r Models Leamin
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and Retreival
Metadata i

Initial Query

Fia. 2.27 — Architecture de 'approche interactive pour la détection des accidents
dans les enregistrements de routes. Les véhicules sont détectés et suivis. Les évé-
nements d’intérét sont modélisés. Un réseau de neurones est créé et entrainé en
utilisant les retours des utilisateurs ([Chen 2006]).

Une fois la détection et le suivi d’objets faits, les trajectoires des objets sont
représentées. Le modéle de trajectoire pour un seul véhicule :

a =g, ..., ap] (2.61)
«; est défini par :
oy = [’Ui, Ud’iffi, (97,] (262)

ou v; est la vélocité au point i, vdif f; et 6; sont la différence de vélocité et celle
d’angle entre deux points consécutifs. Le modéle de trajectoire pour deux véhicules
qui sont présents dans les mémes frames est également défini par 2.61. Cependant
o, est :

a; = [vldif fi,v2dif fi, cat;] (2.63)

ou vldif f; et v2dif f; sont des différences de vélocité entre deux points consécutifs
de deux véhicules, cat; est la distance entre deux véhicules. Plus la valeur de cat;
est petite, plus la probabilité d’accident est élevée.
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Les auteurs ont étendu le réseau de neurones pour qu’il puisse travailler avec
la trajectoire. Pour cela, une fenétre ayant la taille m est utilisée. L’objectif est
de déterminer 1’événement correspondant au point k si 'on connait les m points
précédents. Le probléme peut étre modélisé par :

fc : ('Ik‘—ma ...,iﬂk_l) — € C (264)

ou C est ’ensemble d’événements prédéfinis. Afin de représenter le retour de 1'utili-
sateur, en plus des m noeuds de la couche d’entrée du réseau, un noeud prenant en
compte le retour de I'utilisateur nommé fdk est rajouté.

Le processus de recherche peut étre résumé comme suit : 'utilisateur indique son
événement d’intérét. Si ’événement concerne un véhicule, le modeéle de trajectoire
pour un véhicule (cf. équations 2.61 et 2.62) est utilisé. Les véhicules dont la valeur
vdif f; x 0 est la plus élevée sont retrouvés. Si I’événement concerne deux véhicules,
le modéle de trajectoire pour deux véhicules (cf. équations 2.61 et 2.63) est employé.
Pour cela, les véhicules dont le modéle ayant la valeur de cat; petite et la valeur de
vldif f; x v2dif fo élevée sont retrouvés.

L’utilisateur peut indiquer des résultats pertinents et non pertinents. Dans le
cas ou I’événement concerne un seul véhicule, le réseau est entrainé par le vecteur
[ovi—2, a1, oy, fdk,opt] ou la taille de la fenétre est 3 (qui est représenté par les 3
vecteurs ay_g, ayp—1 et ay), fdk est 0 sile résultat est non pertinent, fdk est augmenté
une valeur ¢ si le résultat est pertinent, opt est la valeur souhaitable pour la sortie
du réseau, opt est 1 (respectivement 0) si le résultat est pertinent (respectivement
non pertinent).

Ce travail est spécifique, il est dédié & la recherche d’accidents dans les vidéos.
Le réseau de neurones est étendu afin de travailler avec les informations temporelles.
Cependant, le choix de taille de la fenétre est difficile.

2.3.4 Discussions

Il est difficile de comparer les approches proposées, car elles sont basées sur
des modules d’analyse vidéo différents et elles ont été évaluées sur des bases de vi-
déos différentes. Dans cette section, nous les résumons dans le tableau 2.4 selon les
niveaux auxquels I'indexation et la recherche effectuent : objets (Objets) ou événe-
ments (Evénements), la présence du langage de requéte (Requéte) et la présence du
retour de pertinence (Retour de pertinence). Dans la section suivante, nous présen-
tons les problémes ouverts dans ce domaine et expliquons la différence entre notre
travail de thése et les travaux dans 1’état de l'art.

2.4 Conclusion et problémes ouverts

Dans les sections précédentes, nous avons analysé séparément des techniques
dans l'indexation et la recherche d’images, de vidéos scénarisées et de vidéos non
scénarisées (surtout pour la vidéosurveillance). Nous présentons des résultats ob-
tenus avec des techniques présentées en indexation et recherche de vidéos pour la
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TAB. 2.4 — Résumé des approches pour 'indexation et la recherche de vidéos pour
la vidéosurveillance selon les niveaux auxquels l'indexation et la recherche effec-
tuent : niveau objets (Objets) ou/et niveau événements (Evénements), la présence
du langage de requéte (Langage) et la présence du retour de pertinence (RP).

Référence Objets | Evénements | Langage | RP
[Conaire 2006] v - - -

[Yuk 2007] \% - - -

[Ma 2007] \% - - -

[Cohen 2008]
[Calderara 2006] v - - -

[Meessen 2006] v - - -
[Stringa 1998] v v - -
[Stringa 2000]
[Foresti 2002] v v - -
[Greenhill 2002] v v v -
[Hampapur 2007] v v - -
[Tian 2008]
[FHu 2007] v v .
[Xie 2004b] v v i
[Ghanem 2004] v Y -

<
1
<

[Meessen 2007]
[Chen 2006] v
[Chen 2007]

<
<

vidéosurveillance et aussi les problémes ouverts & aborder. Nous rappelons briéve-
ment nos contributions de notre travail et les différences entre notre travail avec les
techniques dans 1’état de l'art. Nous analysons également les relations entre I’in-
dexation et la recherche d’images et celles de vidéos scénarisées avec notre travail
de these.

2.4.1 Problémes ouverts
Nous rappelons les 6 questions soulevées en indexation et recherche de vidéos
pour la vidéosurveillance que nous avons présentées dans le chapitre 1.

e Question 1 : Quelles sont les informations noyées dans une vidéo qu’il faut cal-
culer et stocker pendant la phase d’indexation, pour que la phase de recherche
soit capable de répondre & toutes les requétes de l'utilisateur 7

e Question 2 : Quels descripteurs peut-on extraire ?

e Question 3 : Que cherche l'utilisateur dans un enregistrement de vidéosur-
veillance 7
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e Question 4 : Comment l'utilisateur formule-t-il ses propres requétes et que
peut fournir 'utilisateur 7

e Question 5 : Comment peut-on mettre en correspondance entre les informa-
tions indexées et la requéte en se basant sur les descripteurs ?

e Question 6 : Comment et a quel niveau l'utilisateur peut-il interagir avec le
systéme ?

L’analyse d’approches dans 'état de l’art montrent qu’elles arrivent & répondre
partiellement ces questions.

Cependant, les quatre problémes suivants sont encore ouverts dans ce domaine.
Le premier probléme est que les approches d’indexation et de recherche proposées
sont spécifiques pour un module d’analyse vidéo. Le deuxiéme probléme concerne
I’expression des requétes. La plupart des approches supposent d’avoir un ensemble
de requétes prédéfinies. Le troisiéme probléme concerne la mise en correspondance
entre les informations indexées et la requéte en se basant sur les descripteurs. Trés
peu d’approches étudient les problémes des modules d’analyse vidéo & savoir : (1)
les objets ne sont pas toujours bien détectés, (2) les événements ne sont pas tous
reconnus. Le quatriéme probléme est que l'interaction avec I'utilisateur est rarement
considérée (|[Meessen 2007|, [Chen 2006] et [Chen 2007]).

L’objectif de notre thése est de résoudre les quatre problémes. Nous proposons
un modeéle de données qui nous permette de travailler avec les résultats provenant
de modules d’analyse vidéo différents. Un langage de requéte est également proposé.
Afin de représenter des objets, nous présentons une méthode de détection des blobs
représentatifs. Pour la mise en correspondance entre objets, nous proposons une
nouvelle mise en correspondance. Concernant le retour de pertinence, deux méthodes
de retour de pertinence sont présentées.

Nous expliquons les différences de notre travail dans cette thése et les travaux
de I’état de l’art.

Le modéle de données proposé comprend deux concepts : objets et événements.
La notion SCAT de Calderara et al. [Calderara 2006| peut étre considérée un cas
particulier de concept objets. Cependant, le concept objets est trés riche. En plus de
I’apparence visuelle, d’autres informations de ’objet telles que l'intervalle du temps
sont caractérisées.

Pour les descripteurs, nous extrayons aussi les couleurs dominantes et les histo-
grammes de contours. Cependant, & la différence des deux techniques de Yuk et al.
[Yuk 2007| et Connaire et al. [Conaire 2006] qui calculent les valeurs moyennes de
couleurs dominantes et d’histogrammes de contours sur tous les blobs des objets,
nous ne les extrayons que sur les blobs représentatifs qui sont déterminés pour cha-
cun des objets. Cela peut éviter d’accumuler des erreurs de la détection et du suivi
d’objets.

La méthode de détection des blobs représentatifs présentée dans cette thése
incluant une phase de classification qui permet d’enlever des blobs non pertinents
peut dépasser la limitation de celle de Ma et al. [Ma 2007] : corriger des erreurs qui
sont présentes dans un grand nombre de blobs.
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Pour la mise en correspondance entre objets, les approches de Ma et al. [Ma 2007],
[Cohen 2008] et de Calderara et al. [Calderara 2006] permettent d’apparier les ob-
jets ayant un nombre de blobs différent. Cependant, elles ne sont pas appropriées
pour des vidéos bruitées. Nous montrons dans les chapitres 5 et 6 que la nouvelle
mise en correspondance arrive a travailler avec des vidéos bruitées.

Nous proposons également un langage de requéte sous la forme SQL qui nous
permet de dépasser les limitations de Greenhill et al. [Greenhill 2002] et de Ghanem
et al. [Ghanem 2004| qui travaillent sur les méta-données.

A la différence des approches de Meessen et al. [Meessen 2007] et Chen et al.
[Chen 2006], [Chen 2007], nous nous intéressons au retour de pertinence pour la re-
cherche de vidéos au niveau objets pour deux raisons. Premiérement, la recherche
des objets ne donne pas toujours les résultats pertinents & la premiére fois de re-
cherche en présence de l'imperfection de la détection et du suivi d’objets. Elle a
besoin d’échanges avec 'utilisateur. Deuxiémement, comme nous expliquons dans
la chapitre 1, dans un systéme de vidéosurveillance, une alarme est déclenchée si le
systéme détecte un événement intéressant. Habituellement, le personnel de sécurité
veut trouver des informations antérieures concernant le ou les objets impliqués dans
cet événement. Si la recherche d’objets donne des résultats appropriés, le personnel
de sécurité peut prendre connaissance des événements associés aux objets trouveés
en regardant la partie de la vidéo.

2.4.2 Relation entre ’indexation et la recherche d’images et notre
travail

Il faut noter un grand point commun entre I’indexation et la recherche d’'images
et celles de vidéos pour la vidéosurveillance : la recherche de vidéos pour la vidéosur-
veillance au niveau objets basée sur les descripteurs d’apparence est équivalente &
celle d’images au niveau régions. En représentant un objet physique par un ensemble
de ses blobs, un objet physique correspond & une image alors quun blob correspond
a une région. Avec cela, des descripteurs, des méthodes de mise en correspondance et
de retour de pertinence en indexation et recherche d’images peuvent étre appliqués
a celle de vidéos pour la vidéosurveillance. Cependant, cela n’est pas simple et direct
pour 4 raisons.

La premiére raison est qu’'une image correspond & un petit nombre de régions.
La détection de régions représentatives n’est pas nécessaire. Il est peut-étre néces-
saire d’enlever des régions dont la taille est mineure. Les régions sont disjointes.
Des méthodes de segmentation différentes permettent de diviser une image de ma-
niéres différentes. Cependant, aucune nouvelle région n’est rajoutée et aucune région
n’est disparue. La qualité de la segmentation peut étre compensée par la mise en
correspondance appropriée. Dans la vidéosurveillance, selon le temps pendant le-
quel 'objet est présent dans la scéne, un objet peut avoir un trés grand nombre
de blobs. En plus, certains blobs sont visuellement similaires. Comme les objets
physiques interagissent, des méthodes de détection et de suivi d’objets différentes
peuvent rajouter des blobs d’autres objets physiques ou perdre des blobs de 'objet
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suivi. Cela nous demande fortement de détecter des blobs représentatifs pour chaque
objet physique.

La deuxiéme raison est que ’apparence de I'objet physique dans les vidéos peut
étre difficile a caractériser (le mouvement de l'objet est complexe, l'interaction avec
d’autres objets est souvent présente, 'objet est observé sous des conditions diffé-
rentes). De plus, la définition “visuellement similaire” est plus stricte que celle dans
la recherche d’images. Par exemple, deux personnes indexées sont similaires si elles
représentent de la méme personne réelle a différents moments ou observée par diffé-
rentes caméras. Dans la recherche d’images, deux images de la mer prises & différent
Pendroit sont similaires car ces images ont la méme couleur (bleu). Le choix de
descripteurs utilisés dans la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance est donc
rigoureux.

La troisiéme raison concerne le retour de pertinence. Pour le retour de pertinence
au niveau régions en indexation et recherche d’images, si on ne demande pas a 'uti-
lisateur de juger des régions positives/négatives, une image jugée positive peut avoir
des régions positives et aussi négatives. Il est nécessaire d’appliquer les techniques
afin de déterminer des régions positives. Ce probléme est réglé en recherche de vi-
déos pour la vidéosurveillance au niveau objets. Comme les blobs représentatifs d’un
objet sont des blobs pertinents qui représentent des aspects d’apparence différents
de 'objet, si un objet est jugé positif, tous ses blobs sont positifs.

A partir de cette analyse, nous pouvons profiter certains résultats en indexation
et recherche d’images pour notre travail. Premiérement, aprés avoir détecté des blobs
représentatifs, méthode de mise en correspondance se base sur la distance EMD qui
a été utilisée en indexation et recherche d’images. Deuxiémement, des descripteurs
d’apparence proposés en indexation et recherche d’images sont également utilisés afin
de comparer des objets. Finalement, pour le retour de pertinence, nous proposons
deux techniques en inspirant & partir de celles en indexation et recherche d’images
dont I'une appartenant & la famille des techniques basées sur la modification de
requéte et I’autre appartenant & la famille des techniques basées sur la classification.

2.4.3 Relation entre ’indexation et la recherche de vidéos scéna-
risées et notre travail

L’indexation et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance font partie de
celles de vidéos non scénarisées. Cependant, la détection des blobs représentatifs
pour chaque objet est similaire & la détection des images clés. L’objectif de ces
détections est de choisir parmi un grand ensemble de blobs (images), des blobs
(images) représentatifs selon certains critéres. De nombreuses techniques dédiées a
la détection des images clés en indexation et recherche de vidéos scénarisées peuvent
étre appliquées a la détection des blobs représentatifs. Il est a noter deux caracté-
ristiques. Premiérement, la détection des blobs représentatifs travaille sur un niveau
plus fin que celle des images clés. Les descripteurs utilisés doivent tenir compte de
cette caractéristique. Deuxiémement, puisque la détection et le suivi d’objets ne
sont pas parfaits, la détection des blobs représentatifs doit pouvoir enlever des blobs
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non pertinents. La détection des images clés en indexation et recherche de vidéos
scénarisées ne posséde pas cette caractéristique.

Il faut remarquer que de nombreux travaux intéressants sur la fusion de plu-
sieurs modalités sont présentés en indexation et recherche des journaux télévisées.
Comme notre travail dans cette thése ne se focalise pas sur la multimodalité, nous
n’analysons pas ce point. Cependant, une de nos perspectives visant & étendre notre
approche en combinant de plusieurs modalités est trés proche des travaux en fusion
de plusieurs modalités pour les vidéos scénarisées. Nous présentons cette perspective
dans le chapitre 7.



CHAPITRE 3

Approche proposée

Nous présentons brievement dans ce chapitre 'approche que nous proposons
pour l'indexation et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance. L’approche
proposée est composée de deux phases : la phase d’indexation et celle de recherche
qui seront ensuite détaillées dans les chapitres 4 et 5 respectivement.

3.1 Description générale de I’approche proposée

La figure 3.1 illustre 'architecture de 'approche proposée qui se base sur un mo-
dule externe et est composée de deux phases : 'indexation et la recherche. Les boites
ovales correspondent aux données tandis que les rectangles illustrent les taches. Nous
précisons en bleu les parties correspondant a nos contributions dans cette these.

Comme nous I'indiquons dans le chapitre 1, notre approche se base sur les trois
hypothéses suivantes :

e Hypothese 1 : les vidéos doivent étre prétraitées par un module d’analyse de
vidéos;
e Hypothése 2 : nous ne travaillons que sur des vidéos non éditées;

e Hypothese 3 : notre travail n’utilise que des données visuelles.

Ces hypotheéses sont prises en compte dans I’approche proposée. Les vidéos sont
tout d’abord prétraitées par un module externe (hypothése 1). Ce module d’analyse
de vidéos doit effectuer obligatoirement la détection d’objets et le suivi d’objets.
La classification d’objets et la reconnaissance d’événements sont facultatives. La
compatibilité entre les sorties des modules d’analyse vidéo et ’entrée de la phase
d’indexation est assurée par une interface analyse de vidéos/indexation. Puisque les
vidéos étudiées sont des vidéos non éditées (hypothese 2) et que nous n’exploitons
que des données visuelles (hypothése 3), la détection de transitions, la décomposition
d’une vidéo en plans, le regroupement des plans en scénes et en groupes, I’analyse
auditive ne sont donc pas analysés ni dans les modules d’analyse, ni dans la phase
d’indexation.

Pour la phase d’indexation, afin d’utiliser les sorties des modules d’analyse de
vidéos, un modéle de données est proposé. La phase d’indexation vise & sélectionner
& partir des sorties des modules d’analyse de vidéos des éléments définis dans le
modeéle de données (la tache représentation d’objets), a extraire des descripteurs
(la tache extraction de descripteurs) et a les stocker dans la base de données (la
tache indexation).
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La requéte
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FiG. 3.1 — Téaches principales de la phase d’indexation et de celle de recherche de
I’approche proposée. Les parties en bleue sont nos contributions dans cette thése.
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La phase de recherche communique avec les utilisateurs d’une part pour recevoir
leurs requétes, d’autre part pour leur rendre les résultats de la recherche. Les requétes
sont formulées en utilisant le langage de requétes proposé (la tache formulation des
requétes). Elles peuvent étre associées a des images d’exemple (la tache sélection
d’exemples). Afin de pouvoir mettre en correspondance les images d’exemple et les
objets indexés, des descripteurs sont également extraits dans les images d’exemple
(la tache extraction de descripteurs). Les requétes sont analysées par la tache
analyse syntaxique. La tiche mise en correspondance consiste & apparier la
requéte avec les informations indexées. Ensuite, la tache affichage des résultats
ordonne les résultats selon leurs distances avec la requéte et les rend & 'utilisateur.
La tache retour de pertinence permet d’interagir avec I'utilisateur afin de mieux
répondre a ses requétes.

3.2 Interface analyse vidéo/indexation

Puisque des modules d’analyse vidéos différents peuvent avoir des syntaxes dif-
férents de leurs sorties, cette interface assure la compatibilité entre les sorties des
modules d’analyse vidéo et I’entrée de la phase d’indexation. Nous distinguons deux
cas : les sorties sont des événements ou des objets mobiles. Si les sorties sont des
événements, cette interface convertit la syntaxe des modules d’analyse vers notre
syntaxe. Si les sorties sont des objets, 'interface prépare d’une part I'entrée de la
tache de représentation d’objets (I’ensemble de blobs) et d’autre part présente des
information d’objets selon notre syntaxe.

3.3 La phase d’indexation

La phase d’indexation se base sur un modéle de données et effectue trois taches
principales : la représentation d’objets, l'’extraction de descripteurs et l'indexation.

3.3.1 Modéle de données

Le modéle de données a un double objectif. D’une part, il permet de déterminer
les informations qui seront indexées. D’autre part, il fournit aux utilisateurs des
éléments pour exprimer leurs requétes. Nous définissons dans le modeéle de données
deux concepts principaux : les objets et les événements. Ces concepts seront décrits
dans le chapitre 4. Le modéle de données proposé est général.

Premiérement, il est indépendant des algorithmes de vision de ’analyse vidéo.
Quels que soient les algorithmes de vision utilisés, si les sorties sont des objets
détectés (et des événements reconnus), le modéle de données peut étre appliqué.

Deuxiemement, le modéle de données peut travailler avec les modules d’analyse
vidéo & différents niveaux d’analyse : objets et événements. La détection et le suivi
d’objets sont obligatoires alors que la classification d’objets et la reconnaissance
d’événements sont facultatives.
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3.3.2 Représentation d’objets

A la différence des objets dans les images fixes, les objets dans les vidéos sont des
objets mobiles. Ils sont habituellement détectés et suivis dans plusieurs frames. En
effet, un objet possede un ensemble de blobs. Cela nous permet de travailler avec des
informations riches. Cependant, 1’'utilisation de tous les blobs a deux inconvénients :
la redondance et Uinefficacité. Le nombre de blobs d’un objet est important et il
existe des blobs dont les différences visuelles sont mineures. La détection d’objets
peut étre imparfaite et créer des blobs de mauvaise qualité. La mise en corres-
pondance utilisant ces blobs n’est pas efficace. Malheureusement, la plupart des
approches dans I’état de l’art (sauf le travail de Ma et al. [Ma 2007]) utilisent tous
les blobs des objets. L’analyse précédente montre qu’il est nécessaire de choisir les
blobs pertinents (qui sont également appelés blobs représentatifs) parmi les blobs
d’un objet qui seront utilisés pour la mise en correspondance entre des objets.

La tache de représentation d’objets vise a déterminer des blobs représentatifs.
Nous proposons dans chapitre 4 deux méthodes de détection des blobs représenta-
tifs : la méthode basée sur le changement d’apparence et celle basée sur le regrou-
pement des blobs.

La méthode basée sur le changement d’apparence balaie tous les blobs d’un
objet et choisit des blobs qui sont largement différents des blobs antérieurs comme
blobs représentatifs. Cette méthode permet de prendre des blobs correspondant
aux changement d’apparence de 1’objet. Cette méthode suppose que des modules
d’analyse vidéo ont une bonne détection et un bon suivi d’objets.

La méthode basée sur le regroupement des blobs permet de choisir efficacement
des blobs représentatifs d’un objet quand la détection et le suivi de cet objet ne sont
pas parfaits. Les blobs sont tout d’abord classés en deux classes : blobs avec objets
ou sans objet. Ensuite, des blobs sans objet sont enlevés lorsque des blobs avec objets
sont regroupés. Pour chacun des groupes, un blob représentatif sera déterminé.

3.3.3 Extraction de descripteurs

L’extraction de descripteurs vise & choisir et & extraire des descripteurs qui
peuvent caractériser les objets. Bien que ’extraction de descripteurs soit faite dans
les modules d’analyse de vidéos, il y a deux caractéristiques a prendre en compte.
Premiérement, les modules d’analyse de vidéos ont en général une contrainte : ils
doivent travailler en temps réel. Ils n’extraient pas beaucoup de descripteurs. Deuxié-
mement, le but de ’extraction de descripteurs pour 'indexation et celui pour ’ana-
lyse de vidéos sont différents. L’extraction de descripteurs des modules d’analyse
vidéo a par exemple pour but de permettre de lier les occurrences des objets d’un
frame & 'autre frame tandis que celle de I'indexation a pour but de pouvoir retrouver
parmi plusieurs objets indexés les objets semblables aux requétes.

Certaines approches dans I’état de ’art emploient le méme type de descripteurs
pour la détection, le suivi et I'indexation d’objets. Cependant, il est a noter que
chacun des descripteurs posséde des points forts et aussi des points faibles. L utili-
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sation du méme type de descripteurs pour les deux taches (le suivi et 'indexation
d’objets) ne donc permet pas de surmonter ses points faibles. Dans notre travail
de thése, nous ne fixons pas le descripteur utilisé dans des module d’analyse vidéo.
Dans la phase d’indexation, nous extrayons des descripteurs qui sont habituellement
employés en indexation et recherche d’images et de vidéos. Si I'un des descripteurs
est déja extrait dans des modules d’analyse vidéo, il n’est donc pas calculé dans la
phase d’indexation.

Nous employons quatre types de descripteurs : les couleurs dominantes, les ma-
trices de covariance, les histogrammes de contours et les points d’intérét. Ces des-
cripteurs sont extraits sur les blobs représentatifs des objets. Par défaut, tous les
quatre types de descripteurs sont calculés.

3.3.4 Indexation

L’indexation vise & précalculer sur la base de vidéos les informations qui permet-
tront de retrouver efficacement les données recherchées. Les informations viennent
d’une part du module d’analyse de vidéos et d’autre part de la tache de représenta-
tion des objets et d’extraction des descripteurs. Dans le chapitre 4, nous décrivons
les informations provenant du module d’analyse de vidéos et celles provenant de la
tache de représentation des objets et d’extraction des descripteurs. Il est & noter que
nous nous intéressons a la qualité de recherche et non pas la vitesse de recherche.
Les techniques permettant d’accélérer la vitesse de recherche telles que Kd-tree ne
sont pas considérées dans cette these.

3.4 La phase de recherche

La phase de recherche comporte sept taches : la formulation des requétes, la
sélection d’exemples, ’analyse syntaxique, l’extraction des descripteurs, la mise en
correspondance, l'affichage des résultats et le retour de pertinence.

3.4.1 Formulation des requétes

La recherche commence par une requéte de 'utilisateur. Afin de permettre a
I'utilisateur d’exprimer ses requétes, nous proposons un langage de requétes basé
sur le modéle de données proposé. Les requétes exprimées dans ce langage sont a
deux niveaux : les objets et les événements. Le langage de requétes est comparable &
celui Ghanem et al. [Ghanem 2004]. Cependant, grace a la représentation des objets
et & la mise en correspondance des objets, le langage de requéte permet de retrouver
non seulement les événements (comme le travail de Ghanem et al. [Ghanem 2004])
mais aussi les objets ayant des caractéristiques souhaitées. Nous fournissons dans le
langage de requétes plusieurs opérateurs permettant de comparer les objets par des
critéres différents.
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3.4.2 Sélection d’exemples

Cette tache permet a 'utilisateur de rajouter également des images d’exemple
aux requétes. Grace a cette tache, les requétes peuvent étre au niveau image. Les
images d’exemple sont soit un blob représentant ’objet soit une région dans une
image déterminée par l'utilisateur. Les images d’exemple peuvent étre dans la méme
vidéo sur laquelle I’approche effectue la recherche ou d’autres vidéos.

3.4.3 Analyse syntaxique

Elle consiste a décomposer une requéte en composantes. L’analyse syntaxique
permet & l'approche (1) de comprendre ce que l'utilisateur veut chercher, (2) de
savoir ou elle va effectuer la recherche et (3) de savoir comment elle met en corres-
pondance la requéte et les informations indexées. Grace & ces analyses, la tache de
mise en correspondance peut effectuer la recherche.

3.4.4 Extraction de descripteurs

Afin de comparer les images d’exemple et les objets indexés, 1’extraction de
descripteurs dans la phase de recherche calcule les mémes types de descripteurs que
celle dans la phase d’indexation. Cependant, elle est en ligne et ne s’effectue que sur
les images d’exemple.

3.4.5 Mise en correspondance

La mise en correspondance consiste & apparier les composantes de la requéte et les
informations indexées. Nous distinguons les mises en correspondance par les concepts
qui y participent (les images d’exemple, les objets ou les événements) et par le type
de descripteurs (temporels ou visuels). Nous détaillons ces mises en correspondance
dans le chapitre 5. Parmi ces mises en correspondance, nos contributions se focalisent
sur la mise en correspondance entre des objets basée sur leurs blobs.

La mise en correspondance entre des objets en indexation et recherche de vidéos
doit avoir trois propriétés : un objet posséde un ensemble des blobs sur plusieurs
frames, chacun des blobs représente un aspect visuel de I'objet ; le poids associé & un
blob montre son degré d’importance ; le nombre de blobs des objets est varié. Nous
présentons dans cette thése une nouvelle mise en correspondance entre des objets
basée sur la distance EMD. Cette distance a été utilisée en indexation et recherche
d’images et de vidéos télévisées [Rubner 1998|. Dans cette thése, elle est appliquée
pour la premiére fois en indexation et recherche de vidéos pour la vidéosurveillance
au niveau objets. La mise en correspondance proposée permet de comparer des
objets ayant un nombre différent de blobs. Elle tient compte des poids des blobs et
de la similarité visuelle de chaque paire de blobs. Nous décrivons cette méthode de
mise en correspondance dans le chapitre 5. Une comparaison de cette méthode avec
deux méthodes de mise en correspondance dans I’état de ’art est montrée dans le
chapitre 6.
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3.4.6 Affichage des résultats

Les résultats de la mise en correspondance de la requéte avec les informations
indexées sont ordonnés et transmis & 'utilisateur. La tache d’affichage des résultats
présente simplement une liste des résultats & I'utilisateur selon leurs distances avec
la requéte. Les techniques d’affichage des images telles que D’affichage d’images en
utilisant des SOM (Self-Organizing Map) de Laaksonen et al. [Laaksonen 1999] ne
sont pas considérées.

3.4.7 Retour de pertinence

Le retour de pertinence permet d’interagir avec 'utilisateur. Cette tache utilise
les retours de I'utilisateur pour améliorer les résultats pour cet utilisateur. Le retour
de pertinence a été étudié en profondeur pour la recherche d’images [Rui 1998],
[Rui 2001| tandis qu’il est récent pour les vidéos. Le retour de pertinence pour la
recherche de vidéos est intéressant mais difficile & cause de ’aspect dynamique. Les
objets sont en général caractérisés par plusieurs blobs et les événements peuvent
étre exprimés par un ensemble de contraintes spatiales et temporelles. En effet,
les résultats de recherche peuvent étre un ensemble de blobs et/ou un ensemble
d’occurrences qui vérifient les contraintes prédéfinies. La technique de retour de
pertinence prenant en compte cet aspect doit soit demander a 'utilisateur d’indiquer
explicitement les parties pertinentes des résultats soit arriver a déduire & partir des
retours globaux de l'utilisateur.

Nous nous intéressons au retour de pertinence pour la recherche de vidéos au
niveau objets et pas au niveau événements pour deux raisons. Premiérement, la
recherche d’objets ne donne pas toujours de résultats pertinents la premiére fois
en raison de 'imperfection de la détection et du suivi des objets. Elle a besoin
d’échanges avec l'utilisateur. Deuxiémement, comme nous 'expliquons dans le cha-
pitre 1, dans un systéme de vidéosurveillance, une alarme est déclenchée si le systéme
détecte un événement intéressant. Habituellement, les personnels de sécurité veulent
trouver des informations antérieures concernant le ou les objets impliqués dans cet
événement. Si la recherche d’objets donne les résultats appropriés, ils peuvent re-
trouver les événements des objets trouvés en voyant la partie de la vidéo concernant
ces objets.

Nous proposons deux méthodes de retour de pertinence au niveau objets : le
retour de pertinence basé sur plusieurs images d’exemple et le retour de pertinence
basé sur les SVM 4 une classe. Nous remarquons que le retour de pertinence contient
lui-méme la mise en correspondance. Le retour de pertinence basé sur plusieurs
images d’exemple met & jour la requéte qui est initialisée par une image d’exemple,
en utilisant des exemples positifs. Cette requéte est comparée avec des objets indexés
de la base de données grace a la mise en correspondance proposée. Le retour de
pertinence basée sur les SVM a une classe entraine les SVM par des exemples positifs.
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3.5

Conclusion

Nos contributions se focalisent donc sur :

un modéle de données pour la phase d’indexation ;

deux méthodes de détection des blobs représentatifs de 'objet pour la
tache de représentation d’objets dans la phase d’indexation ;

un langage de requétes avec un analyseur syntaxique pour les taches de
formulation des requétes et d’analyse syntaxique dans la phase de recherche;

une nouvelle mise en correspondance des objets en se basant sur leurs
blobs pour la tache mise en correspondance dans la phase de recherche;

deux méthodes de retour de pertinence pour la recherche au niveau
des objets pour la tache de retour de pertinence dans la phase de recherche.

Nous pouvons résumer les caractéristiques de I’approche proposée :

L’approche proposée travaille sur les sorties d’analyse vidéo. Les résultats ob-
tenus par cette approche dépendent donc de la qualité des modules d’analyse
vidéo. L’objectif est quelle que soit la qualité des modules d’analyse de vidéos
de la compenser par les phases d’indexation et de recherche. Les méthodes
présentées dans notre approche sont prévues pour travailler avec des modules
d’analyse vidéo de qualités différentes;

L’approche proposée est générale. Cette caractéristique permet d’appliquer
notre approche a des applications différentes.

Nous remarquons également les limitations de notre approche :

Les taches de sélection d’exemples et d’affichage des résultats sont simples ;

Les techniques d’indexation permettant d’accélérer la vitesse de recherche ne
sont pas encore considérées.



CHAPITRE 4
Indexation de vidéos de
vidéosurvelllance

4.1 Introduction

Ce chapitre est dédié & décrire la phase d’indexation. La phase d’indexation
consiste a préparer les données pour que la phase de recherche puisse les employer
pour répondre aux requétes des utilisateurs. La préparation des données doit iden-
tifier d’'une part quels types de données seront stockés dans la base de données et
d’autre part comment ces données seront caractérisées. Concernant le type de don-
nées, nous définissons un modéle de données contenant deux principaux concepts
abstraits : les objets et les événements. Les objets comprennent habituellement un
grande nombre de blobs. Nous proposons deux méthodes qui permettant de choi-
sir des blobs pertinents pour un objet. Concernant le descripteur, nous employons
deux types de descripteurs : des descripteurs d’apparence et des descripteurs tem-
porels. Les descripteurs d’apparence proposés dans 1’état de I'art sont extraits sur
les blobs représentatifs déterminés. Pour les descripteurs temporels, nous présentons
deux méthodes de représentation des trajectoires. Le chapitre est composé de quatre
grandes sections : le modeéle de données, 'extraction des descripteurs d’apparence,
I’analyse des descripteurs temporels et la représentation d’objets.

4.2 Modéle de données

Dans cette section, nous donnons tout d’abord la définition du modéle de don-
nées. Puis, nous détaillons les concepts abstraits de notre modele de données.

Le modeéle de données est un modéle qui décrit de facon abstraite comment sont
représentées les données extraites & partir des vidéos.

Le modéle de données doit répondre a un double objectif : d’'une part, il sert a
déterminer les informations qui sont calculées dans la phase d’indexation et d’autre
part, il est utilisé pour formuler les requétes.

Notre modéle de données contient deux concepts abstraits : les objets, les évé-
nements.

4.2.1 Objets

Vu [Vu 2004] a défini 'objet physique dans les vidéos de vidéosurveillance. Selon
Iauteur :
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"Les objets physiques sont les objets du monde réel qui apparaissent
dans les scénes observées par les caméras."

Les objets physiques sont divisés en deux types : les objets de contexte et les objets
mobiles.

Les objets de contexte sont des objets physiques qui sont habituellement sta-
tiques (p. ex. les murs). Dans le cas ou ils ne sont pas statiques, leurs mouvements
peuvent étre prédits par les informations contextuelles p. ex. les chaises, les portes
sont des objets de contexte.

Les objets mobiles sont des objets physiques qui peuvent étre percus dans les
scénes par leurs mouvements. Il est cependant difficile de prédire leurs mouvements
p- ex. les personnes, les véhicules.

TAB. 4.1 — 9 attributs des objets mobiles.

Nom Description
ID I’étiquette de 'objet
Class la classe a laquelle I’'objet appartient

[2D _positions| | les positions en 2D (x, y) en plan image
[3D _positions| | les positions en 3D (X, Y, Z)

Blobs les blobs représentatifs

Weights les poids des blobs représentatifs

Time interval | l'intervalle de temps

Descripteurs

Ry la représentation de 1’objet par les descripteurs d’apparence
[Ry] la représentation de ’objet par les descripteurs temporels

Le tableau 4.1 liste les 9 attributs des objets mobiles. Parmi ces attributs ID,
Class, 2D _positions, 3D _positions, Time_ interval sont des attributs provenant di-
rectement de la sortie du module d’analyse vidéo.

Un objet détecté par les modules d’analyse de vidéos a son étiquette (ID). L’éti-
quette de 'objet est maintenue pendant le suivi d’objet. L’étiquette est un numéro
généré par la détection et le suivi d’objets. Elle est un attribut distinct.

La classe de l'objet (Class) est une chaine de caractéres qui indique le type de
lobjet. Elle est Physical objects par défaut. Si la classification d’objets est dispo-
nible dans les modules d’analyse vidéo, cet attribut sera déterminé par la classifica-
tion.

Les positions en 2D de I'objet sont habituellement des positions du centre de son
blob dans le plan image. Elles sont déterminées sur les frames ot 'objet est détecté
et suivi. Les positions en 3D de 1’objet sont des positions dans le monde réel. Les
positions en 2D et 3D des objets sont facultatifs.

Les attributs Blobs et Weights comportent l’ensemble des blobs et leurs poids
de l'objet. Si 'objet est détecté dans un frame, une boite englobante minimale
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qui 'entoure est créée par les modules d’analyse vidéo. Le blob est une partie du
frame déterminé par la boite englobante minimale. Comme un objet est détecté
et suivi pendant certains frames, un ensemble de blobs sont donc identifiés. Grace
aux méthodes de détection des blobs représentatifs qui seront présentées dans les
sections suivantes, chacun des objets posséde un ensemble de blobs représentatifs
associés a leurs poids.

L’attribut Time_interval indique le temps pendant lequel 'objet est présent
dans la scéne. Cet attribut est déterminé par deux points limites : [I1, I'] ou Il et 1!
indiquent les frames ot 'objet apparait et disparait dans la scéne.

Les attributs R, et Iy sont calculés par la tache Extraction de descripteurs de
notre approche. Ils comprennent des descripteurs visuels extraits sur les blobs ou
des descripteurs de trajectoires de 1’objet.

Les attributs ID, Class, 2D _positions, 3D _positions, Time_interval sont des
méta-données. Une fois ces attributs calculés par les modules d’analyse vidéo, ils
sont stockés et utilisés pour la mise en correspondance entre des objets dans la
phase de recherche. Notons que la mise en correspondance entre des objets en se
basant sur ces attributs est exacte comme dans les bases de données traditionnelles.

Les objets de contexte sont considérés comme un cas particulier des objets mo-
biles : ils ont trois attributs obligatoires : ID, Class, 3D _ positions.

La figure 4.1 montre les attributs d’un objet mobile dont ID = 57. Cet objet
appartient a la classe Person. Il est détecté pendant 143 frames (du frame #2017 au
frame #2160). Son attribut Time_ interval est [2017, 2160]. Cing blobs représentatifs
associés a leurs poids sont déterminés pour cet objet. Pour chacun des blobs, un
vecteur de 5 éléments de ’histogramme de contours est calculé pour l'attribut Rg,.

La figure 4.2 montre les attributs d’un objet de contexte dont ID = 1. Cet objet
appartient a la classe Gates.

En indexation et recherche d’images et de vidéos, 'utilisateur cherche habituel-
lement les objets dans la base d’images et de vidéos qui sont semblables & une image
d’exemple. Nous proposons un concept image d’exemple. Ce concept abstrait n’est
utilisé que dans la phase de recherche. Le tableau 4.2 montre les 2 attributs des
images d’exemple.

TAB. 4.2 — 2 attributs des images d’exemple.

Nom | Description

Image

Descripteurs

Ry la représentation de l'image d’exemple par les descripteurs d’apparence

L’attribut Image est une imagette contenant un objet recherché. La représen-
tation de I'image d’exemple par les descripteurs d’apparence R, est un cas parti-
culier de celle des objets o1 ’objet a un seul blob. La figure 4.3 illustre une image
d’exemple et sa représentation. Le descripteur d’apparence choisi est ’histogramme
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1D 57

Class Person

2D_positions {91, 46), (82,51), ...

3D_positions

Blobs I

Weights 01 079 0.03 003 .02

Time_interval (2017, 2160)
0.298900 0.146351 0.1T0871 0.159658 0.088181
0.270665 0.140725 0.158958 0.144340 0.128179

Rap 0.354022 0.131959 0.136261 0.171444 0.044730
0.326137 0.160978 0.141311 0.179290 0.064959
0.248816 0.151436 0.132339 0.167929 0.109414

Rt

F1G. 4.1 — Attributs d’un objet dont ID = 57. Cet objet appartient & la classe Person.
Il est détecté et suivi pendant 143 frames (du frame #2017 au frame #2160). Cing
blobs représentatifs associés au poids sont déterminés pour cet objet. Pour chacun
des blobs, un vecteur de 5 éléments de I'histogramme de contours est calculé pour
I’attribut Rgp.

1D 1
Class Gates
- (-170, 300, 0}, (-170, 500, 0), (200, 500,
3D_positions 0), (200, 320, 0)
Blobs
Weights 1.0

F1a. 4.2 — Attributs d’un objet de contexte (Gates) dont ID = 1.
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des contours.

Image

Rap 0.364357 0.169483 0.148970 0.115303 0.027044

F1G. 4.3 — Une image d’exemple, 'attribut R,, est un vecteur de 5 éléments de
I’histogramme de contours.

4.2.2 Evénements

Un événement en vidéosurveillance est tout ce qui concerne ’évolution des objets
et l'interaction des objets dans la scéne. Plusieurs termes ont été proposés pour
caractériser les événements a différents degrés de granularité : les états comprenant
les états primitifs et les états composés, les événements comprenant les événements
primitifs et les événements composés, et les activités. Dans notre modéle de données,
nous les représentons dans un seul concept : événements. Le tableau 4.3 liste les 6
attributs de ce concept.

Chaque événement est identifié par son étiquette (ID). L’attribut ID est un
attribut distinct.

L’attribut Name est une chaine de caractéres indiquant le nom de I’événement.

L’attribut Confidence_ value montre la valeur de confiance de la reconnaissance
de cet événement. Cet attribut est 1 par défaut.

L’attribut Involved Physical objects contient un ensemble d’étiquettes des ob-
jets impliqués dans ’événement. Les objets impliqués dans I’événement sont carac-
térisés par le concept d’objets.

L’attribut Sub_ events est facultatif. Si un événement comprend des sous-événements,
Pattribut Sub_events est un ensemble d’étiquettes de ses sous-événements. Les sous-
événements sont également des événements.

L’attribut Twme interval est l'intervalle de temps pendant lequel ’événement
est reconnu. Il est représenté de méme maniére que celui de l'objet.

Les attributs des événements sont déterminés par la reconnaissance d’événements
dans les modules d’analyse vidéo.

Un exemple d’un événement est montré dans la figure 4.4. L’objet impliqué dans
cet événement est montré dans la figure 4.1.
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TAB. 4.3 — 6 attributs des événements.

Nom Description
1D I’étiquette de I’événement
Name le nom de I’événement (p. ex. Close_to)
Confidence value le degré de confiance
Involved Physical objects | les objets impliqués dans 1’événement
[Sub_events] les sous-événements de ’événement
Time interval Iintervalle de temps pendant lequel I’événement est reconnu
ID 50
Name « Inside_zone_Patform »
Confidence_value 1.0

Involved_Physical_objects 57

Sub_events

Time_interval (2017,2017)

FiG. 4.4 — Un événement “inside zone Platforme” dont ID=50 est représenté dans
le modéle de données. L’objet impliqué dans cette événement est montré dans la
figure 4.1.

4.2.3 Discussions

Un modeéle comprenant deux concepts principaux, objets et événements, est
présenté. Les deux concepts vont étre remplis par les informations provenant des
modules d’analyse vidéo et des descripteurs analysés par les taches dans la phase
d’indexation. Le concept d’image exemple est déterminé par l'utilisateur dans les
sessions de recherche. Le langage de requéte présenté dans le chapitre 5 fournit un
moyen & 'utilisateur pour accéder aux attributs des concepts dans ce modéle.

4.3 Extraction de descripteurs d’apparence

De nombreux descripteurs d’apparence des objets avec autant de mesures de si-
milarités pouvant permettre de mettre en correspondance des objets ont été propo-
sés. Nous employons trois types de descripteurs : la couleur (section 4.3.1), le contour
(section 4.3.2) et les points d’intéréts (section 4.3.3). Puisque notre approche peut
utiliser des sorties de plusieurs modules d’analyse vidéos, dans le cas ol un de ces
descripteurs est déja calculé dans ces modules, ce descripteur n’est pas extrait dans
la phase d’indexation. Par exemple, Trichet et al. [Trichet 2008] ont employé les
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points d’intérét pour la détection et le suivi d’objets. Ces descripteurs ne sont donc
pas calculés dans la phase d’indexation. Il est & noter que notre contribution n’est
pas de proposer un nouveau descripteur. Nous employons des descripteurs d’appa-
rence habituellement utilisés dans 1’état de ’art. Dans les sections suivantes, nous
détaillons I'extraction de ces descripteurs. Par défaut, tous les descripteurs choisis
sont extraits pour des objets de la base de données dans la phase d’indexation. Le
descripteur utilisé dans la phase de recherche est décidé par l'utilisateur. Dans le
chapitre 6, nous analysons la performance de ces descripteurs en indexation et re-
cherche de vidéos pour la vidéosurveillance. En effet, le choix de descripteur peut
étre fait a priori.

4.3.1 Analyse de la couleur
4.3.1.1 Couleurs dominantes

Pour la couleur, nous employons les couleurs dominantes comme les descrip-
teurs de MPEG-7 [Deng 1999], [Deng 2001], [Manjunath 2001]. Les évaluations ef-
fectuées par Annesley et al. [Annesley 2005] ont montré la performance des couleurs
dominantes en indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance. Les couleurs
dominantes donnent une représentation compacte des couleurs dans une image. L’al-
gorithme d’extraction des couleurs dominantes se base sur l'algorithme généralisé
de Lloyd |[Linde 1980|. Avant de présenter l’algorithme d’extraction des couleurs
dominantes, nous donnons quelques notions :

Soit :

e CB={Cjli=1,..., N} : 'ensemble des groupes C; avec les centres de gravité

CCB, i
e CBY={C?%i=1,...,No} : I'ensemble des groupes initiaux
e CB'={C!,i=1,..,N;} : ensemble des groupes a l'itération ¢;
e DC(I) = {(ci,pi)}|i = 1,...,N : les couleurs dominantes identifiées pour

I'image I ;
e N :le nombre de couleurs dominantes;
e ¢; : le vecteur de 3 composants de couleur;
e p; : le poids associé a la couleur ¢;.

L’extraction des couleurs dominantes pour une image est montré par 1’algo-
rithmel. Le centre de gravité du groupe C’f est ctc B, i dui est défini par :

ctCB’ ;= Zg(:zz;n)’ z(n) € C! (4.1)

ou z(n) est un vecteur de trois composants de couleur et v(n) est le poids du pixel
n. La distorsion du groupe C! est :

Di =Y wv(n)lle(n) - cpll®, x(n) € Cf (4.2)
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Algorithme 1 : Extraction des couleurs dominantes de I’image I.

Input :
I : I'image
Nz : le nombre maximum autorisé de couleurs dominantes
0 : le seuil pour la distorsion, 0 < 6 <1
Ty : le seuil pour fusionner deux groupes
Output :
DC(I) = {(ci,pi)} : les couleurs dominantes de I

begin
1 convertir 'image I de I’espace de couleurs RVB & I'espace de couleurs CIE LUV
2 initialiser le nombre de groupes n=1
3 diviser I en 1 groupe CY
4 calculer le centre COCR1 et la distorsion DY par les équations 4.1 et 4.2
do
5 diviser le groupe dont la distorsion est plus élevé en deux groupes
6 incrémenter n de 1
7 calculer le centre de gravité et la distorsion de nouveaux groupes par 1’équation 4.2

until la condition 4.3 est vérifiée
8 while deux groupes proches sont détectés
(la distance de couleur de leurs centres est inférieure a T})

9 fusionner les deux groupes détectés

10 end

11 déterminer DC(I) = {(¢i,pi)} i=1,....,N
end

Si le changement de distorsion de deux itérations consécutives est inférieur & un seuil
f ou le nombre de couleurs dominantes est supérieur au nombre maximum autorisé
(cf. équation 4.3), la boucle de I’algorithme se termine.

(Dt—l _ Dt)

S <@ oun>= Npaq (4.3)

oit D!, D' sont les moyennes des distorsions DY, Df_l.

4.3.1.2 Matrices de covariance

La matrice de covariance a été utilisée en analyse de vidéos car elle arrive a
fusionner plusieurs descripteurs tels que la couleur, la texture. De plus, elle permet
de localiser les propriétés de la couleur et de la texture. Cette propriété est appro-
priée pour la vidéosurveillance car 1’échelle et la couleur d’un objet peuvent varier
considérablement entre des caméras différentes.

De nombreux descripteurs peuvent étre mis dans une matrice de covariance.
Afin de comparer notre approche avec celle de Ma et al. [Ma 2007], nous utilisons
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(b)

Fi1G. 4.5 — (a) blob d’une personne détectée; (b) et projection de 3 couleurs domi-
nantes sur le blob.

les mémes types de descripteurs que Ma et al. Ces descripteurs sont la position,
la couleur et le gradient des composants de couleur. C’est pourquoi nous mettons
I’analyse de matrice de covariance dans la section d’analyse de la couleur.

Soit f le vecteur de descripteurs du pixel (x,y) de I'image I, CM(I) la matrice
de covariance de l'image I. Le vecteur f est défini par :

fa,y) = [y, R(x,y), G(z,y), Bz, y), VR (z,y), VG (x,y), VB (x,y)] (4.4)

ot R, G, et B sont les valeurs de couleurs du pixel (z,y). VR (z,y), vGT (z,y) et
VBT(ac,y) sont les valeurs du gradient spatial pour chaque composant de couleur
R, G, B.

La matrice de covariance CM (I) est déterminée pour tous les pixels de I'image
Ipar:

M) = ——SF =P - F)T (45)

n—1
x7y

ou n est le nombre de pixels de 'image 1.

4.3.2 Analyse du contour

Nous choisissons les histogrammes des contours définis dans MPEG-T7 [Park 2000],
[Won 2002] afin de caractériser les contours. Les contours sont divisés en cing types :
vertical, horizontal, 45 degré, 135 degré et non directionnel (voir figure 4.6).
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1 ™RV} gy

i 4 Non-
Vertical Horizontal 45 degré 135 degré directionnel

F1G. 4.6 — Cinq types de contours : vertical, horizontal, 45 degré, 135 degré et non
directionnel |Park 2000].
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Fi1G. 4.7 — Décomposition d’'une image en 16 sous-images pour calculer I’histogramme
local et I'identification de 13 sous-histogrammes semi-locaux [Won 2002].

Trois histogrammes des contours (local, semi-local, global) peuvent étre extraits
pour une image. Nous présentons l'extraction de ces histogrammes des contours
d’une image par ’algorithme 2. L’image est tout d’abord divisée en 16 sous-images
(voir figure 4.7). Un histogramme de 5 éléments (un élément pour chacun des types
de contours) est calculé pour chacune des sous-images. Un élément pour un type de
contours est le nombre de fois que ce type de contours est présent dans la sous-image.
Afin de calculer 'occurrence d’un type de contours pour une sous-image, cette sous-
image est divisée en N blocs. La valeur de N est habituellement fixée pour que la
taille du bloc est proportionnel & celle de I'image. Dans cette thése, la valeur de N
est 1110. Chaque bloc est convolué avec 5 filtres définis par :

; ver _ 1 —1 ; hor __ 1 1
filtrev®” = [ 1 3 } filtre™" = [ 1 3 }
filtre®® = { (\)/5 B \/g ] filtre!3® = [ (1\/5 \fé (4.6)
e =2, 2]

Soient AT Ahor - A45 - AL35 - Anon Jeg valeurs de convolution entre bloc A, et

les fitres, la présence d’un type de contours dans un bloc est déterminée par :

maz {| AL ], [ AR |, A JARP L AR} = Theon (4.7)
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Le nombre d’occurrences d’un type de contours dans une sous-image est accu-
mulé par son occurrence dans tous les N blocs. L’histogramme local des contours est
un histogramme de 80 (5 x 16) éléments qui est formulé & partir de 16 histogrammes
des sous-images. L’histogramme global contient 5 éléments correspondant a 5 types
de contours. La valeur de chaque élément est la somme des éléments de méme type de
contours de 16 histogrammes des sous-images. Afin de calculer ’histogramme semi-
local, 13 sous-histogrammes semi-locaux des 5 éléments sont déterminés comme dans
la figure 4.7. L’histogramme semi-local est un histogramme de 65 éléments (13 x 5)
qui est créé a partir des 13 sous-histogrammes semi-locaux. Nous extrayons tous
les trois types de histogrammes de contours (histogramme local, histogramme semi-
local et histogramme global). Dans le chapitre 6, nous évaluons la performance de
ces histogrammes de contours en indexation et recherche de vidéos pour la vidéo-
surveillance. Ce choix d’histogramme utilisé peut étre décidé en se basant sur cette
évaluation.

Algorithme 2 : Extraction des histogrammes des contours de I’image I.

Input :

I : image en niveau de gris,

N : le nombre de blocs pour une sous-image,

Theon @ un seuil pour décider de la présence de contour.
Output :

EH'"e(]) : I'histogramme local des contours

E Hsemi=local(T) . Phistogramme semi-local des contours

EH9%cl(]) : I'histogramme global des contours

begin
1 diviser I'image I en 16 sous-images
for chacune des sous-images do
2 créer un histogramme de 5 éléments
3 diviser la sous-image en N blocs
for chacun des blocs A4,, do
4 calculer la valeur moyenne de luminance de A4,
5 convoluer le bloc A, avec 5 filtres définis dans 1’équation 4.6,
les réponses obtenues AV Ahor - A35 - A135 - gnon
6 identifier le type de contour (cf. équation 4.7)
7 mettre & jour ’histogramme
end
8 normaliser I’histogramme par le nombre de blocs
end
9 créer I’histogramme local & partir de 16 histogrammes des sous-images
10 calculer ’histogramme semi-local et global

end
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4.3.3 Analyse des points d’intérét

La représentation des images par des descripteurs locaux s’est imposée dans
nombre d’applications telles que la mise en correspondance entre des images, la
classification, ou encore la détection d’objets. Cette représentation est en effet plus
robuste & certaines transformations et altérations de I'image que les approches glo-
bales. De nombreux travaux ont prouvé que l'utilisation de points d’intéréts associés
aux descripteurs est capable de pallier deux difficultés rencontrées dans ’apparie-
ment des images :

e la visibilité partielle (p. ex. 'occlusion des objets, la présence d’une partie de
l'objet dans l'image) ;

e le changement de point de vue comprenant le changement d’échelle et le chan-
gement de I’angle de vue.

L’utilisation des points d’intérét en indexation et recherche d’images et de vidéos
comporte deux étapes : la détection des points d’intérét et ’extraction des descrip-
teurs pour les points détectés.

4.3.3.1 Détection des points d’intérét

Un point d’intérét (PI) est défini comme étant un point dans 'image ou des
changements significatifs se produisent. Des exemples de PI sont les coins, les jonc-
tions, les points noirs sur fond blanc ou tout autre point marqué par un changement
important de la texture.

Les points d’intérét sont divisés en deux grandes catégories : I'une correspond aux
coins et 'autre correspond aux régions. Les points d’intéréts concernant des coins
peuvent étre détectés par les méthodes de Harris-Laplacien, Harris Affine, tandis
que ceux concernant les régions peuvent étre détectés par les méthodes de DoG
(Difference of Gaussians), Hessien- Laplacien, Hessien Affine, MSER (Maximally
Stable Extremal Regions), etc. Une évaluation des points d’intéréts a été donnée
dans [Mikolajczyk 2004].

Nous utilisons trois types de points d’intérét : Harris Affine (cf. algorithme 3),
MSER (cf. algorithme 4), DoG (cf. algorithme 5).

Nous remarquons que la sortie de l’algorithme 3 et 4 sont les régions affines
centrées par les points d’intérét tandis que celle de 1’algorithme 5 sont les points
d’intérét. Nous utilisons le méme terme points d’intérét pour tous ces algorithmes.
Soit p; un point d’intérét, p; est un vecteur de 5 éléments si il est le point d’intérét
de Harris Affine ou MSER : (u, v, a, b, ¢) ou u, v sont les positions du point d’intérét,
a, b, ¢ déterminent Uellipse a(z —u)?+b(z —u)(y —v) +c(y —v)2. Si le point est celui
de DoG, p; est un vecteur de 4 éléments : (u,v,s,0) ou u, v sont les positions du
point, s est I’échelle sur laquelle le point est détecté et o est ’orientation dominante
du point.

A l'étape (1) de l'algorithme 3, la détection de points d’intérét de Harris Affine
se base sur le détecteur de point d’intérét de Harris.
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Algorithme 3 : Détection des points d’intérét de Harris Affine

Input :
I : image
Output :
IP(I)HerAlf = {p;} : les régions affines centrées par les points d’intérét
begin
1 détecter des points Harris multi-échelles
en appliquant les équations 4.8 et 4.9
2 sélectionner itérativement 1’échelle et la localisation des points d’intérét
3 déterminer la région affine centrée sur le point d’intérét
end

Le détecteur de Harris vise & identifier des coins dans une image. Les points
détectés par ce détecteur sont invariants & une rotation dans le plan image et au
changement affine de luminosité. Ils ne sont cependant pas invariants au changement
d’échelle et d’angle de vue. Une version adaptée aux changements d’échelles du
détecteur de points d’intérét de Harris est appliquée dans ’étape (1) :

L2 L,L
Hi1r Hi12 ] :a%g(al) « { x(x,UD) T y(a:,UD) (4.8)

T,00,0p) =
w01, D) [Mm 22 LyLy(z,0p) Li(x,0p)

ou g(oy) est une fenétre gaussienne d’intégration, op est 1'échelle de détection, L,
L, sont les dérivées premiéres.

cornerness = det(u(x, 01, 0p)) — atrace?(u(z, 01, 0p)) (4.9)

Le maximum local de cornerness détermine la localisation des points d’intéréts.

A l'étape (2) de l'algorithme 3, la sélection itérative d’échelle et localisation
s’appuie sur une fonction F. Un point détecté a ’échelle s, est un point d’intérét si
la réponse de la fonction F sur ce point vérifie :

F(z,sy) > F(xy,sp) Vo, € W

4.10
F(z,s,) >ty (4.10)
ou W identifie les 8 voisins de x a 1’échelle s,
F(x,sp) > F(x,85-1) N F(z,8,) > F(x,$p41) (4.11)
F(z,sn) > 1 '
Ol Sp, Sp—1 et sp41 sont des échelles.
La fonction F est fixée par le laplacien [Mikolajczyk 2001] :
F = |5*(Lys(z,8) + Lyy(z,5))] (4.12)

A l'étape (3) de l'algorithme 3, en utilisant la matrice des moments du second
ordre, une estimation de forme des régions est obtenue.
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Avant de décrire le détecteur de MSER (Maximally Stable Extremal Regions),
nous donnons quelques définitions utilisées dans [Matas 2002].
Soit une image I : D C Z? — S, les régions extrémales sont bien définies sur
I'image I si :
e S est totalement ordonné c’est-a-dire qu’il existe une relation binaire < qui
est réflexive, transitive et antisymétrique ;

e Une relation de voisinage A C D x D est définie : p,q € D, pAq c’est-a-dire p
est le voisin de ¢ par la relation de voisinage A. La relation de voisinage peut
étre une relation de 4, 6 ou 8 voisinage.

Une région () est un sous-ensemble connexe de D, c’est-a-dire pour chaque p, q €
Q, il existe les séquences p, a1, as, ..., ayn, q et pAai, a;Adit1, ..., anAq.

Une frontiére p@Q = {q € D\Q : Ip € Q : qAp}, c’est-a-dire la frontiére @
de @ est I'ensemble des pixels qui sont voisins d’au moins un pixel de Q et qui
n’appartiennent pas a Q.

Une région extrémale ) C D est une région o Vp € Q,q € ¢Q : I(p) > I(q)
(correspondant aux régions d’intensité maximale), I(p) < I(q) (correspondant aux
régions d’intensité minimale).

Soit @1, ..., Qi—1,Q;, ... une séquence des régions extrémales, Q; C Q;y1. La ré-
gion extrémale ;. est la région extrémale la plus stable si ¢(i) définie par I'équation
4.13 obtient le minimum local & #x.

q(i) = |Qi+a\Qi-a|/|Qi] (4.13)

ou |.| signifie la cardinalité, A € S est un paramétre.

Il existe deux types de points d’intérét de MSER. On l'appelle MSER+ les
points d’intérét de MSER détectés sur 'image 1 et MSER— ceux détectés dans
I’image en couleur négative de I. Les points d’intérét de MSER. sont détectés sur les
images en niveaux de gris. La détection des points d’intéréts de MSER est montrée
dans ’algorithme 4. Les points d’intérét de MSER sont invariants une transforma-
tion affine de l'intensité des images; Ils sont covariants aux transformations qui
préservent la relation de voisinage.

La figure 4.8 présente les points d’intéréts de Harris Affine (b) et de MSER (c)
détectés sur I'image de la personne (a).

Le détecteur DoG tout d’abord lisse une image par une gaussienne :

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y) (4.14)

ou * est opérateur de convolution, G(z,y,0) est une gaussienne a l’échelle o et
I(x,y) est 'image d’entrée. La différence de deux images a l’échelle ko et 'échelle
k est calculée par :

D(z,y,0) = L(x,y,ko) — L(x,y,0) (4.15)

Afin d’identifier des points d’intéréts, chacun des points a I’échelle i est comparé
avec ses 8 voisins de l'échelle i et ses 9 voisins de I’échelle supérieure (i + 1) et
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Algorithme 4 : Détection des points d’intérét MSER.

Input :
I : image
Output :
IPMSER(T) = {p;} : les régions affines détectées de T
begin
1 ordonner les pixels de 'image I par leurs intensités
2 détecter les composantes connexes pour avoir les régions maximales
3 déterminer les régions extrémales les plus stables (cf. équation 4.13)
4 approximer les régions extrémales par les régions affines
end

F1G. 4.8 — (a) blob d’une personne détectée; (b) points d’intérét de Harris Affine;
(c) points d’intérét de MSER.

inférieure (i — 1). Les points obtenant le maximum ou le minimum sont choisis
comme des points d’intéréts.

Pour déterminer les orientations dominantes du point d’intérét, la norme m (cf.
équation 4.16) et I'orientation 6 (cf. équation 4.17) du gradient sont calculées sur les
pixels de la région centrée par le point d’intérét a 1’échelle ou ce point est détecté.

m=+/(L(x+1,y) — Lz — 1,y))2 + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))? (4.16)

o L(z,y+1) = L(z,y — 1)

o=t 1y —L@—Ly)

(4.17)
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Algorithme 5 : Détection des points d’intérét DoG

Input :
I : image
Output : ITPP°%(I) = {p;} : les points d’intéréts de DoG de T

begin
1 lisser 'image I par les gaussiennes & multi-échelles (cf. équation 4.14)
2 calculer la différence de deux images consécutives (cf. équation 4.15)
3 déterminer la position des points d’intérét
4 déterminer les orientations dominantes des points d’intérét

end

Un histogramme d’orientation de 36 éléments (pour couvrir 360 degrés d’orientation)
est construit. L’approche consiste & identifier le maximum de cet histogramme et
quelques maxima locaux ayant au moins 80% de la valeur maximale. Correspondant
4 chaque maximum, une orientation dominante du point d’intérét est déterminée.
L’identification des orientations dominantes pour chacun des points d’intérét se ba-
sant sur les maximums de I’histogramme de ’orientation est illustrée dans la figure
4.9. En conséquence, un point d’intérét peut avoir plusieurs orientations dominantes.
A chaque orientation dominante, nous calculons un vecteur de descripteurs. Un point
d’intérét en effet peut avoir plusieurs vecteurs de descripteurs.

4.3.3.2 Descripteurs

Afin de mettre en correspondance entre des points détectés, nous calculons
les descripteurs pour ces points. Parmi plusieurs descripteurs, le descripteur SIFT
[Lowe 2004] a prouvé son efficacité pour la mise en correspondance entre des images
[Mikolajczyk 2005].

Pour calculer le vecteur de descripteurs, ’angle et le facteur d’échelle servent a
délimiter une zone elliptique autour du point. La normalisation raméne alors cette
zone dans une orientation standard et sous la forme d’un disque. Le descripteur est
alors calcule dans le disque. Cette disque est divisée en 16 x 16 sous-régions. Cette
région est divisée en 16x16 sous-régions. Pour chaque bloc de 4 x 4 sous-régions, un
histogramme de 8 éléments, correspondant & 8 orientations, est créé. La valeur de
chaque élément est la somme des magnitudes du gradient des pixels ayant 1’orien-
tation correspondante. Le vecteur de descripteurs en effet contient 128 éléments.
Pour un point d’intérét p;, le descripteur SIFT est d;;|j = 1,...,128. L’extraction du
descripteur SIFT est illustrée dans la figure 4.10.

4.3.4 Discussions

Pour un objet, les couleurs dominantes, les matrices de covariance, les histo-
grammes des contours, les points d’intéréts sont extraits sur ses blobs représentatifs.
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N P Y

F1G. 4.9 — Identification des orientations pour chacun des points d’intéréts se base
sur les maximums de I’histogramme de 'orientation ([Lowe 2004]).
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FiG. 4.10 — Région divisée en 16 x 16 sous-régions. Pour chaque bloc de 4 x 4
sous-régions, un histogramme de 8 éléments, correspondant & 8 orientations est créé
(|[Lowe 2004]).

Les couleurs dominantes et les matrices de covariance tiennent compte d’infor-
mations de la couleur alors que les histogrammes des contours et les points d’intéréts
travaillent sur des images en niveau de gris. La différence entre les matrices de co-
variance et les couleurs dominantes est que les matrices de covariance considérent
la disposition des couleurs. Les couleurs dominantes et 1’histogramme global des
contours sont des descripteurs globaux. Les matrices de covariance, les points d’in-
térét et d’autres histogrammes des contours (local, semi-local) sont des descripteurs
locaux. Selon le détecteur de points d’intérét choisi, les points d’intérét peuvent
correspondre aux coins ou aux régions.

Concernant la taille, les matrices de covariance et les histogrammes des contours
ont une taille fixe. Le nombre de couleurs dominantes et celui de points d’intérét
varient en fonction du contenu de ’image.

La performance des descripteurs dépend de la caractéristique de 'image de re-
quéte et celle de la base de données. Dans le chapitre 6, une comparaison quanti-
tative de ces descripteurs en indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance
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est fournie. Cette comparaison nous montre des pistes afin de choisir a posteriori le
descripteur approprié.

4.4 Extraction de descripteurs temporels

La trajectoire est un descripteur informatif des objets. Afin de permettre de
mettre en correspondance les objets en se basant sur leurs trajectoires, il faut avoir
(1) une représentation des trajectoires (2) une mesure de similarité. Une trajectoire
peut étre représentée soit par ses points de début et de fin soit par sa forme. La
représentation d’une trajectoire par ses points de début et de fin permet de déter-
miner des changements de zones des objets. Elle ne décrit cependant pas la facon
de se déplacer des objets. La représentation d’une trajectoire par sa forme consiste
a déterminer la forme de la trajectoire considérée comme une série temporelle. Naf-
tel et al. [Naftel 2006] ont approché les trajectoires en appliquant les polynomes
de Tchebychev. Les trajectoires sont donc représentées par des coefficients obtenus
& partir de cette approximation. Les trajectoires peuvent étre également représen-
tées par leurs coefficients obtenus par l’analyse en composantes principales (ACP)
[Bashir 2007]. Chen et al. dans [Chen 2004], [Chen 2005] ont proposé deux facons de
représenter une trajectoire associée a deux mesures de similarité. L’une est au niveau
numérique et I’autre est au niveau symbolique. Au niveau numérique, la représenta-
tion s’appuie sur la direction et 'incrément relatif de distance parcourue entre deux
positions consécutives tandis qu’au niveau symbolique, un espace identifié par la
direction et l'incrément est divisé en sous-régions qui sont ensuite assignées par les
symboles. Une trajectoire est donc transformée en une séquence de symboles. Cer-
taines approches cherchent & identifier des activités en se basant sur les trajectoires
des objets. De telles approches [Naftel 2006], [Foresti 2002| regroupent tout d’abord
les trajectoires en classes, ensuite lient chacune des classes & une activité.

Dans notre travail de thése, nous proposons une méthode de représentation des
trajectoires en se basant sur le travail de Chen et al. [Chen 2004], [Chen 2005]. Au
lieu d’utiliser tous les points des trajectoires, nous n’employons que les points de
contréle détectés de la trajectoire. La représentation de Chen et al. s’applique & ces
points.

4.4.1 Représentation des trajectoires

L’algorithme de représentation des trajectoires comporte trois étapes : (1) la
détection des points de controle, (2) la représentation des trajectoires au niveau
numérique et (3) la représentation des trajectoires au niveau symbolique.

4.4.1.1 Détection des points de controle

Les points de controle d’une trajectoire sont les points de la trajectoire qui per-
mettent d’approcher la forme de la trajectoire & partir de ces points. La détection des
points de controle a été proposée par Chetverikov [Chetverikov 2003|, [Hsieh 2006].
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Algorithme 6 : La détection les points de contrdle de la trajectoire T

Input :
T =[(x1,Y1)s .-, (Tn,yn)] : la trajectoire
Amin, Admaz, Te : les seuils

Output :
TP = [(2],y)), ..., (@b, yh) ot m < n

begin
1 for chacun des points p do
2 while trouver deux points p™ et p~ qui vérifient le critére (équation 4.18)
3 calculer I'angle a(p) de p par I’équation 4.19
4 identifier angle étant le plus petit o/(p)
5 if o/(p) est supérieur & T, then
6 rajouter p dans TP
7 end
8 for chacune des paires de deux points de TP do
9 if il existe deux points qui sont proches (cf. équation 4.20)
10 enlever le point ayant ’angle « le plus grand de T?
11 end
12 end
end

Pour chacun des points p, si 'on trouve deux points p™ et p~ qui se situent de
deux cotés de p et vérifient le critére défini par 'équation 4.18, ’angle au point p
est défini par ’équation 4.19.

Amin < ||p _p+|| < dmax et dpin < Hp _p_” < dmaz (418)

OU dimin €t dpar sont deux seuils, |[p — pT|| et ||[p — p~|| sont des distances entre p
et p™ et entre p et p~.

=212+ lp =27 = |lpT —p|?

a(p) = cos — (4.19)
2llp = p*lllp — p~1|
Deux points de controle sont proches :
i i — < dpm;
proche(p1, p2) = { ;m ol = i (4.20)
aux  sinon

La figure 4.11 illustre un exemple de détection des points de contrdle dans une
trajectoire.

Deés lors, nous n’utilisons par défaut que les points de controle détectés pour une
trajectoire. Dans le cas oul tous les points de trajectoires sont utilisés, nous l'indi-
quons explicitement. Nous appelons 177%™, TY"™ les représentations de la trajectoire
T aux niveaux numérique et sémantique.
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F1G. 4.11 — Détection des points de contrdle dans une trajectoire T : (a) un point
de contrdle (p), deux points p~ et p' reliant & p sont satisfaits ’équation 4.18; (b)
p1 et pg are deux points détectés qui sont proches I'un de 'autre. Le point ayant
I’angle le plus petit est gardé comme le point de controle ([Hsieh 2006]).

4.4.1.2 Représentation des trajectoires au niveau numérique

La représentation des trajectoires au niveau numeérique consiste & transformer
les trajectoires identifiées dans ’espace des positions absolues en celles identifiées
dans espace des positions relatives [Chen 2004]. L’espace des positions relatives se
détermine par la direction de mouvement et I'incrément relatif de distance parcourue
entre deux positions consécutives.

Algorithme 7 : La représentation des trajectoires au niveau numérique

Input :
T= [("Bly yl)a HS] (Q;m? ym)]
Output :
T = 1(01,01), .y (Orm—1, 0m—1)]
begin
1 for chacune des paires de deux points consécutifs de 17" do
2 calculer la direction de mouvement (1’équation 4.21)
3 calculer l'incrément relatif (I’équation 4.22 et I’équation 4.23)
4 end
end

La direction de mouvement 6; est définie par :

Y —Yu :
arctan ﬁ =7 sty —2E) < 0et yup) —ye) <0
Yi+1)—Y0) :
0; = arctan T —T(0) SLZ(i4+1) — T(i) =0 (4.21)

Yii —Ya :
arctan % +m sz — ) < 0et Yy —yu) >0

et le incrément ¢; relatif de distance parcourue entre position i et position 7 + 1 :

VW) =Y 2+ @ —2())? .
5 { si TD(T) #0 (422)

TD(T)
0 siTD(T)=0
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ou T'D(T) est calculé par :

D) = Y g — )2 + (g — ) (4.23)

1<j<m—1

4.4.1.3 Représentation des trajectoires au niveau symbolique

La représentation des trajectoires au niveau symbolique cherche & transformer
la trajectoire en séquences de symboles. L’objectif de cette représentation est d’ap-
pliquer les techniques de mise en correspondance de séquences de symboles qui ont
été proposées dans le domaine de recherche de textes & la mise en correspondance
des trajectoires.

La valeur de la direction de mouvement (6;) varie de —7 & 7 tandis que l'in-
crément relatif (0;) peut prendre valeurs de 0 & 1. Un espace a deux dimensions
(la direction de mouvement et l'incrément relatif) est formulé. Cet espace est divisé

27r*1

Edir Edis
représentée dans 'espace (0, §) par le point en bas a gauche (0y;,0p;) et le point

en

sous-régions SB; dont la taille est €45 X €455. La sous-région SB; est

en haut a droite (0, 0ur,i). Chacune des sous-régions est ensuite assignée & un
symbole distinctif. La figure 4.12 illustre un exemple de cet espace. La représenta-
tion des trajectoires au niveau symbolique consiste & identifier le symbole propre &
chacun des points de la trajectoire en se basant sur sa position dans ’espace. Elle
est montrée par ’algorithme 8.

Algorithme 8 : La représentation des trajectoires au niveau symbolique

Input :

T = 1(01,01), -y (Orm—1,0m—1)]

Edir, Edis : détermine la taille de la sous-région
Output :

799 = [Aq, ..., Ap—1]

begin
1 diviser I’espace de 2 dimensions (6, §) en fd% * i sous-régions S B;.
2 assigner un symbole distinctif A; pour chacune de sous-régions SB;
3 for chacun des points (6;,d;) de T"*" do
4 identifier son propre symbole par ’équation 4.24
5 end

end

Un point (65, ;) prend le symbole de la sous-région SB; si :

Opri < 0; < Ouri et Opry < 05 < Oury (4.24)

4.4.2 Discussions

Pour la représentation temporelle d’'un objet dans le modéle de données, deux
méthodes de représentation de trajectoire, 'une au niveau numérique et autre au
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FiG. 4.12 — Exemple de ’espace défini par la direction de mouvement et ’'incrément
relatif de distance parcourue entre deux positions consécutives. Cet espace est divisé
en 64 sous-régions, chacune des sous-régions est assignée a un symbole distinctif
(|Chen 2004]).

niveau symbolique, sont présentées. Ces deux méthodes sont inspirées a partir du
travail de Chen et al. [Chen 2004]. Au lieu d’employer tous les points de la trajec-
toire |Chen 2004], nous n’utilisons que ses points de controle détectés. Cela nous
permet de réduire le temps de calcul et I'information a stocker. De plus, cette repré-
sentation est robuste & petites erreurs de détermination de trajectoire parce qu’elle
utilise les points de controle permettant d’approcher la forme de la trajectoire. La
représentation d’une trajectoire par une séquence de symboles posséde un avantage :
les techniques d’appariement de textes peuvent étre appliquées.

4.5 Représentation d’objets mobiles

La représentation d’objets mobiles consiste a calculer les attributs Blobs et
Weights pour les objets dans le modele de données. Dans cette section, nous pré-
sentons la représentation des objets mobiles par leurs blobs représentatifs. Deux
méthodes permettant de détecter des blobs représentatifs sont proposées.

4.5.1 Introduction

Les objets sont en général détectés et suivis pendant un intervalle de temps. A
chacun des moments dans cet intervalle, un blob de 'objet est déterminé. Un objet
posséde, par conséquent, un ensemble de blobs. Si la détection et le suivi d’objets
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sont fiables, la différence de contenu visuel des blobs consécutifs est habituellement
petite car 'apparence de 1’objet dans deux frames consécutifs ne change pas beau-
coup. Le choix de blobs lorsque 1’on fait la mise en correspondance entre des objets
joue un role important. Nous donnons trois définitions que nous utilisons dans ce
travail.

Un blob d’un objet est une région déterminée par la boite englobante minimale
dans le frame o ['objet est détecté

La boite englobante minimale est déterminée par la détection d’objets dans les
modules d’analyse vidéo.

Le blob pertinent pour un objet O appartenant a la classe C est le blob
dans lequel une grande partie (le pourcentage de taille de la partie de ’objet présentée
dans le blob et le taille de l'objet dans le frame ou l’on détermine le blob est supérieur
a 50) de lobjet O (dans le meilleur cas, c’est l'objet O entier) est présente.

Le blob non pertinent pour un objet O appartenant a la classe C est
le blob dans lequel une petite partie (le pourcentage de taille de la partie de l'objet
présentée dans le blob et le taille de 'objet dans le frame ou l'on détermine le blob
est inférieur a 50) de l’objet O est présente.

Il est & noter que si la classification d’objets est disponible dans les modules
d’analyse vidéo, les classes sont des classes déterminées par la classification. Sinon,
les objets appartiennent, par défaut, & la classe Physical objects. Comme la détec-
tion des blobs représentatifs est automatique et qu’au moment ou elle s’effectue, I’'on
ne sait pas quel objet est présent dans le blob. Cette tolérance nous permet de ne
pas perdre d’informations. La présence des objets appartenant a la méme classe que
celui qu’on essaie de représenter est importante. Le blob pertinent pour un objet
peut contenir les objets d’autres classes. L’utilisation des descripteurs locaux tels
que les points d’intéréts nous permet de retrouver l'objet approprié dans un blob
contenant plusieurs objets.

Soit {B;}, i € (1, M) l’ensemble de blobs d'un objet déterminés par les mo-
dules d’analyse vidéo, les attributs Blobs et Weights de 'objet sont représentés par
{(B},wj)}, j € (1,K) ou K << M, B; est un blob représentatif et w’ est le degré
d’importance du blob B}. Les blobs représentatifs d’'un objet doivent étre pertinents
et garder des aspects d’apparence de l'objet.

4.5.2 Deétection des blobs représentatifs

La détection de blobs représentatifs d’'un objet consiste & trouver I’ensemble
minimal de blobs pertinents de 1'objet pour que ’on puisse reproduire I’évolution
de I'objet.

La détection de blobs représentatifs permet de :

e réduire l'information stockée : au lieu de stocker tous les blobs d’un objet,

I’approche ne stocke que les blobs représentatifs ;

e réduire le temps de mise en correspondance entre des objets : au lieu de
comparer tous les blobs des objets, la mise en correspondance entre des objets
basée sur les blobs représentatifs permet de réduire le temps de calcul ;
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e corriger dans certains cas I’erreur produite par les modules d’analyse car elle
enléve les blobs non pertinents des objets avant de les mettre en correspon-
dance.

La figure 4.13 illustre le cas ou il est nécessaire de détecter les blobs représentatifs.
Une personne est détectée et suivie pendant 24 frames. 24 blobs dont 11 blobs non
pertinents sont déterminés. L’utilisation de blobs non pertinents peut conduire &
une forte dégradation des résultats de la mise en correspondance entre des objets.

¢ L] ;‘ L 5
b ’# bbbt !; &h E
#36366 A a
temps
HIEHH&J
temps #36390

F1G. 4.13 — Exemple d’une personne détectée pendant 24 frames. 24 blobs dont 12
blobs pertinents (en bleu) et 12 blobs non pertinents sont déterminés.

Nous définissons deux mesures afin d’évaluer la détection de blobs représentatifs
de l'objet O :

F(O) _ nx100%
P(O) _ nAivloo% (425)

n
ot n est le nombre de blobs représentatifs déterminés pour I'objet O, N est le nombre
de blobs de ’objet O, n 4 est le nombre de blobs pertinents parmi n blobs. La mesure
F(O) exprime la capacité de réduire les informations a stocker et a calculer alors que
la mesure P(O) montre la capacité a corriger les erreurs produites par la détection
et le suivi d’objets. Un algorithme de détection des blobs représentatifs est efficace
s’il obtient une petite valeur de F' et une grande valeur de P.

Nous proposons dans cette thése deux méthodes de détection des blobs représen-
tatifs, la détection des blobs représentatifs basée sur le changement d’apparence et
celle basée sur le regroupement des blobs, qui seront détaillées dans les prochaines
sections.

4.5.2.1 Détection des blobs représentatifs basée sur le changement d’ap-
parence

La détection des blobs représentatifs par le changement d’apparence (cf. algo-
rithme 9) se base sur l'observation suivante : le blob pertinent est le blob dont le
contenu visuel est assez différent de ceux des blobs antérieurs. La différence des
contenus des blobs se mesure par la distance des blobs en utilisant les descripteurs
visuels. Les descripteurs visuels sont les descripteurs décrits dans la section précé-
dente.
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Soit p(B;, Bi+1) la distance des descripteurs visuels de blob B; et B;1, le chan-
gement de contenu visuel est défini :

p(Bi—1,B;) > 6 et p(B;, Biy1) <6
out St ou

h t(B;, B; = 4.26
changemen ( v l+l) p(Bifl,Bi) < 9 et p(Bi,BiJrl) 2 (9 ( )
non stnon
Le poids du blob représentatif :
M
w}f =N (4.27)

ou M est le nombre de blobs entre deux changements, N est le nombre total de blobs.
La figure 4.14 montre le nombre des points d’intérét de MSER appariés dans les
blobs de la personne détectée. Les blobs représentatifs identifiés par cet algorithme
sont montrés dans la figure 4.15. Cette méthode est simple. Elle est simplement une
fagon de résumer les blobs d’un objet. Elle permet de réduire I'information stockée
et le temps de mise en correspondance entre des objets. L’algorithme 9 est assez
efficace dans le cas ou les résultats des modules d’analyse de vidéos sont fiables. Il
a cependant deux limitations :

e les blobs représentatifs peuvent étre les blobs pertinents ou non pertinents.
L’approche ne permet pas d’enlever les blobs non pertinents;

e approche est redondante s’il existe la reappartition de méme apparence.
Cette limitation augmente la mesure d’évaluation F(O) (cf. équation 6.4)
de l'algorithme.

4.5.2.2 Détection des blobs représentatifs basée sur le regroupement des
blobs

Le travail de Ma et al. présenté dans le chapitre 2 [Ma 2007] est, a notre connais-
sance, le seul travail dédié a la détection des blobs représentatifs pour les objets mo-
biles dans les vidéos de vidéosurveillance. En résumé, cette méthode comprend trois
étapes : (1) regrouper les blobs par le regroupement agglomératif par les matrices
de covariance; (2) enlever les groupes ayant peu d’éléments ; (3) déterminer un blob
représentatif pour chacun des groupes (le blob est le plus similaire a tous les blobs
du groupe). La méthode de Ma et al. assure d’avoir une petite valeur de F'(O) car
elle prend un seul blob pour un groupe. La méthode de Ma et al. arrive & corriger
les erreurs produites par la détection et le suivi d’objets si les erreurs sont présentes
dans un petit nombre de blobs par rapport au nombre total des blobs d’un objet car
la méthode de détection des blobs enléve des groupes ayant peu d’éléments. 11 est
pourtant impossible de corriger les erreurs qui sont présentes dans plusieurs blobs.

En se basant sur la méthode de Ma et al., nous proposons une méthode appelée
la détection des blobs représentatifs basée sur le regroupement des blobs. La mé-
thode proposée essaie de dépasser la limitation de la méthode de Ma et al. : corriger
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Algorithme 9 : Détection des blobs représentatifs basée sur le changement
d’apparence

Input :

{Bi}, i € 1, N : 'ensemble de N blobs pour un objet,
0 : un seuil déterminant le changement
d : le descripteur choisi

Output :

{(B;.,w;-)}, j€1,K, K <N :1lensemble de blobs représentatifs
et leurs poids

begin
for chaque blob do
1 extraire le descripteur choisi
end
for deux blobs consécutifs B; et B;+1 do
2 calculer la distance des blobs par le descripteur choisi p(B;, Bi+1)
3 détecter le changement selon 1’équation 4.26
4 déterminer le blob représentatif entre deux changements
5 calculer le poids du blob représentatif (cf. équation 4.27)
end
end

Nombre des points d'intérét correspondants
45

a0 -

35

38

25

Frames

F1G. 4.14 — 26 blobs d’une personne détectée et les points d’intérét de MSER appariés
pour 25 frames consécutifs.
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0.0037 0.1481 04111 0.3703 0.074 0111 02222

F1G. 4.15 — Blobs représentatifs associés & leurs poids détectés par la méthode basée
sur le changement d’apparence.

les erreurs qui sont présentes dans un grand nombre de blobs. Pour cela, la mé-
thode doit pouvoir d’enlever les blobs non pertinents. Cela peut étre obtenu par une
classification des blobs en blobs qui contiennent 1’objet d’intérét (nous I’appelons le
blob avec objets) ou blobs qui ne contiennent pas I’objet d’intérét (nous ’appelons
le blob sans objet). L’approche proposée donc peut augmenter la valeur de mesure
P(O) (cf. équation 6.4).

La détection des blobs représentatifs basée sur le regroupement des blobs est
montrée par I’algorithme 10. Elle comprend 5 étapes dont les 3 derniéres sont reprises
de la méthode de Ma et al. Nous choisissons les machines & vecteurs de support
(Support Vector Machine - SVM) pour la classification des blobs avec objets et des
blobs sans objet dans I’étape 1. Parmi les descripteurs présentés auparavant, nous
employons les histogrammes des contours.

Les SVM permettent de trouver une surface qui sépare au mieux les classes de
données en maximisant la marge entre ces classes. Il s’agit de minimiser le majorant
de l'erreur réelle. Intuitivement ce classifieur est un hyperplan qui maximise la marge
d’erreur, qui est la somme des distances entre ’hyperplan et les exemples positifs et
négatifs les plus proches de cet hyperplan.

Si {z1,...,x,} est 'ensemble des données et y; € {1, —1} la classe de z;, la fron-
tiere de décision devrait mener & classer correctement tous les points : y;(w” ¢(z;) +
b)>1-§

Maximiser la marge revient donc & minimiser %wTw +C 22:1 &. 1l faut déter-
miner w et b et £ qui minimisent :

l
1
Ny b ¢ §wTw +C Z & (4.28)
i=1

sous les contraintes (hyperplan séparateur) :
yi(wh o) +b) > 1 =& (4.29)

ou§ >0
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Dans le cas ou les données ne peuvent pas étre séparées par une fonction linéaire,
une non-linéarité peut étre introduite grace & 'utilisation d’une fonction symétrique
positive appelée fonction de noyau K (cf. équation 4.30).

K (zi,25) = ¢(xi)" dlay) (4.30)

Le noyau choisi dans ce travail est le noyau a fonction a base radiale (radial basis
function (RBF)) :

K (z4,25) = exp(—||z; — 2;][*), v >0 (4.31)

Soit B = {B;}, i € 1, N est ’ensemble de N blobs pour un objet. % est 'en-
semble des B de tous les objets appartenant a la méme classe dans une vidéo.
B" = {Bj}, j € 1,K est 'ensemble de K blobs représentatifs détectés pour un
objet. A" est 'ensemble des B" de tous les objets appartenant a la méme classe
dans une vidéo.

Sachant que la premiére phase de I’algorithme 10 s’effectue pour tous les en-
sembles B des objets appartenant a la méme classe dans une vidéo tandis que la
deuxiéme phase travaille sur un ensemble B a la fois.

Algorithme 10 : Détection des blobs représentatifs par le regroupement des
blobs

Input :
2% : I’ensemble des blobs B
Output :
%" : ’ensemble des blobs représentatifs B”

begin
1 classifier les blobs en blobs avec objets et blobs sans objet de %
par les SVM et les histogramme des contours.
2 enlever les blobs sans objet de %
for chacun B de % do
3 regrouper les blobs avec objets (matrices de covariance
+ regroupement agglomératif)
4 effacer les groupes contenant peu d’éléments
5 déterminer le blob représentatif et son poids pour chaque groupe
end
end

4.5.3 Discussions

Nous proposons deux méthodes de détection des blobs représentatifs : 1'une basée
sur le changement d’apparence et ’autre basée sur le regroupement des blobs pour
les objets dans les vidéos de vidéosurveillance. Les deux méthodes proposées sont
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générales dans la mesure o1 elles peuvent travailler avec plusieurs descripteurs d’ap-
parence. Dans le chapitre 6, nous présentons des résultats de méthode de détection
des blobs représentatifs par le changement d’apparence avec des descripteurs d’ap-
parence différents. Pour la détection des blobs représentatifs par le regroupement
des blobs, afin de la comparer avec celle de Ma et al. [Ma 2007], nous utilisons aussi
les matrices de covariance et le regroupement agglomératif. Cependant, d’autres des-
cripteurs d’apparence et d’autre méthodes de regroupement peuvent étre appliqués.

La méthode de détection des blobs représentatifs basée sur le changement d’ap-
parence (cf. algorithme 9) est efficace si on a une bonne détection et un bon suivi
d’objets dans des modules d’analyse vidéos. Elle permet de garder des aspects vi-
suels différents de ’objet. De plus, elle effectue en deux modes : en ligne et hors ligne
car il ne faut pas avoir tous les blobs pour commencer & effectuer la méthode. Cette
méthode est rapide. Pour un objet comprenant IV blobs, elle fait N —1 comparaisons
des blobs consécutifs.

La méthode de détection des blobs représentatifs basée sur le regroupement des
blobs (cf. algorithme 10) est robuste a l'imperfection de la détection et du suivi
d’objets. Elle est cependant hors ligne car elle demande de savoir tous les blobs
d’un objet avant d’effectuer la détection des blobs. De plus, cette méthode a besoin
d’exemples annotés pour entrainer les SVM. Elle prend du temps pour classifier des
blobs en blobs avec objets et blobs sans objet et le regroupement les blobs. Pour

w comparaisons des blobs pour le

un objet contenant N blobs, elle demande
regroupement.
Nous employons toutes les deux méthodes de détection des blobs représentatifs

proposées en indexation et recherche de vidéos pour la vidéosurveillance.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, un modeéle de données pour l'indexation et la recherche de
vidéos de vidéosurveillance est présenté. Ce modéle de données comprend deux
concepts abstraits principaux : objets et événements. Les concepts objets et évé-
nements nous permettent de caractériser les objets, leurs évolutions et leurs inter-
actions dans les scénes observées par les caméras.

Tous les attributs de I’événement et certains attributs de I’objet sont directement
déterminés par des modules d’analyse vidéo. Deux méthodes de détection des blobs
représentatifs visent & déterminer les attributs Blobs et Weights pour un objet. Elles
détectent, pour un objet, un ensemble des blobs représentatifs et leurs poids.

La représentation de l'objet par les descripteurs d’apparence R, est faite en
extrayant des descripteurs d’apparence sur les blobs représentatifs. Les descripteurs
d’apparence choisis dans cette thése sont les couleurs dominantes, les matrices de
covariance, les histogrammes de contours et les points d’intérét.

Pour la représentation de I'objet par les descripteurs temporels R;, nous présen-
tons deux représentations de la trajectoire au niveau numérique et symbolique en
utilisant ses points de contréle détectés.






CHAPITRE 5
Recherche de vidéos de
vidéosurveilllance

5.1 Introduction

Ce chapitre décrit la phase de recherche de vidéos de notre approche. Elle com-
porte trois taches principales : la formulation de requétes, la mise en correspondance
des éléments indexés et des requétes et le retour de pertinence. La formulation de re-
quétes consiste a fournir a 'utilisateur un outil pour qu’il puisse exprimer ses propres
requétes. Contrairement aux approches mentionnées dans le chapitre 2 (sauf le tra-
vail de Ghanem et al [Ghanem 2004]) qui limitent les requétes possibles pour les
utilisateurs, nous montrons dans cette thése que la formulation de requétes permet
a l'utilisateur de définir de nouveaux événements a partir des événements recon-
nus. La mise en correspondance consiste & mesurer la similarité entre des éléments
indexés et la requéte. Le retour de pertinence consiste d’une part & apprendre a
partir des retours de l'utilisateur et d’autre part a lui rendre de nouveaux résultats
de recherche. Nous analysons tout d’abord les scénarios de recherche de vidéos de
vidéosurveillance (voir section 5.2). Nous présentons ensuite la mise en correspon-
dance par des descripteurs d’apparence, des descripteurs temporels et des intervalles
de temps (voir sections 5.4 et 5.5). Afin de fournir & I'utilisateur un outil qui lui
permet d’exprimer ses propres requétes, nous proposons un langage de requétes (voir
section 5.7). La derniére section présente le retour de pertinence (voir section 5.8)

5.2 Scénarios de recherche

L’indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance ont deux types prin-
cipaux d’utilisateur : les personnels de sécurité et des développeurs du systéme.
Les requétes de recherche de vidéos de vidéosurveillance peuvent étre a différents
niveaux sémantiques. Nous analysons les scénarios de recherche selon les niveaux
sémantiques des requétes :

e au niveau images : 'utilisateur a une imagette, il a 'intention de savoir si des
objets qui sont semblables & 'imagette apparaissent dans une scéne;

e au niveau objets : 'utilisateur connait les informations d’un objet dans une
scéne. Il veut trouver les informations de cet objet dans d’autres scénes ou des
objets quelconques qui vérifient un critére de 'apparence ou du temps avec
I’objet qu’il connait ;
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e au niveau événements : l'utilisateur veut savoir s’il existe un événement com-
posé a partir des événements reconnus dans la scéne. L’événement composé
est une série des événements qui vérifient un ensemble de relations temporelles
entre eux;

e & multiple niveaux : la requéte a ce niveau est une requéte composée a partir
des requétes aux trois niveaux précédemment mentionnés.

Dans le chapitre 6, nous montrons ’expression de ces requétes dans le langage pro-
posé selon des niveaux différents de ’analyse vidéos.

5.3 Mise en correspondance des éléments indexés

En indexation et recherche d’information, une fois 'indexation faite, la perfor-
mance des approches dépend fortement de la mise en correspondance entre des
éléments en se basant sur les descripteurs extraits dans la phase d’indexation.

La mise en correspondance entre des éléments consiste & définir comment 1’on
compare ces €léments et comment ces éléments se ressemblent. Autrement dit, la
mise en correspondance détermine quel type de descripteurs et quelle mesure de
similarité seront utilisés et calcule la valeur de cette mesure sur les éléments en
question.

Dans ce travail de thése, nous distinguons trois mises en correspondance : celle
entre des objets par les descripteurs d’apparence, celle par leurs trajectoires et celle
entre des objets et des événements par leurs relations temporelles. Comme nous le
présentons dans le chapitre 4, un objet peut posséder plusieurs blobs. Afin de déter-
miner la mise en correspondance entre des objets par leurs descripteurs d’apparence,
nous présentons tout d’abord celle entre des blobs. La mise en correspondance entre
des objets est définie & partir de celle entre leurs blobs.

Notons .#p l’ensemble des mises en correspondance entre des blobs en s’ap-
puyant sur les descripteurs d’apparence, .%o ’ensemble des mises en correspondance
entre des objets basées sur les descripteurs d’apparence, %1 I'ensemble des mises
en correspondance entre des objets en s’appuyant sur leurs trajectoires, et Fremps
I’ensemble des relations temporelles des objets et des événements.

Les sections suivantes visent & déterminer les éléments des ensembles Fp, Fo
(cf. section 5.4 ), Fr (cf. section 5.5) et Fremps (cf. section 5.6). Le langage de
requétes est créé en se basant sur ces éléments.

5.4 Mise en correspondance entre des objets basée sur
les descripteurs d’apparence

Cette section est dédiée & définir 'ensemble des mises en correspondance entre
des blobs (#p) et ’ensemble des mises en correspondance entre des objets (.%#p)
en s’appuyant sur les descripteurs d’apparence. Il est & noter que pour la mise en
correspondance entre des blobs, nous réutilisons les mises en correspondance propres
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de chaque descripteur. Notre contribution est une nouvelle mise en correspondance
au niveau objets en se basant sur celles au niveau blobs (images).

5.4.1 Mise en correspondance entre des blobs basée sur les des-
cripteurs d’apparence

Avant de présenter les mises en correspondance entre des blobs par descripteurs
d’apparence, nous définissons quelques notions :

Soit fp un élément de ’ensemble % p. L’élément fp devient :

° ]?O si les descripteurs utilisés sont les couleurs dominantes ;

CcM
* Jp

si les descripteurs utilisés sont les matrices de covariance;

gH si les descripteurs utilisés sont les histogrammes de contours;

° f]ISP si les descripteurs utilisés sont les points d’intérét.

Soit @, P deux blobs, la mise en correspondance entre ) et P par les couleurs
dominantes, les matrices de covariance et les histogrammes des contours et les points
d’intéret sont fEC(B,Q), fSM(Q, P), fE1(Q, P), et fLF(Q, P) respectivement.

5.4.1.1 Mise en correspondance entre des blobs par les couleurs domi-
nantes

Soit DC(Q), DC(P) les couleurs dominantes extraites sur @ et P en appliquant
lalgorithme 1 (cf. page 77-78), DC(Q), DC(P) peuvent étre exprimées :
DC(Q) = {(c?,p?)}, i =1,..,NQ et DC(P) = {(cI',pI)}, j =1,...NT
ou ¢;, p; la couleur dominante et son poids qui sont déterminés par ’algorithme 1.
La mise en correspondance entre des blobs par les couleurs dominantes est définie

par [Deng 2001] :

NQ NP NQ NP
BE(P,Q): (Zpe x Zpc) = Z= (| D (022 + > D)2 =D 2a:p7pL (5.1)
i=1 j=1 i=1 j=1
tel que :
1— 5 g, <Ty
aij — dmaac v = (52)
0 dij > Ty
ou dij = HCZQ - cf|| et dpmar = a * Ty La valeur de « est 1.2 tandis que Ty est

la distance maximale de deux couleurs dominantes. La valeur de Ty est déterminée
avant de 'extraction des couleurs dominantes. Plus la valeur de Ty est petite, plus
le nombre de couleurs dominantes détectées est élevé.
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5.4.1.2 Mise en correspondance entre des blobs par les matrices de co-
variance

Soit CM(Q), CM(P) deux matrices de covariance extraites sur ) et P, La
mise en correspondance entre des blobs par les matrices de covariance est définie
[Forstner 1999] par :

d
§M(P.Q) - (Do x Dom) — R = || In?ar(CM(Q), CM(P)) (5.3)
k=1

ot a(CM(Q),CM(P)) sont des valeurs propres généralisées de CM(Q) et CM(P).
Les valeur propres généralisées sont déterminées par :

akCM(Q)uk — CM(P)’U,k =0 Vk (54)

5.4.1.3 Mise en correspondance entre des blobs par les histogrammes
des contours

Soit EH(Q), EH(P) les histogrammes des contours de () and P déterminés par
I’algorithme 2. Il existe quatre types d’histogrammes des contours : ’histogramme
local, ’histogramme semi-local, I’histogramme global et 1’histogramme composé.
Nous pouvons les préciser :

EH'l(Q) = {H2} et EH" ! (P) = {HF} ot i = 1,..,80 : les histogrammes
locaux de @ et P.

EHsemi-local(Q) — [HI} et EHsemi-local(py — {HP} i = 1,..,65 : les histo-
grammes semi-locaux de @ et P.

EH9"(Q) = {Hf?} et EH"(P) = {HF}, i =1,...,5 : les histogrammes globaux
de Q et P.

EH®“™(Q) = {HlQ} et EH®™(P) = {H}'}, i =1,...,150 : les histogrammes com-
posés @ et P.

Correspondant au type de I'histogramme, nous déterminons :
EH __ EH,ocal pEH,semi—local pEH,global pEH,com
5 =1/ B I B }-
La mise en correspondance entre des blobs par leurs histogrammes locaux :

80
ng,local(P’ Q) : (@EHlocal X @EHlocal) — X d:d Z HHZQ — HZPHQ (55)
=1

La mise en correspondance entre des blobs par leurs histogrammes semi-locaux :

5
ng’glObal(P, Q) : (Zgpotovar X Dgpgrova) — X = Z HH%Q — A l2 (56)
i=1

La mise en correspondance des blobs par leurs histogrammes globaux :

65
f§H755m’L—lOCal(P7 Q) . (@EHsemi—local X @E‘Hsemi—local) - c% d:ef Z ||I—IZ62 - Hf||2(57)
i=1
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La mise en correspondance entre des blobs par leurs histogrammes composés :

150
£ (P,Q) 1 (Dprreon x Dppeon) — B LY |HE — HE || (5.8)
i=1

o HHP,HZPHQ est la norme L2.

5.4.1.4 Mise en correspondance entre des blobs par les points d’intérét

Soit IP(Q) = {(pz ,d; )}]z =1,..,N9 IP(P) = {(pf,df)}\j =1,.., N” deux
ensembles de points d’1ntérét associés au descripteur SIF'T détectés sur les images
Q et P. Les points d’intérét sont les points de Harris Affine, MSER et DoG. Le
descripteur SIFT est également extrait sur ces points.

nb_corres(Q, P)

F(P.Q): (Z1p x Z1p) = =1 - ~NO (5.9)
ou nb_ corres(Q,P) est le nombre de points correspondants de Q et P.
nb_corres(Q, P) Zcorres pi,d;), IP(P)) (5.10)

corres((pi,d;), IP(P)) détermine si un point d’intérét (p;,d;) de Q est correspon-
dant & 'ensemble des points d’intérét de P. Nous employons la méthode de Lowe
[Lowe 2004] : pour un point d’intérét (p;,d;) de Q, la méthode trouve deux points
de P les plus proches du point d’intérét (p;,d;) de Q (les distances Euclidienne de
leurs descripteurs SIFT sont les plus petites) et le rapport de deux distances est
inférieur & un seuil.

5.4.2 Mise en correspondance entre des objets par les descripteurs
d’apparence

5.4.2.1 Introduction

Comme nous ’expliquons dans le chapitre 4, 'apparence d’un objet évolue au
fur et & mesure dans le temps, il est donc nécessaire d’utiliser un ensemble de ses
blobs pour qu’on puisse représenter les différents aspects de son apparence. Les deux
méthodes de détection des blobs représentatifs présentées dans le chapitre 4 nous
permettent d’avoir cet ensemble. Dans I’état de ’art, nous avons montré le travail
de Ma et al. [Ma 2007] qui est, & notre connaissance, le seul travail dédié a la mise en
correspondance entre des objets en se basant sur celle entre leurs blobs. Pour cela,
la distance de Hausdorff a été choisie. Etant donné deux objets @, P, leurs blobs
représentatifs sont : Bo = {(Bg;, wg )}, i € (1, Kq) et {(Bp;,wp,;)} j € (1, Kp).
La distance d(Q, P) entre deux objets basée sur la distance de Hausdorff est définie
par :

d(Q, P) = ma:L'BEg’ienginBEjeBP (d(BEQ,iv B};’j)) (5.11)
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ol d(Bé’Z-,B};’j) est la distance entre deux matrices de covariance de deux blobs.
Cette distance n’est cependant pas appropriée & la mise en correspondance entre des
objets de vidéosurveillance car elle n’est pas robuste a 'imperfection de la détection
et du suivi d’objets. Si deux ensembles de blobs représentatifs des objets @ et P qui
sont parfaitement appariés sauf un seul blob de ) qui est semblable & aucun blob de
P, la distance de Hausdorff sera déterminée par cette paire de blobs. Ce probléme
est fréequemment rencontré en indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance
en raison de l'imperfection de la détection et du suivi d’objets. De plus, la méthode
de Ma et al. n’emploie pas de poids associé a chaque blob.

Afin de travailler avec les bases bruitées, la mise en correspondance entre des
objets doit avoir les trois caractéristiques suivantes :

e clle peut calculer la distance entre des objets ayant un nombre différent de
blobs ;

e clle prend en compte la distance entre des blobs par les descripteurs d’appa-
rence ;

e clle permet d’apparier partiellement des objets.

La distance EMD (Earth Movers Distance) posséde ces trois caractéristiques. Il
est & noter que cette distance a été utilisée en indexation et recherche d’images
[Rubner 1998| et de vidéos télévisées [Peng 2005]. Cependant, on ne peut pas appli-
quer exactement le travail présenté en indexation et recherche d’images et de vidéos
télévisées a l'indexation et & la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance. En
indexation et recherche d’'images [Rubner 1998|, une image est représentée par un
ensemble des régions qui sont calculées par la segmentation d’images. Le nombre
de régions n’est pas élevé. Il n’est donc pas nécessaire de détecter des régions re-
présentatives. Le poids de chaque région est déterminé en fonction de sa taille. En
indexation et recherche de vidéos télévisées |[Peng 2005], la détection de frames clés
est nécessaire. En effet, un segment est un ensemble de frames clés et une vidéo
est un ensemble des plans de vidéo. La distance entre deux vidéos est la distance
EMD entre deux ensembles de plans de vidéo. L’indexation et la recherche de vidéos
pour la vidéosurveillance est plus fine que celles pour les vidéos télévisées : nous tra-
vaillons avec les objets mobiles au lieu d’avec les frames globaux. Nos contributions
sont d’analyser comment cette distance est appliquée & 'indexation et a la recherche
de vidéos de vidéosurveillance et de montrer quelle est la capacité de cette distance
pour résoudre des problémes dans ce domaine.

Nous présentons dans les prochaines sections la distance EMD et la mise en
correspondance entre des objets basée sur cette distance.

5.4.2.2 La distance EMD

La distance EMD modélise le probleme de la méme maniére que celui rencontré
sous le nom de probléme des transports. Un ensemble de trous ayant chacun une
certaine profondeur représente la premiére distribution, alors qu’un ensemble de tas
de terre ayant chacun une certaine hauteur représente la deuxiéme distribution. La
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distance EMD entre les deux, est le transport de terre le plus efficace qui puisse
étre trouvé en terme de travail & fournir, pour remplir les trous. Si on note P =
{(p1,wp,), -, (Pm,wp,,)} la premiére distribution et Q@ = {(¢1,w,), ..., (qn,wq,)} la
deuxiéme distribution et F' = (f;;) le flux de terre & transporter de p; vers g;, d;; le
travail demandé de transporter une unité de terre de p; et g;, le programme linéaire
devient :

minp Zwadw (5.12)

i=1 j=1
sous les contraintes :
n
> fii<wp, 1<i<m (5.14)
j=1
m
Y fiiSwg, 1< <n (5.15)
i=1
m n m n
szij = mm(z wpi,quj) (5.16)
i=1 j=1 i=1 j=1

La premiére contrainte impose un transport uniquement de P vers (). Les deux
contraintes suivantes limitent les transports & la quantité disponible. Quand le flux
F* optimal est trouvé, la distance EMD entre P et @) est définie comme le travail
normalisé par le flux optimal total :

Z?ll Z?:l f;'dij
Zyil Z?:l 1?;'
Dans cette thése, nous appliquons la méthode proposée par Hillier et al. [Hillier 1990]

afin de calculer la distance EMD. Le temps de calcul est O(n3logn) selon Rubner et
al. [Rubner 2000] ot n est le nombre d’éléments de la distribution.

EMD(P,Q) =

(5.17)

5.4.2.3 La mise en correspondance entre des objets basée sur la distance
EMD

Grace au travail présenté dans le chapitre 4, nous obtenons la représentation
d’un objet par K blobs représentatifs : {(B},w’)} ou j € (1, K). Etant donné deux
objets @, P, leurs blobs sont :

Roap = {(Bhswly )}, i € (LKg) et Rpay = {(Bjwh )}, j € (L Kp)

Soit fo un élément de 'ensemble des mises en correspondance entre des objets
par les descripteurs d’apparence %, il est défini en appliquant la distance EMD :

def

fo(Q; P) : (ZR.y, X DRay) = # = EMD(RQap, Rp.ap) (5.18)
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ou la distance EM D(RQ, ap, Rp,ap) est définie par :

K K *
Zi:% j:Pl z'jfB(BQ,iv Bp,)

ZKQ Kp rx
i=1 24j=1Jij

EMD(RQ.ap, Rpap) = (5.19)

ou fp(Bq,i, Bp,;) est la mise en correspondance entre Bg ; et Bp ;. Correspondant &
quatre types de fp qui sont déterminés dans la section 5.4.1, fo inclut quatre types
différents :

e la mise en correspondance par les couleurs dominantes fg C . les descripteurs
utilisés sont les couleurs dominantes ;

e la mise en correspondance par les matrices de covariances fg M- Jes descrip-
teurs utilisés sont les matrices de covariance;

e la mise en correspondance par les histogrammes de contour ng : les descrip-
teurs utilisés sont les histogrammes de contours;

e la mise en correspondance par les points et régions d’intérét féP : les descrip-
teurs utilisés sont les points d’intérét.

La mise en correspondance entre deux objets @ et P par les couleurs domi-
nantes fgC(Q, P), par les matrices de covariances ng(Q, P), par les histogrammes
de contour fOEH(Q,P) et par les points d’intérét féP(Q,P) sont déterminés par
I'équation 5.19 en remplagant fp(Bg,, Bp;) par fE¢(Bg., Bp;), fEM(Bg ., Bpj),

EH(Bg.i, Bp;) et [ (Bg., Bp;) respectivement.

Afin de montrer la différence entre la méthode de Ma et al. et notre méthode
pour la mise en correspondance entre des objets, nous donnons un exemple : la
mise en correspondance entre deux objets dont les étiquettes sont 1064 et 1065
respectivement. Puisque la différence entre notre mise en correspondance et celle de
Ma et al. est la distance utilisée, dans cette thése, nous utilisons la distance EMD
et notre méthode de mise en correspondance de facon interchangeable. La distance
de Hausdorff et la méthode de mise en correspondance de Ma et al. sont également
utilisées de fagon interchangeable.

En appliquant la méthode de détection des blobs représentatifs, nous obtenons
4 et 5 blobs représentatifs pour I’objet 1064 et 1065 respectivement. Les blobs re-
présentatifs avec les poids associés sont montrés dans la figure 5.1. Afin de mesurer
la distance entre deux objets, nous calculons les distances de chacune des paires des
blobs. Leurs distances par les matrices de covariance (cf. équation 5.3) sont données
dans le tableau 5.1. La méthode de Ma et al. et notre méthode sont montrées (voir
figure 5.2). Comme nous 'expliquons la distance de Hausdorff a deux limitations :
la distance entre deux objets est décidée par celle de la paire de blobs dont leur
distance est la plus grande; elle n’emploie pas les poids des blobs. Il est & noter que
le poids d’un blob exprime le degré d’importance de ce blob. Plus les poids sont
grands, plus les blobs sont significatifs. La personne 1064 est mal détectée et suivie
dans certains frames. Cela est exprimé par le blob représentatif 1 dont le poids est
0.052.
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Blob 1
0.05263

Frame
5786

Blob 2
0.05263

Frame
5861

Blob 3
0.84210

Frame
6112

Blob 4
0.05263

Frame
6262

ﬂ

Blob 1
0.2

Frame
5782

Blob 2
0.2

Frame
5783

Blub 3
Frame
5784

Blnh 5

Frame
5786

Blubd
Frame
5785

F1G. 5.1 - (a) blobs représentatifs de I'objet #1064 ; (b) et ceux de I'objet #1065.
L’objet 1064 n’est pas bien détecté et suivi pendant certains frames. Le blob repré-
sentatif 1 n’est pas pertinent.

TAB. 5.1 — Distances entre des paires de blobs en utilisant les matrices de covariance,
les colonnes sont les blobs de 1'objet 1064, les lignes sont les blobs de ’objet 1065.
La distance de Hausdorff entre deux objets est déterminée par la distance entre le
blob 1 de 'objet 1064 et le blob 4 de 'objet 1065.

Objet #1064
blob1 | blob2 | blob3 | blob4 | blob 5
blob 1 | 3.873128 | 3.873128 | 3.873128 | 3.873128 | 3.361022
Objet #1065 | blob 2 | 2.733361 | 2.733361 | 2.733361 | 2.733361 | 2.161412
blob 3 | 2.142512 | 2.142512 | 2.142512 | 2.142512 | 1.879587
blob 4 | 2.193842 | 2.193842 | 2.193842 | 2.193842 | 2.048116

L’exemple montre D'efficacité de la distance EMD en indexation et recherche de
vidéos de vidéosurveillance. Une comparaison quantitative de performance de deux
méthodes (notre méthode et celle de Ma et al.) est présentée dans le chapitre 6.

5.4.3 Discussions

Une nouvelle méthode de mise en correspondance entre des objets basée sur la
distance EMD dans les vidéos de vidéosurveillance est introduite. La distance EMD
a trois précieuses caractéristiques : les objets ayant un nombre différent d’aspects
d’apparence peuvent étre comparés; les distances de descripteur d’apparence pré-
sentées dans 1’état de I'art sont considérées; le poids de chaque blob représentatif

est explicitement prise en compte.
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Fi1G. 5.2 — Mise en correspondance entre des objets en utilisant la distance EMD
(en bleu) et la distance de Hausdorff (en rouge). La distance EMD tient compte de
la contribution de chaque blob en fonction de son poids. Le chiffre associé a chaque
paire de blobs montre la participation de ces blobs dans la mise en correspondance
basée sur la distance EMD (en bleu) Plus le poids du blob est élevé, plus la contri-
bution du blob est impacte. Le poids du blob 3 de 'objet 1064 est le plus élevé
(0.842), ce blob a un role important dans la mise en correspondance de cette objet
alors que le role du blob 1 (non pertinent) n’est pas considérable.

5.5 Mise en correspondance des objets basée sur les des-
cripteurs temporels

Grace aux méthodes présentées dans le chapitre 4, une trajectoire peut étre
représentée aux niveaux numérique et symbolique. Il est a noter que les trajectoires
dans notre travail sont représentées en utilisant leurs points de controéle. L’ensemble
des mises en correspondance entre des objets en s’appuyant sur leurs trajectoires
Z7 inclut deux éléments : la mise en correspondance entre deux trajectoires au
niveau numérique (f7“™) et celle au niveau symbolique (f7¥"). Nous réutilisons
deux distances entre des trajectoires proposées par Chen et al. [Chen 2004] basées
sur la distance d’édition (ED) entre deux séquences de caractéres. Les prochaines

sections visent & présenter la distance d’édition et les deux mises en correspondance.

5.5.1 La distance d’édition

La distance d’édition a été beaucoup utilisée pour définir les appariements ap-
proximatifs sur les séquences de caractéres. Nous rappelons simplement quelques
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principes de base.

Une édition est une transformation élémentaire qui remplace un caractére dans
une séquence par un autre. Une substitution est une édition qui transforme un carac-
tére d’une séquence en un autre a la méme position. Une insertion (respectivement
une destruction) qui insére (respectivement détruit) un caractére dans une séquence
est aussi une édition.

Une distance d’édition entre deux séquences correspond au nombre minimal
d’opérations d’édition qui transforment une séquence de caractéres dans une autre.

Soient deux séquences A(N), B(M) contenant N et M caractéres respectivement,
Ali], BJj] les caractéres a la position i et j de A et B, la distance ED est définie :

NsiM=0
MsiN=0
_ ED(A(N—U,B( — 1)) si A[N] = B[M]
ED(A(N), B(M)) = ED(A(N — 1), B(M —m+wwq]mMp“w
min § ED(A(N —1),B(M)) + des(A[N]) sinon
ED(A(N), B(M — 1)) +ins(B[M])

ou sub(A[N], B[M]), des(A[N]), ins(B[M]) sont les cotts de faire la substitu-
tion, la destruction et 'insertion une caractére de A a B.
Supposons que ces coiits sont égaux 1, la distance ED (cf. équation 5.20) devient :

N s M =0
M SN =0
ED(A(N), B(M)) = EMMN(ﬁﬁ(dé&{ »+1 st AIN] = BIM]; o)
min{ ED(A(N —1),B(M)) + sinon
mmymM—)MJ

5.5.2 Mise en correspondance entre des trajectoires au niveau nu-
mérique

Soit @ et P deux objets, leurs trajectoires au niveau numérique :
T (Q) = [(67.67), oo (07, 67)), T (P) = (87,67, .. (677, 6,
La distance entre deux trajectoires de @ et P au niveau numérique EDR(Q, P,n, m)

est définie en se basant sur la distance ED (voir équation 5.21) :

/

n sim=20
m sin=20
RQ,Pn—1m—1 si match((0ansdan), (Ob,m, Op,m
EDR(Q, P,n,m) = ( EDR(Q Pn—l)m—l)—i—l . a ))(5'22)
min< EDR(Q,P,n—1,m)+1 stnon
EDR(Q,P,n,m—1)+1
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ot match((0a,i,0a,i), (O,j,0,5)) est défini par :

vrat si ‘9,'_0b,'|§5d' et ’5,‘_5b,‘|§5d‘
matCh((ea,% 5a,i), (Qb,b 5b,j)) = { faux SiHO?lZ J o ar J 18(523)
La mise en correspondance entre QQ et P au niveau numérique (f7) :
U (Q, P« (Dprum X Dpnum) — B = EDR(Q, P,n,m) (5.24)

5.5.3 Mise en correspondance entre des trajectoires au niveau sym-
bolique

Les trajectoires de Q et P au niveau symbolique : Tsym(Q) = [A?, ...,Ag] et
Tsym(P) = [AT ..., AL]. La distance entre deux trajectoires de Q) et P au niveau
symbolique EDM (Q, P,n,m) :

¢

n sim=20
m sin=20
EDM(Q,P,n—1,m —1 si ap match(A9, AP
EDM(Q, P.n,m) = (EDM(Q Pon— 1) m—1)+1 ' A Ans 20
min ¢ EDM(Q,P,n—1,m)+1 sinon
EDM(Q,P,n,m—1)+1

ol ap_match(AZfQ,Af) est défini par :

vrat si A? = Af ou A? est voisin de Af

fauzxr  sinon

ap_match(AzQ, A;D) = { (5.26)

La relation de voisinage de deux symboles est déterminée par la position des
symboles dans ’espace défini par la direction de mouvement et 'incrément relatif
(voir figure 4.12 du chapitre 4).

La mise en correspondance entre deux trajectoires de Q et P au niveau symbo-
lique :

NQ, P) + (Dpsym X Dpsym) — R = EDM(Q, P,n,m) (5.27)

5.5.4 Discussions

Deux mises en correspondance entre des trajectoires reprises de Chen et al.
[Chen 2004] sont présentées. La différence de notre travail et celui de Chen et al.
est que les mises en correspondance sont effectuées sur les points de controle des
trajectoires dans notre travail. En plus de la distance d’édition, d’autres distances
peuvent étre étudiées.
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5.6 Relations temporelles

L’ordre des événements reconnus dans le temps joue un réle important dans les
systémes de vidéosurveillance. La présence des événements qui se sont passés dans
un ordre permet de définir des événements plus complexes. Par exemple, I’événement
"une personne abandonne une valise dans une station de métro" est reconnu si deux
événements "la personne est & coté de la valise ou porte la valise" et "la personne
s’éloigne de la valise" sont reconnus et le premier événement s’est passé avant le
deuxiéme événement.

Nous utilisons la représentation de temps par 'intervalle et les relations tempo-
relles proposées par Allen [Allen 1983].

Soit un intervalle de temps I, I est représenté par : I = [IL,I)] ou Il et I} sont
deux points limites de I, Il < I. La durée de I est définie : |I| = 11 — IL.

En se basant sur cette représentation, Allen [Allen 1983] a introduit 13 relations
temporelles entre deux intervalles de temps dont 7 relations de base et leurs inverses.

Soit I; et Iy deux intervalles de temps, les sept relations (=, <, >, o, m, d, s,
f) temporelles de I et I sont listées dans le tableau 5.2. A partir de cinq relations
(0, m, d, s, f), cinq relations inverses (oi, mi, di, si, fi) sont également définies.

TAB. 5.2 — 7 relations temporelles entre deux intervalles de temps I et Is.

Nom Anglais | Notation Définition
égal equal | I, = I (B =B)rdl =1)

avant before | I} < Iy (I]l < IQ[)

recouvrement | overlap | I; o I (I{ < Ig) A (I]1 > IQ[) A (I}1 < []2)

rencontre meets | I} m Iy (I]1 = IQ[)
pendant | during | I d I (Il > s < 1)
départ starts Iy s Iy (I{ = Ié) A (I}1 < I]Q)
fin finishes | I, f I (L >1haul =1)

Soit fremps un élément de I’ensemble des relations temporelles Frepmps, @ et P
deux objets ou deux événements, leurs intervalles de temps sont I9, I” respective-
ment. La mise en correspondance des objets et des événements en se basant sur les
relations temporelles devient :

Fremps(P,Q) = (21 x D7) — Boolean = 19 o IF (5.28)

ol « est une des 13 relations temporelles dont 7 relations définies dans le tableau
52 (=, <, >,0,m,d, s, f)etb relations inverses (oi, mi, di, si, fi).
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5.7 Langage de requétes

5.7.1 Introduction

L’indexation et la recherche d’images n’ont pas besoin d’avoir un langage de
requétes car la recherche commence avec une région ou une image entiére. Les résul-
tats sont toujours des images, les descripteurs sont fixés ou choisis par I'utilisateur
en cliquant sur le bouton approprié. La figure 5.3 montre 'interface du systéme
d’indexation et de recherche d’images proposé par le projet IMEDIA, INRIA . Les
requétes dans ce systéme sont simplement soit une image fournie par l'utilisateur
soit une image choisie par l'utilisateur en naviguant dans la base de données soit
quelques mots clés (si 'annotation est disponible) (voir les zones en vert dans la
figure 5.3).

F1G. 5.3 — Interface du systéme d’indexation et de recherche d’images proposé par
le projet IMEDIA, INRIA. Trois types de requétes (en vert) sont possibles : une
image fournie par 'utilisateur, une image choisie par I'utilisateur en naviguant dans
la base de données, quelques mots clés (si ’annotation est disponible).

En indexation et recherche de journaux télévisés, les requétes sont des images
d’exemple ou des plans de vidéo recherchés. Si les concepts sont détectés dans la
phase d’indexation, les requétes peuvent étre un ou plusieurs concepts prédéterminés
(p. ex. “aircraft”).

Pour l'indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance, un langage de
requétes est nécessaire car le contenu est riche. De nombreux types d’objets et
d’événements avec de nombreuses relations sont disponibles. Dans 'état de I'art (cf.
chapitre 2), nous avons introduit deux travaux concernant le langage de requétes :
I'un de Tian et al. [Tian 2008] et 'autre de Ghanem et al. [Ghanem 2004]. Le travail
de Tian et al. est dédié a un systéme commercial de IBM [Tian 2008| qui comprend
d’une part 'analyse de vidéos telle que la détection, le suivi, la classification d’objets
et la reconnaissance d’événements et d’autre part la recherche d’objets et d’événe-
ments. La figure 5.4 montre 'interface du systéme de IBM. Un ensemble limité
de requétes est a gauche. La requéte “Find Cars” est activé, des petites vidéos a
droite sont des résultats retrouvés pour cette requéte. Les requétes prises grace a

Yhttp ://www-rocq.inria.fr/cgi-bin/imedia/circario.cgi/demos
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I'interface vont étre exprimées dans le langage SQL (Structured Query Language).
La recherche d’objets et d’événements se base sur les méta-données comme dans les
bases de données relationnelles. Le langage de requétes basé sur le réseau de Pétri
est proposé par Ghanem et al. [Ghanem 2004]. Ce langage permet d’exprimer les
relations entre des événements et celles entre des objets. Il se base également sur les
méta-données. Ces deux langages ont deux inconvénients.(1) Les requétes sont aux
niveaux objets et événements. Ils ne permettent pas d’exprimer la requéte contenant
une image d’exemple. (2) La mise en correspondance entre des données indexées est
la mise en correspondance exacte. Cela n’est pas suffisant pour I'indexation et la
recherche de vidéos de vidéosurveillance en raison de 'imperfection d’analyse. Les
techniques de mise en correspondance basées sur les descripteurs visuels ne peuvent
pas étre appliquées.

Notre contribution est un nouveau langage de requétes qui dépasse ces limita-
tions. Dans les sections suivantes, nous présentons le syntaxe de ce langage et une
comparaison de notre langage de requétes et celui de Ghanem et al. [Ghanem 2004].

Fi1G. 5.4 — Interface du systéme d’indexation et de recherche de vidéos de vidéo-
surveillance. Un ensemble limité de requétes est & gauche. La requéte “Find Cars”
(en vert) est activé, des petites vidéos a droite sont des résultats de cette requéte
(|Tian 2008)).

5.7.2 Syntaxe

Les requétes exprimées par le langage sont sous la forme :

SELECT <Select list > FROM < Database > WHERE : ENTITIES < Entities list
> CONDITIONS < Conditions list >

ou SELECT, FROM, WHERE :, ENTITIES, et CONDITIONS sont les mots
clés.
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Select list : identifie quelle partie des résultats 1'utilisateur souhaite recevoir.

Database : ce champ permet a 'utilisateur de choisir les vidéos sur lesquelles
la recherche s’effectue.

Entities list : ce champ identifie le type de données avec lequel il veut travailler.

Ce champ est une séquence des (v : type) séparés par une virgule.

v est une variable, type est un des concepts définis par le modéle de données.
Il inclut Physical _objects (pour les objets), Events (pour les événements), et Subl-
mage (pour les images d’exemple). Par exemple : (p : Physical _objects) déclare une
variable p du type de Physical objects, donc la valeur de p sont les objets dans la
vidéo.

Conditions list : Avant de définir ce champ, nous déterminons le terme : la
fonction d’acces.

La fonction d’acces : (’s) est la fonction qui retourne la valeur d’un attribut. Si
Pon écrit : (u's X) c’est-a-dire qu’on prend l'attribut X de u ot w est une variable
définie dans Entities list.

La liste des fonctions d’accés correspondantes & chacun des types des données
est identifiée dans 'annexe A.

Une constante ¢ est une valeur numérique ou une chaine de caractéres. Pour
constante contenant une chaine des caractéres : les caractéres sont entourés par "".
Nous définissons deux types de conditions :

e1:(u/s X 0v'sY) (5.29)

ex: (u's X 0 c) (5.30)

ou u, v sont deux variables, 6 est un opérateur.

Le champ Conditions list est une séquence des e et es.

Nous définissons trois types d’opérateurs : les opérateurs de base (Opqse), les
opérateurs temporels (fiemp) et les opérateurs d’apparence (6p).

e Les opérateurs de base sont des opérateurs de comparaison qui incluent @y, =
{=,<,>,>=,=<,!=} et Vopérateur de relation entre les objets et les événe-
ments incluant involved_ in, p.ex. p involved in e identifie 'objet p impliqué
dans I’événement e.

e Les opérateurs temporels 6yemp qui incluent les mises en correspondance des
trajectoires et les relations temporelles : Oiemp € F1, Fremps ;

e Les opérateurs d’apparence qui incluent les mises en correspondance d’appa-
rence : Oy € Fp, F0.

5.7.3 Exemples de requétes exprimées par le langage proposé

La requéte : "Trouver les événements Close to Gates qui sont reconnus dans
les vidéos" est exprimée dans le langage proposé :

SELECT e FROM * WHERE : ENTITIES ((e : Events)) CONDITIONS ((e’s
Name = "Close_to_ Gates"))
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ol e est une variable du type Ewvents, ¢'s Name est une fonction d’acces de
lattribut Name de e, "Close_to_Gates" est une chaine des caractéres.

Afin de permettre & 'utilisateur de se familiariser avec le langage, nous nom-
mons les opérateurs temporels et d’apparence. Dans ce cas, nous pouvons enlever la
fonction d’accés. La liste de noms des opérateurs est donnée en annexe A.

La requéte : "Trouver les personnes dans les vidéos qui sont semblables & une
image requéte" devient :

SELECT p FROM * WHERE : ENTITIES ((p : Physical_objects), (i : Subl-
mage)) CONDITIONS ((p’s Class = "Person"), (i DoG_matching p))

o DoG _matching est le nom de 'opérateur d’apparence qui se base sur la mise
en correspondance des objets par les points d’intéréts DoG et le descripteur SIFT.

5.7.4 Vers une comparaison avec ’approche de Ghanem et al.

L’approche de Ghanem et al. vise & définir un événement composé & partir des
événements simples en se basant sur un réseau de Pétri [Ghanem 2004]. Cette section
vise & donner une comparaison de notre langage avec le travail de Ghanem et al.

Nous reprenons deux exemples de requétes introduits par Ghanem et al. et les
exprimons dans notre langage de requétes.

La premiére requéte consiste a compter le nombre de voitures qui sont garées
dans un zone pendant une période. Soit P une voiture, la requéte vérifie I’ensemble
des contraintes :

e l'événement El : la voiture P apparait (nommé “appears”) ;

e l'événement E2 : la voiture P entre dans la zone A0 (nommé “enters _regions A0”) ;
e 'événement E3 : la voiture P s’arréte (nommé “stops”) ;

e l'événement E4 : la voiture P sort de la zone A0 (nommé “leaves regions A0”);

e K1 se passe avant E2;

o [2 se passe avant E3;

o E3 se passe avant E4.

Cette requéte est définie en utilisant le réseau de Pétri (voir figure 5.5). Elle est
exprimée dans notre langage :

SELECT COUNT(P) FROM * WHERE : ENTITIES ((P : Physical_objects),
(E1 : Events), (E2 : Events), (E3 : Events), (E4 : Events)) CONDITIONS ((P’s
Class = "Car") (E1’s Name= "appears") (E2’s Name ="enters_regions_A0") (E3’s
Name ="stops") (E4’s Name ="leaves_regions_A0") (P involved_in E1) (P invol-
ved_in E2) (P involved_in E3) (P involved_in Ej) (E1 before E2) (E2 before E3)
(E3 before E))

La deuxiéme requéte consiste & détecter une personne qui passe d’une voiture a
I'autre. Soit P une personne, c0 et cl deux voitures, la requéte vérifie :

e E1 : la voiture CO s’arréte (nommé “parks”) ;

e E2 : la voiture Cl s’arréte (nommé “parks”) ;
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Objects: Car C0, Region AD
E1
'P

E1: Car CO appears | IEF -
E2: Car CO enters region A0 E2 :%
E3: Car CO stops o =\

E4: Car C0 leaves region AD

E3
Relations: P3
{{(E1 before E2) before E3 before E4) E4 é
L
P4 (e :\'
L

F1G. 5.5 — Réseau de Pétri pour la requéte “compter le nombre de voitures qui sont
garées dans un zone pendant une période” ([Ghanem 2004]).

e E3 : la personne P sort de la voiture C0 (nommé “exits”) ;
e E4 : la personne P entre a la voiture C1 (nommé “enters”) ;
e L5 : la voiture Cl part (nommé “leaves”) ;

e E1 se passe avant E2;

e E2 se passe avant E3;

e E3 se passe avant E4;

e [4 se passe avant Eb.

La figure 5.6 montre l'expression de cette requéte par le réseau de Pétri. La requéte
exprimée dans notre langage :

SELECT p FROM * WHERE : ENTITIES ((P : Physical_objects), (CO : Phy-
sical_objects), (C1 : Physical _objects), (E1 : Events), (E2 : Events), (E3 : Events),
(E4 : Events), (E5 : Events)) CONDITIONS ((P’s Class = "Person”) (C0’s Class
= "Car")(C1’s Class = "Car") (E1’s Name= "parks") (E2’s Name ="parks")
(E3’s Name ="exits") (E4’s Name ="enters") (E5’s Name ="leaves") (CO in-
volved_in E1) (C1 involved in E2) (CO involved_in E3) (P involved_in E3) (C1
involved_in FE4) (P involved_in E4) (C1 involved_in E5) (E1 before E2) (E2
before E4) (E3 before E4) (E4 before E5))

Notre approche permet d’exprimer autant de requétes que ’approche de Gha-
nem et al. L’approche de Ghanem et al. suppose que : les résultats des modules
d’analyse sont parfaits, la mise en correspondance donc se base sur les étiquettes.
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E1==  ==E2
Objects: Person PO, Car C0, Car C1 *
Pl /-.-\I
LSl
E1: Car CO parks | r
E3—— i .) P2
E2: Car C1 parks
E3: Person PO exits Car C0 ‘“\
P3 Ej
E4: Person PO enters Car C1 B
B, - E4

ES5: Car C1 leaves

Relations:

Y
P4 ( J
{({E1 before E3) ends_before (E2 before E4)) before ES) ;I E5
b4

s (@)
(D)

F1G. 5.6 — Réseau de Pétri pour la requéte “trouver une personne qui passe d’une
voiture a l'autre” ([Ghanem 2004]).

Elle ne permet pas d’exprimer les requétes telles que : "trouver les personnes qui
sont proches de la porte et semblables & une image par les couleurs dominantes".
Cette requéte exprimée par notre langage de requétes :

SELECT p FROM * WHERE : ENTITIES ((p : Physical_objects), (i : Subl-
mage), (e : Events)) CONDITIONS ((p’s Class = "Person")
(e’s Name = "Close_to_ Gate") (p involved_in e) (i DoCo_matching p))

Notre langage a une limitation par rapport au langage de Ghanem et al. : il
n’est pas hiérarchique. Une requéte complexe ne peut donc pas étre exprimée en
combinant quelques requétes simples prédéfinies.

5.7.5 Discussions

Un langage de requétes est un outil qui permet de faire le lien entre I'utilisateur
et le systéme d’indexation et de recherche. La performance d’un langage de requétes
est prouvée par son expressivité et sa facilité. Le langage de requétes proposée donne
un moyen & l'utilisateur pour accéder & I'information préparée par les taches dans la
phase d’indexation de maniére qui est décidée par les méthodes de mise en corres-
pondance dans la phase de recherche. Nous présentons 'utilisation du notre langage
de requétes dans le chapitre 6.
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5.8 Recherche interactive et Retour de pertinence

5.8.1 Introduction

Nous remarquons que dans I’état de I’art en indexation et recherche de vidéos
pour la vidéosurveillance, peu de travaux sont dédiés au retour de pertinence (voir
chapitre 2). Nous pouvons mentionner le travail de Messen et al. [Meessen 2007]
consistant a retrouver des frames d’intérét dans les vidéos de vidéosurveillance, celui
de Chen et al. [Chen 2007] pour les trajectoires en utilisant des réseaux de neurones.

Nous proposons deux méthodes de retour de pertinence & court terme pour la
recherche d’objets dans les vidéos de vidéosurveillance : I'une basée sur plusieurs
images d’exemple et 'autre basée sur les SVM & une classe. Ces deux méthodes ne
travaillent qu’avec les exemples positifs. Cette contribution vient de deux contribu-
tions concernant la détection des blobs représentatifs et la mise en correspondance
entre des objets.

Ces deux méthodes visent a exploiter la connaissance de 'utilisateur provenant
des retours des itérations antérieures et de ceux de l'itération en cours.

Soit :

e O : ’ensemble d’objets ;

o #' € 0,%" ={O!}|i =1,..., Ny, : les résultats de recherche a Ditération ¢.

Les résultats de Z! sont ordonnés de maniére croissante selon leurs distances
avec la requéte ;

e O! devient OZ-P " $'il est choisi par l'utilisateur comme exemple positif;
o %Y € 0 : les résultats de recherche sans retour de pertinence;

e M : le nombre de résultats que I'utilisateur veut recevoir a chaque itération.
Z'(M) sont les M premiers résultats de ’'ensemble .

La recherche démarre avec une image d’exemple I ou un objet recherché Og. La
performance du retour de pertinence est évaluée par deux mesures :

e Lenombre de résultats pertinents de %2 (M) est supérieur a celui de 2t~ (M) ;
e Le nombre d’itérations est le plus petit possible.

La premiére mesure montre que le retour de pertinence permet de trouver le plus
de résultats pertinents possibles dans les premiers résultats. La deuxiéme mesure
montre qu’il demande le moins d’échanges possible avec 1'utilisateur.

Le processus commun des deux méthodes est montré par 'algorithme 11. Ces
deux méthodes se différencient par les étapes (2), (3) et (4). Nous les détaillons dans
les sections suivantes.

5.8.2 Retour de pertinence basé sur plusieurs images d’exemple

Cette méthode se base sur une observation : plus l'utilisateur fournit d’aspects
sur 'objet recherché, plus 'apprenant arrive & savoir ce que l'utilisateur veut cher-
cher.
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Algorithme 11 : Le retour de pertinence

Input :
I : I'image d’exemple ou Og : I'objet recherché
d : le descripteur choisi
Output :
tin; est l'itération ou l'utilisateur décide de finir la recherche
F'rini (M) : les M premiers résultats a itération ¢ g,

begin
1 trouver les résultats correspondants & la requéte Z2°(M)
while do
2 faire juger a l'utilisateur les exemples positifs (Rf’t_l)
3 appeler 'apprenant
4 appeler le sélectionneur pour avoir de nouveaux résultats Z*(M)
until "utilisateur décide de terminer la recherche
end

Cette méthode demande a l'utilisateur de fournir & chaque itération quelques
blobs qu’il trouve pertinents. Par conséquent, un ensemble de blobs contenant 'image
de requéte et les blobs rajoutés a chacune des itérations est créé.

Notre mise en correspondance entre des objets introduite dans la section 5.4.2
nous permet de calculer la similarité entre cet ensemble et des objets cibles.

A l'étape (2) de lalgorithme 11, parmi les M premiers résultats 21 (M) a
I’itération ¢ — 1, I'utilisateur choisit Mp blobs positifs ou objets positifs. Dans le cas
ou les retours sont des objets positifs, pour chaque objet, le blob dont le poids est
plus élevée sera utilisé.

A l'étape (3) de 'algorithme 11, Papprenant de cette méthode crée simplement
un objet intermédiaire Oy, sa représentation est Ro, qp = {(Bi,w;)}i = 1,...,Mp
ou Bj; est le blob jugé positif. Pour w;, nous initions simplement w; = Mip.

A I'étape (4) de I'algorithme 11, le sélectionneur fait la mise en correspondance
entre 'objet O créé par 'apprenant a I'étape (3) et les objets cibles par le des-
cripteur choisi. Cette mise en correspondance est présentée dans la section 5.4.2. Le
sélectionneur rend ensuite & l'utilisateur les M résultats Z¢(M) dont les distances
avec ’objet Oy sont les plus petites.

5.8.3 Retour de pertinence par les machines a vecteurs de support

La méthode de retour de pertinence basée sur plusieurs images d’exemple est
simple. Cependant, elle ne permet pas d’apprendre explicitement des retours de
I'utilisateur. Pour apprendre des retours, nous choisissons les machines a vecteurs
de support qui ont prouvés leurs performances pour le retour de pertinence en in-
dexation et recherche de textes et d’images.

Parmi plusieurs types de SVM, les SVM & deux classes et celles & une classe sont
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largement utilisées. Les SVM & deux classes consistent & trouver un hyperplan qui
maximise la marge d’erreur, qui est la somme des distances entre I’hyperplan et les
exemples positifs et négatifs les plus proches de cet hyperplan. Les SVM & une classe
cherchent de trouver une région minimale qui contient le plus possible d’exemples
positifs. L’application des SVM a deux classes au retour de pertinence présent deux
inconvénients : les exemples négatifs sont divers, il est donc difficile de trouver leur
distribution ; I'utilisateur s’intéresse aux exemples positifs et non pas aux exemples
négatifs. Pour I'indexation et la recherche de vidéos de vidéosurveillance, 'utilisa-
teur s’intéresse a trouver les objets qui sont semblables (objets positifs) d’'un objet
particulier. Cela justifie le choix de SVM & une classe pour notre méthode de retour
de pertinence.

Il est intéressant d’analyser la différence entre cette méthode et celles en indexa-
tion et recherche d’images présentées dans 1’état de I'art. Dans l'indexation et la
recherche d’images, une image positive habituellement peut avoir des régions perti-
nentes ainsi que des régions non pertinentes. Si l'utilisateur juge une image positive
sans indiquer les régions pertinentes, le retour de pertinence doit les déduire. En
indexation et recherche de vidéos de vidéosurveillance au niveau objets, la détection
des blobs représentatifs assure que les blobs choisis sont pertinents. La méthode de
retour de pertinence donc peut utiliser tous les blobs des objets positifs. Avec cela,
la base d’apprentissage est considérable, 'entrainement des SVM est stable.

Nous présentons tout d’abord les SVM & une classe qui ont été proposées par
Scholkopf et al. [Scholkopf 1999]. Nous proposons ensuite notre méthode de retour
de pertinence en combinant les SVM & une classe avec les blobs représentatifs.

Notons que {z1,...,x;} est U'ensemble de | données et f(z;) € {1,—1} est la
classe de x;. La valeur f(z;) est égal 1 si x; est un exemple positif tandis que f(z;)
est égal -1 si x; est un exemple négatif. Pour un nouveau exemple z, les SVM a une
classe visent & déterminer si ’exemple z appartient a la classe des exemples positifs.

Les SVM & une classe cherchent de trouver une région minimale qui contient le
plus possible d’exemples positifs. Les SVM sont représentés par :

) 1 1
minu pe 5 |lwll* + EZ& —p (5.31)
i=1
sous les contraintes :
(w.p(z;)) =2 p—&oug >0 (5.32)

ou v € (0, 1] est un paramétre.
Si ce probléme (voir équations 5.31 et 5.32) est résolu, les valeurs de w et p sont
bien définies. La fonction de décision pour 'entrée x est :

f(x) = sgn((w.¢(x)) — p) (5.33)

Nous précisons les étapes de notre méthode selon le processus (voir algorithme
11) :
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A l'étape (2) de lalgorithme 11, parmi les M premiers résultats 21 (M) a
I'itération ¢ — 1, 'utilisateur choisit Mp exemples positifs Of’tilh' =1,...,Mp.

A T'étape (3) de I'algorithme 11, 'apprenant de cet algorithme effectue :

e pour chaque objet positif, 'extraction de descripteurs choisis sur tous les
blobs;

e l'entrainement des modéles de SVM (voir équations 5.31 et 5.32).

La similarité de I'objet O; avec la requéte :

p(0;) = w.¢(0;) — p (5.34)

A ’étape (4) de I’algorithme 11, le sélectionneur calcule la valeur de p (voir équation
5.34) pour tous les objets dans la base de données, les ordonne de maniére décrois-
sante et choisit M objets Z¢(M) dont les valeurs de p sont les plus grandes pour
afficher & 'utilisateur.

5.8.4 Discussions

Nous notons trois caractéristiques de nos méthodes de retour de pertinence :
e Le retour de pertinence proposé est au niveau objets ;

e La recherche abordée dans cette theése est la recherche d’objets spécifiques
(target search) qui est différente de la recherche de la classe des objets (cate-
gory search). L’objectif de la recherche d’objets spécifiques est de trouver les
objets qui sont semblables & un objet recherché tandis que celle de la classe
des objets est de trouver les objets appartenant a la méme classe de 'objet
recherché. Comme présentée dans le chapitre 3, la classification des objets
du module d’analyse vidéos est facultative. Si elle est présente, la classe de
I’'objet recherché peut étre explicitement déterminée. Sinon, tous les objets
appartiennent a une classe globale (objets mobiles). La recherche de la classe
permet d’annoter les objets trouvés par la classe de 1'objet recherché. Ceci
peut étre utilisé pour classer les objets détectés dans les vidéos de vidéosur-
veillance ou la classification n’est pas disponible. Cela fait partie de notre
travail futur.

e Le retour de pertinence est & court terme. Cependant les résultats obtenus par
retour de pertinence peuvent étre utilisés pour justifier le choix de descripteurs
pour la mise en correspondance future. Cela fait également partie de notre
travail futur.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous définissons trois types de mise en correspondance entre
des objets : celui des descripteurs d’apparence, celui des descripteurs temporels et
les relations temporelles. En se basant sur les mises en correspondance des blobs par
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les descripteurs d’apparence (couleurs dominantes, matrices de covariance, histo-
grammes de contour, points d’intérét), nous proposons les mises en correspondance
des objets contenant plusieurs blobs.

Nous résumons les contributions de notre travail de thése dans ce chapitre :

e Une nouvelle mise en correspondance entre des objets en utilisant la distance
EMD sur leurs blobs représentatifs est introduite. Cette distance nous permet
de (1) prendre en compte la distance des blobs par les descripteurs d’appa-
rence proposée dans I'état de D'art, (2) mettre en correspondance les objets
contenant un nombre de blobs différent (3) apparier partiellement les objets ;

e Un nouveau langage de requétes est présenté. Ce langage de requétes se base
sur notre modeéle de données (voir section 4.2) et les mises en correspondance
entre les informations indexées (voir section 5.3). Grace a ce langage, des
requétes a différents niveaux de sémantique sont exprimées ;

e Deux méthodes de retour de pertinence & court terme sont proposées : I'une
basée sur plusieurs images d’exemples et l'autre basée sur les SVM & une
classe.



CHAPITRE 6

Implémentation et évaluation

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus de 1’ap-
proche proposée. Nous présentons tout d’abord I'implémentation de ’approche pro-
posée et le module d’analyse vidéo choisi avec ses caractéristiques (section 6.2).
Nous introduisons ensuite les bases de vidéos utilisées (section 6.3). Nous rappe-
lons également les caractéristiques de la nature des vidéos que nous énoncons dans
le chapitre 1. Les mesures d’évaluation des approches d’indexation et de recherche
d’information habituellement utilisées sont présentées (section 6.4). Nous analysons
l'utilisation du langage de requétes proposé (section 6.6). Les résultats de deux mé-
thodes proposées pour la détection des blobs représentatifs dont 'une basée sur le
changement d’apparence et l'autre basée sur le regroupement des blobs sont pré-
sentés. Nous comparons notre méthode de détection des blobs représentatifs basée
sur le regroupement des blobs avec celle de Ma et al. [Ma 2007] (section 6.7). La
qualité de la recherche & différents niveaux est analysée. Pour la recherche au ni-
veau objets, nous comparons notre méthode avec deux méthodes de ’état de I’art
dont 'une de Ma et al. [Ma 2007| et 'autre de Calderara et al. [Calderara 2006].
Une évaluation des descripteurs d’apparence en indexation et recherche de vidéos de
vidéosurveillance est également donnée (sections 6.8 et 6.9). Les premiers résultats
obtenus avec deux méthodes de retour de pertinence (le retour de pertinence basé
sur plusieurs images d’exemple et celui basé sur les SVM) sont présentés (section
6.10).

6.1 Implémentation

Nous avons implémenté un prototype en C++ pour 'indexation et la recherche
de vidéosurveillance. Ce prototype divisé en 3 librairies comprend les algorithmes
que nous proposons dans cette thése. Nous présentons en détail ce prototype en
annexe B.

6.2 Modules d’analyse vidéo

Comme nous l'expliquons dans les hypothéses du chapitre 1, les vidéos doivent
étre prétraitées par un module d’analyse. Afin d’analyser des vidéos, nous choisissons
un module d’analyse vidéo automatique et une annotation manuelle. L’annotation
manuelle peut étre considérée comme un résultat obtenu par un bon module d’ana-
lyse. L’utilisation de résultats provenant du module d’analyse automatique vidéo a
pour objectif d’évaluer la qualité de la recherche de vidéos avec un module d’analyse
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vidéo ayant une certaine qualité. Ce module peut analyser des vidéos & différents
niveaux. L’objectif de l'utilisation des informations annotées manuellement est de
mesurer la qualité de la recherche de vidéos sous des conditions différentes (p. ex.
personnes observées par plusieurs caméras, changement d’illumination, occultation
des personnes). Il est & noter que d’autres modules d’analyse peuvent étre utilisés.

6.2.1 Plate-forme VSIP (Video Surveillance Interpretation Plat-
form)

La plate-forme VSIP est une plate-forme d’analyse vidéo proposée par le projet
PULSAR [Avanzi 2005], [Fusier 2007]. Cette plate-forme est composée d’algorithmes
de détection, de suivi, de classification d’objets et de reconnaissance d’événements.
Nous les décrivons briévement. Nous rappelons les caractéristiques de la plate-forme
en se basant sur les critéres mentionnés dans le chapitre 1.

6.2.1.1 Détection et classification d’objets

Afin de détecter des objets, cette plate-forme [Avanzi 2005] utilise la technique
nommeée soustraction de larriére-plan (background subtraction). Cette technique
[Ztniga 2006] consiste a calculer la différence d’intensité des pixels du frame traité
et l'image de l'arriére-plan. L’image de ’arriére-plan est une image de la scéne
vide. Une marque binaire dont les pixels 1 (les pixels des objets) correspondant &
Pobjet et les pixels 0 (les pixels du fond) correspondant & l’arriére plan, est créée
en déterminant si la différence d’intensité entre deux pixels est supérieure a un
seuil. Les pixels des objets sont regroupés par les relations de voisinage. Chacun des
groupes correspond & une région. Les dimensions et les positions des objets en 3D
sont calculées. Les objets en 3D sont comparés avec les modéles prédéfinis. La classe
d’un objet est la classe du modéle qui est le plus semblable a cet objet. Par exemple,
la taille (170 de hauteur et 60 de largeur) est choisie pour la classe Person.

6.2.1.2 Suivi d’objets

Les objets 3D détectés et classifiés dans la section précédente sont ensuite suivis
en fonction de leurs positions en 3D et de leurs dimensions en 3D. Dans cette plate-
forme, I’algorithme de suivi [Avanzi 2001], [Cupillard 2002| construit un graphe tem-
porel des objets connectés afin de les bien suivre. Les objets détectés sont connectés
pour chaque paire de frames consécutifs (frame-to-frame tracker) Les liens des objets
sont associés avec des poids qui sont calculés en fonction de la similarité de leurs
classes, de leurs dimensions en 3D et de la différence de leurs distances en 3D. Ce
graphe est ensuite analysé par un algorithme de suivi long terme afin de créer les
chemins pour chacun des objets. Le meilleur chemin d’un objet est ensuite choisi
comme sa trajectoire.
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6.2.1.3 Reconnaissance d’événements

Les événements d’intérét sont définis en utilisant un langage spécifique proposé
par Vu et al. [Vu 2003]. Ce langage se base sur une ontologie contenant des concepts
et des relations entre ces concepts. Deux concepts principaux sont les objets et les
événements. Les objets sont les objets mobiles et les objets de contexte. Cette plate-
forme a quatre types d’événements : état primitif, état composé, événement primitif
et événement composé.

Un état est une propriété spatio-temporelle d’'un objet & un instant donné ou
constante dans un intervalle de temps. Un état primitif est un état qui est direc-
tement déduit & partir des attributs visuels de 1’objet. Un état composé est une
combinaison d’états. Un événement est un changement d’états entre deux instants.
Un événement primitif est un changement d’états primitifs. Un événement composé
est une combinaison d’états et d’événements. L’approche proposée par Vu et al.
[Vu 2003] permet de reconnaitre des événements définis.

6.2.1.4 Caractéristiques de la plate-forme VSIP

e L’analyse est effectuée séparément pour chacune des vidéos;

e Les modules utilisent deux types de connaissances a priori : celle du contexte et
celle du domaine. La connaissance du contexte décrit tout ce qui présent dans
la scéne vide. La connaissance du domaine définit des événements d’intérét
pour le domaine considéré;

e L’analyse vidéo est effectuée a différents degrés de granularité. Dans cette
these, les vidéos sont analysées soit par tous les modules de cette plate-forme
(la détection, le suivi et la classification d’objets et la reconnaissance d’éveé-
nements) soit par la détection, le suivi et la classification d’objets ;

e La qualité des résultats des analyses est évaluée dans la section suivante.

6.2.2 Annotation manuelle

Le projet CAVIAR fournit une annotation manuelle des vidéos. Cette annotation
est faite par des personnes dans ce projet & I’aide d’un outil. Pour la détection et
le suivi d’objets, chaque objet a une étiquette et un ensemble de boites englobantes
minimales déterminées sur les frames ot I'objet est présent. Pour la classification
d’objets, deux classes sont prédéfinies : Person et PersonGroup. D’autres informa-
tions sont disponibles dans cette annotation '. Nous utilisons ’étiquette, la classe
et les boites englobantes minimales dans cette annotation pour fournir & la phase
d’indexation.

"http ://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/CAVIARDATA1/gt _file_format.txt
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6.2.3 Mesures d’évaluation des performances des modules d’ana-
lyse vidéo

De nombreux algorithmes ont été proposés pour la détection, le suivi, la classi-
fication d’objets et la reconnaissance d’événements des modules d’analyse vidéo. Il
est donc nécessaire d’évaluer ces algorithmes. L’évaluation des algorithmes consiste
& préparer les bases de vidéos communes, & exécuter ces algorithmes sur ces bases,
a calculer les mesures d’évaluation de chacun. Nous utilisons dans cette thése les
mesures présentées dans [Nghiem 2007] :

e Pour la détection d’objets, deux mesures dont le rapport entre le nombre
d’objets détectés et le nombre d’objets de référence et le nombre de blobs
bien déterminés pour un objet sont utilisées ;

e Le suivi d’objets est évalué par le temps de suivi, la persistance d’étiquette
et la confusion d’étiquette. Le temps de suivi d’un objet de référence mesure
le pourcentage de temps pendant lequel cet objet est détecté et suivi, par
rapport au temps pendant lequel il apparait dans la scéne. La persistance
d’étiquette mesure le nombre d’objets détectés et suivis qui sont associés & un
seul objet de référence. La confusion d’étiquette mesure le nombre d’objets
de référence qui sont présents dans un seul objet détecté et suivi (des objets
différents ont la méme étiquette) ;

e La performance de la classification d’objets est mesurée par le nombre d’objets
détectés dont leurs types sont bien identifiés;

e Pour la reconnaissance d’événements, la mesure de performance est le nombre
d’événements bien reconnus dans un intervalle de temps.

Il est & noter que dans cette thése, les termes “objet de référence” et “objet réel”
sont utilisés de maniére interchangeable.

Au niveau objets, les objets ne sont pas retrouvés par notre approche s’ils ne
sont pas détectés par les modules d’analyse. Si 'objet est détecté et suivi, nous
analysons la relation entre la qualité du suivi d’objets et celle de notre approche.
La valeur obtenue pour le nombre de blobs bien déterminés d’une méthode de suivi
d’objets nous indique la méthode de détection des blobs représentatifs utilisée. Si
cette valeur est élevée, la méthode de détection des blobs représentatifs basée sur le
changement d’apparence est utilisée. Sinon, la méthode basée sur le regroupement
des blobs est préférée. La valeur de la persistance d’étiquette et celle de la confusion
d’étiquette déterminent le choix de mise en correspondance : exacte ou similaire. Si
elles sont élevées, la mise en correspondance par la similarité est primordiale. La
valeur du temps de suivi d’un objet influence les relations temporelles.

Les résultats de la classification affecte ceux de la recherche si I'utilisateur indique
explicitement le type d’objet qu’il veut chercher.

Au niveau événements, le type d’événements et I’occurrence jouent un réle impor-
tant pour la recherche au niveau événements ou au niveau hybride. Nous montrons
les valeurs de ces mesures obtenues par la plate-forme VSIP sur les vidéos étudiées
dans la section suivante.
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6.3 Bases des données

Afin d’évaluer 'approche proposée, nous employons une base des trajectoires et
deux bases de vidéos. Bien que les trajectoires des objets soient extraites a partir des
vidéos, I'utilisation d’une base des trajectoires ayant une vérité terrain nous permet
d’évaluer séparément la recherche d’objets basée sur les trajectoires.

6.3.1 Bases des trajectoires

La base des trajectoires utilisée comporte 2500 trajectoires divisées en 50 caté-
gories 2. Chacune des catégories contient donc 50 trajectoires. La figure 6.1 montre
quelques trajectoires de cette base.
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FiG. 6.1 — Trajectoires d’exemple dans la base des trajectoires.

6.3.2 Bases des vidéos
6.3.2.1 Vidéos provenant du projet CARETAKER

Le projet CARETAKER (Content Analysis and REtrieval Technologies to Apply
Extraction to massive Recording) ® est un projet Européen avec la participation de
9 partenaires. L’objectif du projet est d’extraire des connaissances structurées dans
les grandes bases de documents multimédia acquises par des réseaux de caméras et
de microphones installés dans les zones publiques [Patino 2008|. Nous utilisons des
vidéos acquises par des caméras installées dans deux stations de métro & Rome et
a Turin, en Italie. Les vidéos utilisées sont montrées dans le tableau 6.1. Quelques
frames dans ces vidéos sont illustrés dans la figure 6.2. Afin de distinguer les vidéos,
nous les nommons. Les vidéos sont analysées en utilisant la plate-forme VSIP. Pour

http ://mmplab.eed.yzu.edu.tw/trajectory /trajectory.rar
3http ://www.ist-caretaker.org/
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chacune des vidéos, nous donnons le nombre de frames, la durée (en minutes) et le

niveau auquel elle est analysée. Nous distinguons deux niveaux d’analyse :

(la détection, le suivi et la classification d’objets) et événements (la reconnaissance

d’événements).

PHAZ- WA 12 15256 zhEBI L

F1a. 6.2 — Quelques frames dans les vidéos provenant du projet CARETAKER.

TAB. 6.1 — Vidéos provenant du projet CARETAKER.

Nom Nombre de frames Durée Niveau d’analyse
traités (minutes)
CARE 1 5454 ~ 20 objets et événements
CARE 2 230250 ~ 120 objets et événements
CARE 3 98980 ~ 330 objets
CARE 4 3965 ~7 objets et événements
CARE 5 51580 ~ 20 objets
CARE 6 51450 ~ 20 objets

Ces vidéos ont les caractéristiques suivantes :

e La qualité des images est faible;

e Le changement d’illumination est considérable dans quelques vidéos;

e Le contexte est complexe (p. ex. plusieurs objets de contexte et plusieurs types

d’objets mobiles) ;

e L’activité humaine est trés variée, il existe des occultations des personnes et

des objets du contexte, et des interactions entre personnes.

Cinq classes d’objets sont prédéfinies pour les vidéos : Person (une personne), Per-
sonGroup (un groupe de personnes), Crowd (une foule), Luggage (un bagage) et
Unknown (un objet appartient a cette classe s’il n’appartient pas a l'une des quatre
premiéres classes). Les résultats détaillés de ’analyse au niveau objets sont montrés
dans le tableau 6.2.

Pour les vidéos de CARETAKER, nous avons les événements :

e inside_zone (0, z) : o un objet o’ dans la zone 'z’
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TAB. 6.2 — Résultats de ’analyse des vidéos provenant du projet CARETAKER au
niveau objets.

Nom Objets mobiles
Person | PersonGroup | Crowd | Lugguage | Unknown
CARE 1 145 60 - - -
CARE 2 29 27 16 25 23
CARE_3 | 9655 - - - 102

CARE 4 | 2311 - - -
CARE 5| 777 - - -
CARE 6| 810 - - - -

e stays inside zone(o, z, T1) : ou I’événement inside zone (o, z) est détecté
pendant T1 secondes

e close to(o, e, D) : ou la distance en 3D entre cet objet et I’équipement ’e’ est
inférieure & un seuil 'D’.

e stays_at (o, e, D, T2) : ou I'événement close_to(o, e, D) est détecté pendant
T2 secondes.

Au niveau événements, avec les seuils déterminés (T1=60s, D=1.50m, T2=5s),

nous précisons :

e "inside zone Platform" et "group inside zone Platform" pour’événement
"inside zone" si la zone z est la plate-forme et ’objet o appartient aux classes
Person et PersonGroup respectivement ;

e "stays inside zone Platform" et "group stays inside zone Platform" pour
I’événement "stays inside zone" si la zone z est la plate-forme et 'objet o
appartient aux classes Person et PersonGroup respectivement ;

e "close to Gates " et "group close to Gates" pour I’événement "close to"
si 'équipement e est les portes (Gates) et I'objet o appartient aux classes
Person et PersonGroup respectivement ;

e "stays at_ Gates" et "group_stays at_Gates" pour ’événement "stays_at"
si 'équipement e est les portes (Gates) et I'objet o appartient aux classes
Person et PersonGroup respectivement ;

e "close to_VendingMachine" et "group close to VendingMachine" pour ’évé-
nement "close to" si I’équipement e est les machines de vente (VendingMa-
chinel ou Vending Machine2) et 1'objet o appartient aux classes Person et
PersonGroup respectivement ;

Les résultats de ’analyse au niveau événements de vidéo CARE 1 et CARE 2 sont
montrés dans les tableaux 6.3 et 6.4.

Il est & noter qu’il y a deux maniéres de transférer les résultats obtenus par la
plate-forme VSIP au niveau événements vers le modéle de données. Comme 1’évé-
nement est reconnu & chacun instant, la premiére maniére est de considérer chaque
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TAB. 6.3 — Résultats de I'analyse de la vidéo CARE 1 provenant du projet CARE-
TAKER au niveau événements.

Nom de I’événement Type d’objet | Nombre d’occurrences
inside_zone Platform Person 4460
close to Gates Person 246
stays_at_Gates Person 114
close to VendingMachinel Person 549
stays_at VendingMachinel Person 313
stays inside zone Platform Person 1134
close to VendingMachine2 Person 43
group close to_VendingMachinel | PersonGroup 748
group _inside zone Platform PersonGroup 3236
group_stays_at_VendingMachinel | PersonGroup 688
group _stays_inside zone_ Platform | PersonGroup 1360
group _close to_VendingMachine2 | PersonGroup 457
group _stays_at_VendingMachine2 | PersonGroup 292
group_close to_ Gates PersonGroup 314
group_stays_at_Gates PersonGroup 201

instance reconnue comme un élément "Events" dans notre modéle de données. Cela
crée plusieurs éléments "Events" pour un seul objet impliqué dans le méme événe-
ment & différents moments. Par exemple, 5 instances de ’événement "inside zone"
d’une personne dont I'étiquette est 7 sont reconnues dans 5 frames consécutifs. Avec
la premiére maniére, 5 éléments "Events" dont la durée est 1 sont créés et stockés.
La deuxiéme maniére regroupe en un seul élément les instances du méme événement
concernant le méme objet reconnues dans des frames consécutifs. Dans I'exemple
précédent, la deuxiéme maniére crée un élément "Events" dont la durée est 5. Nous
employons les deux maniéres dans cette thése. Les tableaux 6.3 et 6.4 sont les résul-
tats de la premiére maniére.

En utilisant les mesures d’évaluation des modules d’analyse vidéo, nous pré-
sentons les valeurs de ces mesures obtenues avec la plate-forme VSIP sur la vidéo
CARE 6 du projet CARETAKER dans le tableau 6.5. La valeur de persistance
d’étiquette est 2.06. Cette valeur montre qu’en moyenne deux objets détectés cor-
respondent & un objet réel. La recherche exacte basée sur I’étiquette ne retrouve donc
que la moitié des résultats. Avec la valeur de confusion, nous voyons que certains
objets détectés correspondent & plus d’un objet réel (des blobs de I'objet détecté
sont des blobs de plusieurs objets réels). La mise en correspondance entre des objets
doit pourvoir tenir compte de cette caractéristique.
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TAB. 6.4 — Résultats de I'analyse de la vidéo CARE_ 2 provenant du projet CARE-
TAKER au niveau événements.

Nom de I’événement Type d’objet | Nombre d’occurrences
inside_zone Platform Person 20231
stays inside zone Platform Person 9
stays at Gatel Person 1069
stays at Gate2 Person 157
stays_at_Gate3 Person 200
stays_at_Gated Person 69
stays at Gateb Person 12
stays at Gate6 Person 109
stays_at_Gate7 Person 175
stays_at_Gate8 Person 175
stays at Gate9 Person 149
close _to Gatel Person 835
close _to Gate2 Person 1404
close _to_Gate3 Person 1678
close _to_Gated Person 761
close _to Gateb Person 324
close _to_Gateb Person 1034
close _to_Gate7 Person 1474
close _to Gate8 Person 1373
close to_ Gate9 Person 1041
group inside zone Platform | PersonGroup 26390
group stays at_Gatel PersonGroup 626
group_stays_at_Gate2 PersonGroup 1049
group_stays_at_Gate3 PersonGroup 1137
group_stays at Gated PersonGroup 1116
group_stays at Gateb PersonGroup 1063
group_stays_at_Gate6 PersonGroup 1534
group_stays_at_Gate7 PersonGroup 2570
group_stays at Gate8 PersonGroup 2835
group_stays at Gate9 PersonGroup 2478
group close to Gatel PersonGroup 3861
group _close to_Gate2 PersonGroup 9792
group _close to_Gate3 PersonGroup 6239
group close to Gated PersonGroup 6694
group close to_Gateb PersonGroup 6539
group _close to_Gate6 PersonGroup 7997
group close to Gate7 PersonGroup 10828
group close to Gate8 PersonGroup 11234
group _close to_Gate9 PersonGroup 9538
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TAB. 6.5 — Valeurs des mesures d’évaluation de la plate-forme VSIP pour la vidéo
CARE 6. La valeur de persistance montre qu’en moyenne deux objets détectés
correspondent & un objet réel alors que la valeur de confusion indique que certains
objets détectés correspondent & plus d’un objet réel.

Vidéo Objets | Nombre total | Nombre de boites | Confusion | Persistance
de boites bien déterminées
CARE 6 810 35115 32836 1.057 2.06

6.3.2.2 Vidéos provenant du projet CAVIAR

Le projet CAVIAR * est financé par le projet IST 2001 37540 de EC’s Infor-
mation Society Technology. L’objectif de ce projet est d’ameéliorer la reconnaissance
en utilisant des descriptions locales d’images et des connaissances contextuelles. Ce
projet aborde deux applications : l'une est la surveillance du centre ville et 'autre
est I’analyse de comportements des clients dans les supermarchés. Deux bases de vi-
déos correspondant & deux applications dont 'une de 'INRIA & Grenoble en France
et 'autre du Portugal sont construites. Les annotations manuelles sont également
fournies. Pour ce projet, il y a deux types de classes d’intérét : les personnes (Person)
et les groupes de personnes (PersonGroup). Nous prenons 10 vidéos de la base pro-
venant du Portugal. Les vidéos dans cette base décrivent des activités des personnes
ou groupes des personnes dans un supermarché. Deux caméras sont installées : une
caméra observe le couloir et 'autre est en face du magasin (voir figure 6.3). La
description de ces vidéos est montrée dans le tableau 6.6. Au total, les 10 vidéos
contiennent 53 personnes et 9 groupes de personnes. En supposant que ’analyse de
ces vidéos est trés bonne, nous employons les résultats de la détection et du suivi
d’objets des annotations manuelles. L’utilisation de ces vidéos a pour objectif d’éva-
luer la mise en correspondance entre des objets observés par des caméras différentes,
étant sous des conditions différentes (p. ex. changement de la lumiére, occultation
d’objets).

6.4 Mesures d’évaluation des performances de approche
d’indexation et de recherche d’information

Nous présentons dans cette section les mesures habituellement utilisées pour
I’évaluation des approches d’indexation et de recherche d’information. Avant de
donner les définitions de ces mesures, nous introduisons les notions utilisées dans
ces définitions. Soit ¢ une requéte, N la liste des résultats retrouvés pour la requéte
q. Les résultats dans la liste sont ordonnés par leurs distances avec la requéte.

“http ://groups.inf.ed.ac.uk/vision/ CAVIAR/CAVIARDATA1/
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F1G. 6.3 — Supermarché dans le projet CAVIAR est observé par deux caméras : 'une
est dans le couloir et ’autre est en face du magasin.

TAB. 6.6 — Dix vidéos provenant du projet CAVIAR.

Nom Frames Objets mobiles

Person | PersonGroup
CAVIAR 1 2360 17
CAVIAR 2 2360
CAVIAR 3 383
CAVIAR 4 383
CAVIAR 5 485
CAVIAR 6 485
CAVIAR 7 295
CAVIAR_8 295
CAVIAR 9 1119

CAVIAR 10| 1119

O WO W | | O =
Ol lol—lo| ||| w
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N, est 'ensemble des résultats pertinents de la base de données pour la
requéte q, | Ny¢| est la cardinalité de Ny ;

Nyetr est 'ensemble des résultats retrouvés ;

m est ’ensemble des premiers résultats dans la liste NV de la requéte g, 1 <
Im| < [NT;

n est ’ensemble des résultats pertinents dans I’ensemble m ;

R; est le rang du résultat pertinent ¢ dans la liste des résultats V.

6.4.1 Rappel et précision

Le rappel et la précision sont utilisés en indexation et recherche d’information
[Kent 1955]. Le rappel pour une requéte (cf. équation 6.1) mesure le pourcentage de
résultats pertinents dans ’ensemble de résultats retrouvés par rapport au nombre
de résultats pertinents de la base de données.

‘Nrel N Nretr|

Rappel =
|Nrel |

(6.1)

La précision (cf. équation 6.2) mesure le pourcentage de résultats pertinents de
I’ensemble de résultats trouvés par rapport au nombre de résultats retrouvés.

|Nrel N Nretr|

6.2
|Nretr| ( )

Precision =

Correspondant a chaque ensemble des résultats retrouvés, une paire de rappel et pré-
cision est calculée. En changeant I’ensemble des résultats retrouvés, on peut obtenir
une courbe de rappel et précision. Pour évaluer la performance d’une approche, on
analyse la forme de la courbe et les valeurs de Precision correspondant & quelques
valeurs spéciales de Rappel. Pour comparer les performances de deux approches, cor-
respondant & une valeur de Rappel, 'approche qui obtient la valeur de Precision
la plus élevée est la plus efficace.

6.4.2 Rang normalisé moyen

Le rang normalisé moyen a été proposé par Muller et al. [Miiller 2002]. Il est défini
par ’équation 6.3. L’idée du rang normalisé moyen est qu’une approche d’indexation
et de recherche est efficace si elle trouve les résultats pertinents dans les premiers

résultats.
|N'rel|
(|Nret| * (| Npet| +1))
Rang = ——— R;) — 6.3
’N|*’Nr6l|(;( 1) 2 ) ( )

La valeur de Rang est entre 0 et 1. Plus la valeur de Rang est petite, plus I’approche
est efficace.
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6.4.3 Matrice de confusion

En plus des mesures de rappel et précision et de rang normalisé moyen, nous uti-
lisons d’autres mesures d’évaluation provenant de la reconnaissance. La matrice de
confusion est constituée de quatre mesures : TP (true positive), FP (false positive),
TN (true negative) et FN (false negative).

A la différence de I'indexation et de la recherche d’images, la contrainte sur les
rangs des résultats retrouvés en indexation et recherche en vidéosurveillance est plus
forte en raison de deux facteurs. Le premier facteur est que les résultats de recherche
dans ce domaine concernent la sécurité. Dans certains cas, la recherche est urgente
(p. ex. le vol, la bagarre dans les stations des métros). Le personnel de sécurité
doit recevoir les résultats pertinents dans un petit ensemble des premiers résultats.
Il ne peut pas prendre son temps pour naviguer une grande liste de résultats. Le
deuxiéme facteur est que le personnel de sécurité est impatient. Si les premiers
résultats ne sont pas pertinents, il n’a pas la volonté ou le temps pour voir d’autres
résultats retrouvés. Afin d’évaluer la performance des approches d’indexation et de
recherche pour les situations urgentes, nous calculons les valeurs de TP et FP dans
les m premiers résultats retrouvés. La valeur de TP mesure le nombre de résultats
pertinents alors que la valeur de FP montre le nombre de résultats non pertinents
dans les m premiers résultats. La valeur choisie de m est petite. Nous évaluons des
résultats avec quatre valeurs de m (de 1 a 4).

Les mesures TN et FN peuvent étre utilisées afin d’évaluer la performance des
approches d’indexation et de recherche pour d’autres situations. Par exemple, dans
un systéme de surveillance de bagages, la mesure FN compte le nombre de bombes
qui ne sont pas détectées.

6.4.4 Discussions

Nous discutons dans ce paragraphe 1’évaluation de performance des approches
d’indexation et de recherche de vidéos de vidéosurveillance. Trois types de mesures
d’évaluation sont présentés.

A partir des définitions de ces mesures, pour pourvoir évaluer les performances
des approches d’indexation et de recherche d’information, il faut disposer la vérité
terrain pour chacune des requétes. Cette vérité terrain correspondant & une requéte
comporte des informations telles que les résultats possibles dont des résultats perti-
nents et non pertinents. Les vérités terrain sont faites manuellement. Cela demande
un travail considérable lorsque les résultats possibles sont grands. De plus, le ju-
gement d’un résultat pertinent ou non pertinent est subjectif. Heureusement, ce
jugement pour la recherche de vidéos de vidéosurveillance est plus facile que celui
pour la recherche d’images car les objets pertinents et l’objet recherché représentent
le méme objet réel observé a différents moments et/ou par différentes cameéras.

Afin de comparer les approches d’indexation et de recherche de vidéos, il faut
calculer les mesures d’évaluation sur des bases de vidéos communes et des requétes
communes associées aux vérités terrain. Des bases de vidéo communes sont déja
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disponibles pour 'indexation et la recherche de journaux télévisés. Jusqu’a présent,
il n’existe pas encore de bases de vidéos communes pour I'indexation et la recherche
de vidéos pour la vidéosurveillance. Cela nous rend difficile I’évaluation de notre
approche et sa comparaison avec d’autres approches. Il est & noter que TRECVID
en 2008 a fourni une base de vidéos de vidéosurveillance afin d’évaluer des modules
d’analyse vidéo. Nous espérons qu’une base de vidéos permettant d’évaluer 'indexa-
tion et la recherche de vidéos pour la vidéosurveillance sera disponible dans un futur
proche.

Le choix de la mesure dépend de 'objectif de 1’évaluation. La courbe de rappel
et précision présente la distribution de performance d’une approche en fonction du
nombre de résultats retrouvés tandis que le rang normalisé moyen rend une seule
valeur pour chaque requéte. Le rang normalisé moyen permet donc d’avoir une
comparaison globale des approches. Les mesures de TP et FP déterminées sur les m
premiers résultats se focalisent sur la performance de I'approche sur un petit nombre
des premiers résultats. Dans cette thése, nous employons les trois types de mesures.

6.5 Analyse de performance de approche proposée

Les prochaines sections sont dédiées & ’évaluation de notre approche.

Nous présentons d’abord 'utilisation du langage de requétes (cf. section 6.6).
Nous décrivons ’expression du langage de requétes. Nous mettons en évidence les
points forts et aussi que les points faibles du langage proposé.

Ensuite, nous analysons les résultats obtenus avec les deux méthodes proposées
pour la détection des blobs représentatifs (une basée sur le changement d’apparence
et Pautre basée sur le regroupement des blobs) dans la section 6.7. La détection des
blobs représentatifs basée sur le regroupement des blobs est une amélioration de la
méthode présentée par Ma et al. [Ma 2007]. Nous la comparons avec celle de Ma et
al.

Puis, comme notre approche permet de faire 'indexation et la recherche a trois
niveaux (objets, événements et combinaison d’objets et d’événements), nous analy-
sons séparément les performances & chacun des niveaux.

Concernant la recherche d’objets (cf. section 6.8), nous analysons les difficultés
rencontrées en indexation et recherche d’objets dans les vidéos de vidéosurveillance.
Nous comparons la performance de la méthode de mise en correspondance pro-
posée avec deux méthodes de I'état de 'art dont 1'une de Ma et al. [Ma 2007] et
I'une de Calderara et al. |Calderara 2006|. Puis, nous évaluons la performance des
descripteurs d’apparence en indexation et recherche d’objets dans les vidéos de vi-
déosurveillance. Les premiers résultats obtenus avec la mise en correspondance entre
des trajectoires sont également montrés.

Concernant la recherche d’événements et celle d’objets et d’événements (cf. sec-
tion 6.9), nous montrons comment l’approche proposée permet de retrouver de nou-
veaux événements ou d’objets impliqués dans un événement particulier ou d’événe-
ments d’un objet particulier.
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Enfin, les résultats obtenus avec les deux méthodes de retour de pertinence
dont I'une basée sur plusieurs d’images d’exemple et l'une basée sur les SVM sont
analysés.

6.6 Utilisation du langage de requétes

Nous visons dans cette thése deux applications : la recherche d’objets et d’évé-
nements pour la vidéosurveillance et 1’étude statistique (cf. chapitre 1). Les taches
de la phase d’indexation et de recherche (cf. chapitres 4 et 5) telles que la repré-
sentation d’objets, I’extraction de descripteurs, la mise en correspondance décident
de la qualité de recherche de l'approche. Le langage de requétes est un outil qui
permet & l'utilisateur d’accéder au systeme. Un langage de requétes est évalué par
son expressivité et sa facilité. Cette section vise & analyser ’expressivité et la facilité
du langage de requétes.

6.6.1 Analyse d’effort demandé a D’utilisateur et expressivité du
langage

Les requétes exprimées dans ce langage sont & plusieurs niveaux (images, objets
et événements). Les requétes ont deux objectifs : la sécurité et I’étude statistique.
Les relations entre les objets et les événements peuvent étre exprimeées par 13 opé-
rateurs temporels, 7 opérateurs d’apparence (les couleurs dominantes, les matrices
de covariance, les histogrammes de contours, les points d’intéréts MSER associés au
descripteur SIFT, ceux de HarrisAffine et ceux de DoG), 6 opérateurs de comparai-
son des valeurs numériques et des chaines de caractéres (=,!=, >, <, >= <=), 4
opérateurs arithmétiques (+, -, *, /), 3 opérateurs d’appartenance et 18 fonctions
d’accés qui sont présentés en annexe A.

Afin d’analyser 'effort demandé pour exprimer les requétes et ’expressivité du
langage proposé, nous divisons les requétes en 5 catégories appelées C1, C2, C3, C4
et C5. Nous analysons dans les sections suivantes 1’effort demandé pour chaque caté-
gorie correspondant a trois niveaux d’analyse vidéo. Le premier niveau (N1) contient
la détection et le suivi d’objets. Le deuxiéme niveau (N2) rajoute la classification
d’objets. Le troisiéme niveau (N3) contient toutes les analyses (la détection, le suivi,
la classification d’objets et la reconnaissance d’événements). Le tableau 6.7 résume
ces analyses. Les analyses montrent que le langage de requétes permet a l'utilisateur
d’exprimer des requétes des catégories C1, C2, C3, C4 et C5 avec peu ou beaucoup
d’effort selon le niveau d’analyse.

6.6.2 Requétes concernant des images d’exemple et des objets (C1)

Les requétes de la catégorie C1 visent & retrouver des objets indexés par une
image d’exemple. Les requétes dans cette catégorie peuvent étre classées en deux
sous-catégories C11 et C12.
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TAB. 6.7 — Analyse de 'effort demandé pour chaque catégorie de requéte correspon-
dant & 3 niveaux d’analyse vidéo. Le premier niveau (N1) contient la détection et
le suivi d’objets. Le deuxiéme niveau (N2) rajoute la classification d’objets. Le troi-
siéme niveau (N3) contient toutes les analyses (la détection, le suivi, la classification
d’objets et la reconnaissance d’événements). Le symbole V montre la présence d’'un
niveau d’analyse vidéo. Si un niveau d’analyse n’est pas disponible, nous utilisons
le symbole @ tandis que si ce niveau n’est pas concerné, nous employons le sym-
bole —. L’effort demandé est divisé en trois niveaux : peu (la requéte est facilement
exprimée), beaucoup (il est faisable mais difficile d’exprimer la requéte) et indéfini
(c’est impossible & exprimer la requéte). Le symbole x indique le niveau de ’effort

demandé.
Catégorie | Niveau d’analyse vidéo Effort
N1 | N2 N3 peu | beaucoup | indéfini
C11 Vi@ ) x
V V - X
C12 Ve ) x
V vV - X
21 Ve ; x
V vV - X
022 Ve ) x
V \Y - X
31 V V V X
V V (07} X
(139 V V V X
V V 1) X
cu1 V V V X
vV vV 107} X
(49 V V V X
vV vV 107} X
C51 V V V X
vV vV (7} X
C52 V vV V X
vV vV g X
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C11 : les requétes concernant des images d’exemple et des objets appar-
tenant a une classe déterminée

La requéte : “Retrouver des personnes qui sont similaires & une image d’exemple par
les histogrammes de contours” est exprimée par :

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((s : SubImage), (p : Physica-
lObjects))) CONDITIONS ((p’s Class ="Person")(s EH_matching p))

L’opérateur EH matching indique que l'image d’exemple s va étre comparée
avec les personnes p de la base de données par I’histogramme de contours. Cette
requéte peut étre exprimée dans le langage. Le résultat de la recherche est cependant
vide si la classification d’objets n’est pas disponible dans des modules d’analyse.

C12: les requétes concernant des images d’exemple et des objets, la classe
d’objet n’est pas indiquée

Les requétes dans cette catégorie sont équivalentes aux requétes de la catégorie C11.
Le résultat de ces requétes n’est pas vide méme si la classification n’est pas dispo-
nible. Cependant, le résultat peut étre non pertinent car tous les types d’objets sont
utilisés pour la mis en correspondance avec 'image d’exemple. La requéte "Retrou-
ver des objets qui sont similaires & une image d’exemple par les histogrammes de
contours” est exprimée par :

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((s : SubImage), (p : Physica-
lObjects))) CONDITIONS ((s EH_matching p))

Les requétes dans la catégorie C1 sont exprimées en nécessitant peu d’effort de
I'utilisateur.

6.6.3 Requétes concernant des objets (C2)

Les requétes de la catégorie C2 retrouvent des objets ayant certaines caracté-
ristiques. Elles peuvent étre classées de la méme maniére que les requétes de la
catégorie Cl1.

C21 : les requétes concernant des objets appartenant & une classe déter-
minée

La requéte suivante retrouve les personnes qui sont présentes dans la scéne pendant
plus de 50 frames :

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects)) CONDI-
TIONS ((p’s Class ="Person")(p’s Duration >50))

C22 : les requétes concernant des objets dont la classe n’est pas détermi-
née

Si la classification n’est pas disponible, la requéte suivante donne tous les objets qui
sont présents dans la scéne plus de 50 frames :

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects)) CONDI-
TIONS ((p’s Duration >50))

Nous voyons qu’il est facile d’exprimer des requétes de la catégorie C2.
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6.6.4 Requétes concernant des événements (C3)

La catégorie C3 contient des requétes permettant de retrouver des événements
ayant certaines caractéristiques. Les requétes de cette catégorie sont classées en deux
sous-catégories C31 et C32.

C31 : les requétes concernant un seul événement

Les deux requétes suivantes vérifient s’il y a des personnes qui sont proches de la
machine de vente 1 dans deux cas : avec ou sans reconnaissance d’événements. Dans
le deuxiéme cas, il faut que 1'utilisateur puisse définir I’événement

close_to_ VendingMachinel en se basant sur la distance entre 'objet et la machine
de vente 1.

SELECT e FROM Video WHERE : ENTITIES ((e : Events)) CONDITIONS
((e’s Name = "close_to_ VendingMachinel"))

SELECT p FROM Video WHERE : ENTITIES ((z : PhysicalObjects), (p :
PhysicalObjects)) CONDITIONS ((z’s Name = "VendingMachinel”)(p’s Class =
“Person”)(z distance p <1.5))

C32 : les requétes concernant plus d’un événement et leurs relations
temporelles

La requéte qui vérifie : “La personne va a la machine 1. Aprés certain moments (5
frames), elle s’approche de la machine 2.” est définie dans le langage :

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((el : Events), (e2 : Events)))
CONDITIONS ((e1’s Name = "close_to_ VendingMachinel")

(e2’s Name = "close_to_VendingMachine2") (el having same_ objects e2) (e2’s
_i-ellsi >5)

o _iet 1isont desfonctions d’accés aux points limites de I'intervalle de temps.
Cela ne nécessite pas besoin beaucoup d’effort de I'utilisateur si la reconnaissance
d’événement est présente.

Si la reconnaissance d’événements n’est pas disponible, 'utilisateur doit définir
deux événements close_to_ VendingMachinel et close_to VendingMachine2 (voir
les requétes de la catégorie C31 quand la reconnaissance n’est pas disponible) et
indiquer la contrainte sur leurs points limites. L’expression dans ce cas demande
beaucoup d’effort de l'utilisateur.

6.6.5 Requétes concernant des objets et des événements (C4)

Les requétes appartenant & cette catégorie permettent de retrouver des objets
impliqués dans un événement particulier ou des événements d’un objet particulier.
Nous divisons également ces requétes en deux sous-catégories C41 et C42.

C41 : les requétes concernant un seul événement

La requéte permettant retrouver des personnes indexées impliquées dans ’événement
inside_ zone est exprimée de deux maniéres selon la présence de la reconnaissance
d’événements. Si la reconnaissance est disponible, la requéte est :

SELECT p FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects) (e :
Events)) CONDITIONS ((p’s Class= “Person”) (p involved_in e) (e’s Name ="in-
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side_ zone”))

Sinon, cette requéte devient :

SELECT p FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects) (z : Phy-
sicalObjects)) CONDITIONS ((p’s Class= “Person”) (z’s Name = “Platform”) (p in
z))

L’utilisateur doit arriver & définir lui-méme 1’événement inside zone.

C42 : les requétes concernant plus d’un événement et leurs relations tem-
porelles

Quand la reconnaissance d’événement est disponible, la requéte "retrouver des per-
sonnes qui se déplacent de la machine de vente 1 & la machine de vente 2" est
exprimée par :

SELECT p FROM Video WHERE : ENTITIES ((el : Events), (e2 : Events),
(p : PhysicalObjects)) CONDITIONS ((el’s Name = "close_to_ VendingMachinel")
(e2’s Name = "close to_VendingMachine2") (p’s Class = "Person") (p invol-
ved_in el) (p involved in e2) (el before e2))

Si la reconnaissance d’événements n’est pas disponible, 'utilisateur doit définir
deux événements close_to_ VendingMachinel et close_to VendingMachine2 (voir
les requétes de la catégorie C31 quand la reconnaissance n’est pas disponible) et in-
diquer leur relation temporelle. L’expression dans ce cas demande beaucoup d’effort
de 'utilisateur.

6.6.6 Requétes concernant des images d’exemple, des objet et des
événement (C5)

Les composants des requétes de cette catégorie contiennent des images d’exemple,

des objets et des événements.

C51 : les requétes concernant un seul événement

Dans le cas ou plusieurs instances de l’événement "close to_VendingMachinel"
sont reconnues. Le personnel de sécurité peut s’intéresser & retrouver les personnes
impliquées dans cet événement qui sont semblables a une image d’exemple par les
matrices de covariance. Cette requéte est aisément exprimée si les modules d’analyse
ont la reconnaissance d’événements.

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects), (i : Subl-
mage), (e : Events)) CONDITIONS ((e’s Name = "close_to_ VendingMachinel")(p
involved_in e)(p’s Class ="Person")(i Visual_matching p ))

Sinon, cette requéte doit définir I’événement "close to VendingMachinel" en
se basant sur la distance entre 'objet et la machine de vente 1. Dans ce cas, plus
d’effort de 1'utilisateur est demandé.

SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects), (i : Subl-
mage), (z : PhysicalObjects)) CONDITIONS ((z’s Name = “VendingMachinel”)(z
distance p < 1.5)(p’s Class ="Person")(i Visual_matching p ))

C52 : les requétes concernant plus d’un événement et leurs relations
temporelles
Les requétes concernant plus d’un événement et leurs relations temporelles peuvent
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étre exprimées sans difficulté dans le langage si la reconnaissance d’événements est
disponible. La requéte "retrouver des personnes en se déplacant de la machine de
vente 1 & la machine de vente 2 sont similaires & une image d’exemple" est :
SELECT * FROM Video WHERE : ENTITIES ((p : PhysicalObjects), (i : Su-
bImage), (el : Events), (e2 : Events)) CONDITIONS ((p’s Class ="Person") (el’s
Name = "close_to_VendingMachinel")(p involved_in el) (p involved in e2) (e2’s
Name = "close_to_VendingMachine2")(i Visual _matching p ) (el before e2))
Comme nous l'expliquons dans les sections précédentes, I’expression des requétes
des catégories C32 et C42 quand la reconnaissance d’événements n’est pas disponible
demande beaucoup d’effort de 'utilisateur. L’expression des requétes de la catégorie
(CH2 est équivalente & celle des requétes des catégories C32 et C42. L’utilisateur
doit définir des événements, indiquer leurs relations temporelles et déterminer la
similarité entre des images d’exemple et des objets impliqués dans ces événements.

6.6.7 Facilité du langage de requétes

Le syntaxe du langage de requétes est similaire & celui du langage SQL. Ce
langage est relativement facile pour l'utilisateur qui est familier avec le langage
SQL. Afin d’aider 'utilisateur & exprimer ses requétes, une liste de fonctions d’accés
et d’opérateurs (apparence, temporel) est fournie. Pour chacune des vidéos, un liste
de classes pour les objets (si la classification d’objets est disponible) et celle de noms
pour les événements (si la reconnaissance d’événements est disponible) doivent étre
montrées & l'utilisateur.

6.6.8 Discussions

Nous montrons dans cette section que le langage de requétes permet d’exprimer
plusieurs requétes. Cela montre son expressivité. Concernant la facilité du langage,
une interface qui permet de compléter automatiquement quelques parties de la re-
quéte est nécessaire pour les utilisateurs novices. Cependant, les utilisateurs poten-
tiels de ce langage sont les personnels de sécurité, une formation courte peut étre
fournie. Le langage de requéte a une limitation. Il n’est pas hiérarchique. Une re-
quéte complexe ne peut pas étre exprimée en combinant quelques requétes simples
prédéfinies.

6.7 Evaluation de la détection des blobs représentatifs

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus avec nos deux méthodes
de détection des blobs représentatifs : I'une basée sur le changement d’apparence et
I'autre basée sur le regroupement des blobs. La méthode basée sur le regroupe-
ment des blobs est une ameélioration de la méthode de Ma et al. [Ma 2007]. Nous
comparons la performance de ces deux méthodes.
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6.7.1 Reésultats de la détection des blobs représentatifs

Deux méthodes de détection des blobs représentatifs sont utilisées dans la tache
de représentation des objets de la phase d’indexation. Comme indiqué dans le cha-
pitre 4, le choix de méthode se base sur la qualité des modules d’analyse vidéo.
Si les modules d’analyse vidéos obtiennent des résultats fiables, la méthode basée
sur le changement d’apparence est employée et inversement. Le nombre de blobs
est fixé par le choix du seuil pour la méthode basée sur le changement d’apparence
(voir algorithme 9 de la section 4.5 du chapitre 4) et le nombre de groupes pour
celle basée sur le regroupement des blobs (voir algorithme 10 de la section 4.5 du
chapitre 4). Le tableau 6.8 montre les résultats obtenus avec nos deux méthodes de
détection des blobs représentatifs avec différents descripteurs (les points d’intérét,
les histogrammes de contours et les matrices de covariance). Les objets provenant
du projet CAVIAR sont bien détectés et suivis, nous employons la détection basée
sur le changement d’apparence tandis que la détection basée sur le regroupement
des blobs est utilisée pour les vidéos provenant du projet CARETAKER qui sont
analysées par la plate-forme VSIP. Les figures 6.4, 6.5, 6.6 montrent trois résultats
obtenus.

Concernant le temps de calcul, la méthode de détection basée sur le changement
d’apparence est plus rapide que celle basée sur le regroupement des blobs. Pour un
objet contenant N blobs, la méthode basée sur le changement d’apparence demande
(N — 1) comparaisons des blobs consécutifs tandis que la méthode basée sur le
regroupement des blobs fait w comparaisons de blobs pour le regroupement
agglomeratif en plus du temps d’appeler les SVM pour les classifier en blobs avec
objets et sans objet.

En résumé, la méthode de détection basée sur le changement d’apparence est en
ligne, simple, rapide tandis que celle basée sur le regroupement des blobs est hors
ligne, efficace & I'imperfection de la détection et du suivi d’objets mais cotteuse
surtout si le nombre de blobs d’un objet est élevé. La propriété en ligne de la mé-
thode de détection basée sur le changement d’apparence est précieuse dans certaines
applications. Nous les analysons dans le chapitre 7.

La performance des deux méthodes dépend beaucoup des descripteurs d’appa-
rence utilisés. L’évaluation des descripteurs d’apparence en indexation et recherche
de vidéos pour la vidéosurveillance qui sera présentée dans la section suivante nous
permet de choisir le descripteur approprié.

6.7.2 Comparaison de la méthode de détection des blobs représen-
tatifs basée sur le regroupement des blobs et celle de Ma et
al.

La méthode de détection des blobs représentatifs basée sur le regroupement des
blobs est une amélioration de celle de Ma et al. [Ma 2007], [Cohen 2008]. Afin de
comparer les deux méthodes, nous effectuons deux expérimentations. La premiére
expérimentation vise & comparer les résultats obtenus par les deux méthodes ot les
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TAB. 6.8 — Résultats obtenus de la détection des blobs représentatifs, les méthodes
1 et 2 sont la méthode basée sur le changement d’apparence et celle basée sur le
regroupement des blobs respectivement.

Vidéos Méthode | Nombre d’objets | Nombre de blobs | Nombre de blobs
représentatifs

CAVIAR 1 9 5352 85
CARE 1 2 145 4920 537
CARE 2 2 29 29740 45
CARE 4 1 2311 64915 8426

2 2311 64915 5792
CARE 5 2 T 14909 8874
CARE 6 2 810 35115 2512

F1a. 6.4 — Une personne détectée et suivie pendant 905 frames de la vidéo CARE 5,
4 blobs représentatifs sont identifiés pour cette personne. Les images en haut sont les
images de la scéne avec la présence de la personne. Les images en bas sont les blobs
représentatifs de la personne. Tous les quatre blobs représentatifs sont pertinents.
Ils représentent des aspects différents de la personne.
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F1G. 6.5 — Une personne détectée et suivie pendant 95 frames de la vidéo CARE 5,
3 blobs représentatifs sont identifiés pour cette personne. Les images en haut sont les
images de la scéne avec la présence de la personne. Les images en bas sont les blobs
représentatifs de la personne. Tous les trois blobs représentatifs sont pertinents. Les
blobs représentent des aspects différents (avec ou sans présence d’autres personnes).

FiaG. 6.6 — Une personne détectée et suivie pendant 175 frames de la vidéo CARE 6,
4 blobs représentatifs sont identifiés pour cette personne. Les images en haut sont
les images de la scéne avec la présence de la personne alors que les images en bas
sont les blobs représentatifs de la personne. Tous les quatre blobs représentatifs
sont pertinents. Ils représentent les aspects différents de la personne. Cependant, la
détection de la personne n’est pas bonne, la personne est entiérement présente dans
un seul blob parmi 4 blobs représentatifs.



148 Chapitre 6. Implémentation et évaluation

machines & vecteurs de support sont entrainées sur des exemples provenant de la
méme vidéo sur laquelle deux méthodes s’effectuent. La deuxiéme expérimentation
évalue les deux méthodes en réutilisant les machines a vecteurs de support entrainées
dans la premiére expérimentation sur une autre vidéo.

Nous rappelons que dans le chapitre 5, nous présentons deux mesures d’évalua-
tion pour les méthodes de détection des blobs représentatifs. Pour un objet O, ces
deux mesures sont définies par :

F(O) _ n*l]\(}o%
P(O) _ nax100%

n

(6.4)

ol n est le nombre de blobs représentatifs déterminés pour 'objet O, N est le nombre
de blobs de ’objet O a