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Résumé

ANS cette thése, nous nous intéressons a 'aide a la décision lors d’interventions chirur-

gicales. Dans ce but, nous proposons d’utiliser des enregistrements vidéos acquis lors
d’interventions chirurgicales antérieures, vidéos numérisées et archivées dans des dossiers
d’intervention, contenant toutes les informations relatives & leur déroulement. Au cours de
I'opération, le chirurgien ne peut pas consulter lui-méme des dossiers et vidéos déja archivées
car il est totalement concentré sur ’acte; par contre des outils d’analyse automatique en
temps réel des images acquises en cours d’opération pourraient permettre cette utilisation de
séquences déja archivées, avec comme applications directes : des alertes en cas de probleme,
des informations sur les suites de tel ou tel geste dans des situations opératoires voisines
(opération, caractéristiques patient, etc ...), des conseils sur les décisions. Notre objectif est
donc de développer des méthodes permettant de sélectionner dans des archives des vidéos
similaires a la vidéo proposée en requéte. Nous nous appuyons pour cela sur la recherche de
vidéos par le contenu (CBVR : Content Based Video Retrieval) et le raisonnement & base de
cas (CBR : Case Based Reasoning). Les méthodes sont évaluées sur trois bases de données.
Les deux premieres bases de données étudiées sont des bases réalisées en chirurgie ophtal-
mologique, en collaboration avec le service d’ophtalmologie du CHRU de Brest : une base
de chirurgie de pelage de membrane de la rétine et une base de chirurgie de la cataracte. La
troisieme base est la base de clips vidéo Hollywood, utilisée pour montrer la généricité des
méthodes proposées.

Pour caractériser les vidéos, nous proposons trois méthodes originales d’indexation a partir
du domaine compressé : 1) une premiere méthode consiste & caractériser globalement la vidéo
en utilisant des histogrammes de directions de mouvement, 2) une deuxiéme méthodes est
basée sur une segmentation spatio-temporelle et sur le suivi des régions entre deux images I,
pour construire une signature décrivant la trajectoire des régions identifiées comme les plus
importantes visuellement, 3) la troisieme méthode est une variante de la deuxieme méthode :
afin de réduire la perte d’information engendrée en utilisant uniquement les images I, nous
avons construit un résumé de la vidéo basé sur une sélection des Group Of Pictures (groupes
d’images définis dans la norme de compression). Une des originalités de ces trois méthodes
est d’utiliser les données vidéos dans le domaine compressé. Ce choix nous permet d’accéder
a des éléments caractérisant les vidéos d’une manieére rapide et efficace, sans devoir passer
par la reconstruction totale du flux vidéo a partir du flux compressé.

Une fois les vidéos caractérisées, la recherche s’effectue en calculant, au sens d’une
métrique donnée, la distance entre la signature des vidéos requéte et les signatures des vidéos
de la base. Ce calcul permet de sélectionner des vidéos en réponse a la requéte en dehors
de toute signification sémantique. Nous avons proposé trois méthodes de calcul de distance.
Tout d’abord, I'algorithme classique “alignement dynamique temporel”, ou “Dynamic Time
Warping (DTW)” : il permet d’obtenir efficacement la distance entre deux séquences d’im-
ages. Cet algorithme est a l'origine de l'algorithme rapide FDTW que nous utilisons pour
comparer les signatures issues de la premiere méthode. Nous présentons ensuite la distance
EMD (Earth Mover’s Distance), qui nous a conduit a la distance EFDTW (Extented Fast
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Dynamic Time Warping), en la combinant avec l’algorithme FDTW (Fast Dynamic Time
Warping). Nous l'utilisons pour comparer les signatures de la deuxiéme et de la troisieme
méthode, basées sur la trajectoire des régions. Pour améliorer le résultat de retrouvaille, nous
introduisons une technique d’optimisation pour le calcul de la distance entre signatures, en
utilisant les algorithmes génétiques.

Les résultats que nous obtenons pour les deux bases de données médicales que nous
étudions sont tres encourageants. Ainsi, la précision moyenne pour une fenétre de cing cas
atteint 79% (4 vidéos sont similaires a la vidéo requéte) pour la base de pelage de membrane,
et 72,69% pour la base de la cataracte (3 & 4 vidéos sont similaires a la vidéo requéte).

Mots clés : indexation, recherche de vidéo par le contenu, suivi de régions, alignement
dynamique temporel.



Abstract

In this thesis, we are interested in computer-aided ophthalmic surgery. In this goal, we
propose to use surgery videos already stored in database and associated with contextual
information (data patients, diagnostics ... etc). During the surgery, the surgeon is focused
on his task. We try to improve the surgical procedures by proposing a system able, at any
time, to guide the surgery steps by generating surgical warnings or recommendations if the
current surgery shares signs of complications with already stored videos. Our goal is to develop
methods and a system to select in the databases videos similar to a video stream captured by
a digital camera monitoring the surgery (query). Our work will therefore implement methods
related to Content Based Video Retrieval (CBVR) and Case-Based Reasoning (CBR). The
methods are evaluated on three databases. The first two databases are collected at Brest
University Hospital (France) : the epiretinal membrane surgery dataset and the cataract
surgery dataset. Third, in order to assess its generality, the system is applied to a large
dataset of movie clips (Holywood) with classified human actions.

To caracterize our videos, we proposed three original indexing methods derived from the
compressed “MPEG-4 AVC/H.264” video stream. 1) A global method is based on motion
histogram created for every frame of a compressed video sequence to extract motion direc-
tion and intensity statistics. 2) A local method combine segmentation and tracking to extract
région displacements between consecutive I-frames and therefore characterize région trajec-
tories. 3) To reduce the loss of information caused by using only the I-frames, we constructed
a summary of each video based on a selection of the Group Of Pictures (GOP defined in the
standard of compression). An originality of these methods comes from the use of the com-
pressed domain, they not rely on standard methods, such as the optical flow, to characterize
motion in videos. Instead, motion is directly extracted from the compressed MPEG stream.
The goal is to provide a fast video characterization.

Once videos are characterized, search is made by computing, within the meaning of a given
metric, the distance between the signature of the query video and the signature of videos in
the database. This computing can select videos as answer to the query without any semantic
meaning. For this we use three methods. DTW (Dynamic Time Warping) provides an effective
distance between two sequences of images. This algorithm is at the origin of the fast algorithm
(FDTW) that we use to compare signatures in the first method. To compare signatures
resulting from approach based on région motion trajectories, we propose to use a combination
of FDTW and EMD (Earth Mover’s Distance). The proposed extension of FDTW is referred
to as EFDTW. To improve the retrieval result, we introduce an optimization process for
computing distances between signature, by using genetic algorithms.

The results obtained on the two medical databases are satisfactory. Thus, the mean pre-
cision at five reaches 79% (4 videos similar to the query video) on the epiretinal membrane
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surgery dataset and 72,69% (3 to 4 videos similar to the query video) on the cataract surgery
dataset.

Keywords : indexing, content-based video retrieval, régions traking, dynamic time warp-
ing.
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Introduction

URANT ces derniéres années, la vidéo numérique a transformé le monde du multimédia

avec de nouveaux supports de capture, de visualisation et de transmission des vidéos. La
diffusion rapide et massive des avancées technologiques a bouleversé le paysage médiatique en
multipliant l'offre grace a des dispositifs d’acquisition accessibles a tous (caméras numériques,
smartphones, ...), des écrans plats de moins en moins onéreux, qui sont vite devenus “HD”,
des capacités de stockage croissantes pour des cotts décroissants (disques durs, mémoires
flash) et des systemes de transmission et de diffusion via les réseaux Internet & haut débit
spécialisés ou non. Dans ce contexte, il est devenu nécessaire de mettre a disposition des
outils permettant de retrouver rapidement l'information désirée. Ce besoin a fait le succes
des moteurs de recherche sur internet (Google, Yahoo, Bing, etc...). Leur caractéristique
commune est qu’ils travaillent avec des éléments textuels, associés aux informations archivées,
voire parfois avec des valeurs numériques. Le probleme se pose quand on a affaire a des
vidéos ou des images, qui nécessitent alors que des annotations textuelles soient associées
a ces objets par des opérateurs. Ce sont des opérations colteuses en temps, qui sont aussi
sujettes a l'interprétation des annotateurs. Pour s’affranchir de ces problemes, depuis une
dizaine d’années, les chercheurs s’intéressent aux méthodes de recherche par le contenu, qui
permettent de retrouver ce type d’objets en utilisant uniquement leur contenu numérique.
C’est un domaine de recherche trés dynamique [1-3] en particulier dans le domaine médical.

Les informations recueillies au cours d’un examen médical (signaux physiologiques, im-
ages, vidéos chirurgicales ou d’examens, analyses de sang, contexte clinique du patient, di-
agnostic du médecin, etc.) sont en effet de plus en plus souvent regroupées dans des dossiers
patients spécialisés. L’intérét de pouvoir recourir a des techniques de recherche par le contenu,
a la fois textuel et numérique (images, vidéos...) dans des bases de données existantes est donc
évident pour les praticiens. Cela leur permettrait de faire des recherches et des classements
d’une maniere plus efficace qu’actuellement. La création de ces bases de dossiers patients est
un atout majeur pour le développement de nouvelles méthodes d’aide a la pratique médicale.
Les dossiers stockés dans ces bases de données servent d’abord au suivi des patients, ils con-
stituent une trace de leurs examens passés ; mais ils peuvent également étre intéressants dans
I’aide au diagnostic pour les nouveaux patients. Mais on peut envisager d’autres applications,
parmi lesquelles I’aide en cours d’examen (guidage d’instruments en endoscopie) et I’aide au
geste opératoire lors d’interventions chirurgicales. C’est dans ce contexte que se place ce
travail de these.

Notre contribution

Dans ce travail de theése, nous nous intéressons a l'utilisation peropératoire de bases de
données pour l'aide a la décision, bases constituées a partir de I'information médicale mul-
timédia acquise lors d’interventions chirurgicales antérieures. Le domaine cible est 1’oph-
talmologie et plus particulierement les chirurgies de la rétine. Au cours de l'opération, le
chirurgien est totalement concentré sur ’acte, et il ne peut donc pas aller consulter des
dossiers et vidéos déja archivés; par contre des outils d’analyse automatique en temps réel
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des images acquises en cours d’opération pourraient permettre cette utilisation de séquences
déja archivées, avec comme applications directes : des alertes en cas de probleme, des infor-
mations sur les suites de tel ou tel geste dans des situations opératoires voisines (opération,
caractéristiques patient, etc ...), des conseils sur les décisions. Nous nous plagons donc dans
le champ de la recherche de document multimédia par leur contenu numérique (CBVR :
Content Based Video Retrieval). Nous présentons différentes méthodes pour pouvoir traiter
des requétes en cours d’opération, la requéte étant alors la vidéo du champ opératoire. Ces
méthodes sélectionnent les dossiers et vidéos les plus proches de la requéte au sein d’'une base
de données. On peut alors se baser sur les scénarios et les annotations effectués par d’autres
experts pour proposer de ’aide aux chirurgiens. Si la recherche de documents multimédia par
le contenu est un sujet de recherche particulierement actif depuis une dizaine d’années [4], la
recherche de dossiers médicaux contenant notamment des vidéos, est un sujet extrémement
novateur et récent, et peu de publications abordent le sujet [5].

Cela souleve cependant de nouvelles questions. Tout d’abord, comment caractériser
des vidéos de chirurgies : peut-on se baser sur des méthodes utilisées pour des vidéos
de télédiffusion par exemple, qui ont des caractéristique différentes de celles des vidéos
médicales 7 Comment comparer ces vidéos sachant que des chirurgies de méme type n’ont
pas forcément les mémes déroulements, dans la suite des gestes opératoires, mais aussi dans
leur durée, qui dépend de 'expertise du médecin 7 Comment également introduire un systeme
de recherche de vidéos dans le processus chirurgical, en temps réel ?

Dans notre travail de these, nous apportons quelques réponses et quelques pistes a ces
questions. Pour rechercher les vidéos les plus proches d’une vidéo placée en requéte, nous
nous intéressons a la recherche de vidéo par leur contenu numérique (Content-Based Video
Retrieval, CBVR). Pour ce faire, nous devons définir une mesure de similitude entre deux
vidéos. Elle s’appuie sur la définition de signatures associées a chaque vidéo. Une signature
est constituée d’informations caractérisant la vidéo. Pour construire ces signatures, nous nous
basons sur le contenu numérique des vidéos. Les vidéos déja enregistrées pourraient en effet
étre décrites, caractérisées par des médecins mais outre le temps que cela demanderait, ce ne
serait pas possible en cours d’intervention. Nous extrayons donc, dans les données numériques,
des éléments permettant de les caractériser. Les contraintes de calcul en temps réel nous
ont incités a nous intéresser a des méthodes pouvant utiliser directement les données vidéo
générées par les systémes de compression vidéo. Ces données, pour des taux de compression
raisonnables (pas ou peu de perte d’information visuelle), contiennent toute l'information
nécessaire. Nous avons développé des méthodes de construction de signatures basées sur ces
données de compression, qui nous permettent d’accéder a des éléments caractérisant les vidéos
d’une maniere rapide et efficace sans faire de décomposition totale de la vidéo.

La suite de ce manuscrit est organisée de la fagon suivante :

— Le chapitre 1 rappelle les approches principales de la recherche d’information par le
contenu et du raisonnement a base de cas. Nous commencons par une description des
approches des systemes CBIR et CBVR, leurs éléments et ’architecture de base de tels
systemes. Nous donnons ensuite un état de 'art des systemes CBVR avec différentes
approches. Ceci permettra de mieux comprendre le domaine de recherche ciblé, et le
cadre de cette these.

— Le chapitre 2 expose la norme de compression de vidéo utilisée pour 'extraction des
parametres. Nous présentons une description globale du processus de compression de
vidéo, puis, le principe de fonctionnement des codeurs vidéo, et plus particulierement
le codeur H.264/AVC, celui sur lequel nous nous appuierons pour créer des signatures
de vidéo pour la CBVR.
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— Le chapitre 3 présente les méthodes d’indexation développées pour la CBVR, en se
basant sur les parametres extraits depuis la norme H264/AVC. Nous proposons trois
méthodes différentes pour la génération des signatures des vidéos, ainsi que, les mesures
de similitude associées.

— Le chapitre 4 est consacré a la description des bases de vidéos utilisées et a la
présentation et discussion des résultats obtenus. Les résultats sont comparés aux
résultats publiés dans des travaux antérieurs.

— Dans la conclusion, nous essayerons de dégager des perspectives.






CHAPITRE

INDEXATION ET
RECHERCHE

D’ INFORMATION
PAR LE CONTENU

Du fait des avancées dans le domaine des technologies de l'information et de la Commu-
nication (télévision numérique, Internet, etc.), le volume de données numériques échangées
et archivées s’est accru de fagon spectaculaire. De ce fait, I’acces automatique et rapide a
I'information pertinente devient une tache fondamentale mais complexe. Elle constitue un
domaine de recherche en pleine expansion. Ce chapitre a pour but de rappeler les concepts
généraux de ce domaine du traitement de l'information. Nous y présentons les approches
principales de la recherche d’information, de son indexation et les problemes associés.

1.1 Recherche d’information par le contenu

La Recherche d’Informations (RI) consiste & sélectionner dans une collection de docu-
ments ceux susceptibles d’étre pertinents vis a vis d’un besoin en information d’un utilisa-
teur. Ce besoin en information est généralement exprimé par une requéte. La qualité d’un
systeme de recherche d’informations vis a vis d’une requéte est évaluée par rapport a plusieurs
criteres. Le premier concerne la fagon d’exprimer une requéte. Le second critere concerne les
fonctions de la recherche d’informations, qui vont permettre de restituer les documents per-
tinents par rapport a la requéte. Pour évaluer I’adéquation entre un ensemble de documents
et une requéte, les systémes de recherche d’information doivent posséder d’une part une
représentation interne de l'information dans les documents disponibles et dans la requéte
utilisateur, et d’autre part d’une méthode de comparaison afin de déterminer leur degré de
correspondance. Les représentations internes ainsi que la manieére de les comparer définissent
le modele de recherche.

Les systemes les plus connus et les plus anciens sont les recherches par mots-clefs dans des
documents textes. Systemes qui ont vu comme généralisation la recherche en texte intégral
que nous proposent aujourd’hui tous les moteurs de recherche sur internet. Dans notre travail,
nous nous intéressons a des systeémes qui travaillent non pas sur des documents textes seuls,
mais sur des documents multimedia, contenant en particulier des images, des vidéos, qui ne
sont pas décrites par des textes. Il faut donc trouver des méthodes pour les comparer qui
s’appuient sur leur contenu numérique (valeurs des pixels, relations entre eux, formes, objets,
etc..) : c’est la recherche d’information par le contenu. Les principes de base restent les mémes,
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mais il faut trouver des représentations de l'information contenue dans ces données.

Plusieurs éléments ressortent de cette définition et constituent le systeme de recherche
d’information par le contenu :

— une représentation des documents ou signature du document, qui sert comme car-
actéristique pour reconnaitre le document et le distinguer parmi les autres. Elle est
souvent considérée comme un index du document, de la méme maniére qu’on définit
des index dans les livres ou les systemes d’archivage. D’ou le terme “Indexatio” associé
trés souvent a la recherche d’images/vidéos par le contenu.

— une métrique de similitude (ou de distance) qui permet de comparer les signatures.

— des algorithmes de recherche qui, basés sur les deux outils précédents, permettent de
retrouver rapidement les documents recherchés.

— une interface utilisateur, qui rend transparente la procédure de recherche et facilite
I'introduction de la requéte.

Les experts humains sont a priori les mieux placés pour construire la signature des doc-
uments, en les décrivant par exemple par rapport a une nomenclature, une représentation
des informations contenues dans des documents particuliers d’'un domaine. Dans le domaine
médical, par exemple, il existe des descriptions normalisées des organes, des lésions, etc.
Cependant, cette opération est tres cotliteuse en temps et difficilement réalisable, étant donnée
la taille énorme des bases d’images. D’ou l'intérét de I'indexation automatique.

1.2 Le raisonnement a base de cas

1.2.1 Cadre général

Le cadre général de notre travail est 'aide a la décision dans le domaine médical, plus
particulierement pour la prise de décisions chirurgicales. Les informations recueillies au cours
d’un examen (images, vidéos chirurgicales (opérations), analyses de sang, contexte clinique
du patient, diagnostic du médecin, etc.) sont de plus en plus souvent regroupées dans des
dossiers patients spécialisés. La création de ces bases de dossiers patients est un atout ma-
jeur pour le développement de nouvelles méthodes d’aide a la pratique médicale. De tels
systemes peuvent profiter utilement des informations contenues dans des cas cliniques déja
analysés et enregistrés, en y retrouvant par exemple des vidéos du méme type que 'opération
prévue ou des situations opératoires voisines (caractéristiques patient, etc). Ils permettront
aux médecins d’utiliser I'’expérience d’autres praticiens, de comparer les pratiques et donc
enrichir leurs connaissances, mieux réagir peut-étre dans des situations qu’ils n’ont pas ren-
contrées. La constitution de bases de dossiers patients, I’étude de méthodes permettant de les
comparer est la base de ’aide a la décision par raisonnement a base de cas. Cette méthode se
formalise pour pouvoir étre mise en oeuvre en informatique, dans des systemes de recherche
a base de cas [1].

1.2.2 Principes généraux de raisonnement a base de cas

Le raisonnement a base de cas (CBR-Case Base reasonning ) ou raisonnement & partir
de cas, est une approche de résolution de problemes qui utilise des expériences passées pour
résoudre de nouveaux problemes [2]. I’ensemble des expériences forme une base de cas. Typ-
iquement un cas contient au moins deux parties : une description de situation représentant un
“probleme” et une “solution” utilisée pour remédier a cette situation. Parfois, le cas décrit
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également les conséquences résultant de 'application de la solution (succes ou échec). Les
techniques CBR permettent de produire de nouvelles solutions en extrapolant sur les situa-
tions similaires au probleme a résoudre. Cette approche est adéquate pour les domaines ol
la similarité entre les descriptions de problemes nous donne une indication de l'utilité des
solutions antécédentes.

Au début de la derniére décennie, on a assisté & un regain de popularité du domaine et
de nouvelles tendances qui misent sur la simplification de la représentation des cas et sur
des applications a grande échelle. Les travaux initiaux sur le sujet remontent aux expériences
de Schank et Abelson en 1977 [3]. Le raisonnement & base de cas connait un développement
croissant dans le domaine médical [4]. Il est néanmoins encore assez méconnu par rapport a
d’autres technologies du domaine des sciences cognitives, comme la fouille de données (data
mining) qui est ’exploration et I’analyse de grandes quantités de données afin d’y découvrir de
I'information implicite. Les objectifs ne sont non plus pas identiques. Avec le raisonnement
a base de cas, on cherche des solutions a des problemes précis, par exemple une aide au
diagnostic.

L’approche CBR offre de nombreux avantages. Pour certaines applications, I’approche
CBR est plus simple a mettre en oeuvre que les approches basées sur un modele du domaine
(base de regles) ; elle permet d’éviter les problemes d’acquisition de connaissance (“knowledge
bottleneck”) qui rendent difficile la conception de bases de connaissances de taille importante.
Le CBR est particulierement bien adapté pour les applications dont la tache est accomplie
par des humains expérimentés dans leur domaine et dont les expériences sont disponibles
dans une base de données, ou des documents. On l'utilise pour les domaines n’exigeant pas
de solution optimale et dont les principes sont mal formalisés ou peu éprouvés.

Nous nous appuyons sur le modele générique (voir figure 1.1) pour présenter les étapes
de la CBR :

Représentation : la représentation des cas est tres importante dans la réalisation d’un
systeme CBR. En effet, cette représentation va déterminer l'efficacité et la rapidité de la
recherche des cas dans la base. Il est donc nécessaire de choisir les informations a stocker
dans chaque cas sous la forme adéquate. Un cas est décrit par de nombreuses caractéristiques
représentant différents types d’informations. Généralement on considere les cas comme une
liste de couples attribut-valeur. Chaque couple correspondant a une caractéristique.

Recherche : cette phase permet de déterminer les cas de la base qui sont les plus similaires
au probleme & résoudre. Plusieurs heuristiques, telles que ’algorithme des plus proches voisins
(Nearest Neighbour) [5], peuvent étre utilisées pour mesurer la similitude entre la requéte et
les cas de la base.

Réutilisation : on propose pour le cas placé en requéte, les solutions associées aux cas
de la base les plus proches.

Révision : apres sa génération par la méthode, la solution du probleme est testée. Si
l'aide est correcte, le cas est retenu : c’est la phase de conservation. Si la solution n’est pas
satisfaisante, il faut la corriger : c’est la phase de révision.

En médecine, le systeme CBR doit pouvoir intégrer de l'information symbolique, telles
que des annotations cliniques et des informations numériques comme des images, des vidéos,
etc. La CBR permettra de raisonner par similitude, a la fois pour indexer et rechercher des
dossiers patient (examens par vidéos, compte-rendu examens, etc.). Il doit aussi combiner des
techniques d’indexation et de recherche fondées sur des critéres visuels numériques avec des
techniques fondées sur des criteres symboliques. Certaines méthodes ont été mises au point
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Figure 1.1 — Les étapes du raisonnement a base de cas

pour gérer de l'information symbolique [6]. D’autres méthodes, basées sur la recherche par
le contenu, ont été mises au point pour gérer des images, des vidéos [7]. Dans la suite de ce
chapitre, nous commencgons par une présentation des systemes de recherche d’informations
basés sur le contenu avant de poursuivre par une présentation plus détaillée de la recherche
de vidéo par le contenu (CBVR), systeme auquel nous nous intéressons. Nous parcourons les
concepts et les approches basées sur ’extraction de caractéristiques numériques de la vidéo.
Nous expliquons ensuite la tendance de la recherche dans ce domaine et les principaux axes
que nous développons dans les chapitres qui suivent.

1.3 Architecture des systemes d’indexation des bases d’im-
ages et de vidéo

Les systemes de recherche d’informations basés sur le contenu, font intervenir deux phases
qui sont 'indexation et la recherche.

1.3.1 Indexation

L’indexation consiste & extraire, représenter et organiser efficacement 'information con-
tenue dans des documents d’une base de données (figure 1.2). Pour cela, les documents sont
tout d’abord représentés par une signature numérique qui permettra leur identification, et
leur comparaison. Cette opération est réalisée en deux étapes. La premiere étape implique
I’analyse des documents pour en extraire les caractéristiques pertinentes au vu de 1'usage
visé. Par exemple, si on veut comparer des images de rétinopathies diabétiques, par rapport
au nombre de microanévrismes présents dans la rétine, il faudra détecter ces lésions et les
compter. La seconde étape permet éventuellement de compresser I'information extraite sans
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nuire a l'efficacité de représentation de la signature. Il est important d’avoir des signatures
compactes pour éviter d’avoir des données trop importantes a stocker et a traiter. Les signa-
tures sont organisées au mieux afin d’optimiser la recherche de 'information. Dans certains
cas, une structure hiérarchique est utilisée pour organiser et faciliter ’acces aux signatures.
La communauté scientifique du domaine a cherché trés vite a inclure automatiquement du
contenu sémantique dans les signatures construites initialement avec uniquement le contenu
visuel [8].

1.3.1.1 Description numérique

Des descripteurs de bas niveau, tels que la couleur, la texture, la forme, et le mouvement,
peuvent étre associés aux objets ou des régions dans I'image. La couleur des images choisie
peut étre décrite par 'histogramme de couleur ou par les couleurs dominantes. Les parametres
de mouvement de caméra et le taux d’activité décrivent le mouvement au niveau du la vidéo.
Le mouvement des objets peut étre décrit par des trajectoires. Les sommaires d’images clés
sont généralement employés. Les images clés, qui se rapportent & une ou plusieurs images
représentatives dans un plan, fournissent une représentation compacte.

Nous reprendrons en détail les différents descripteurs dans la section (§1.6.4).

1.3.1.2 Description sémantique

L’information sémantique peut étre représentée par des annotations structurées ou du
texte libre (mots clés), ou par des modeles sémantiques. Les annotations peuvent étre
manuelles, ou extraites automatiquement a partir du sous-titrage, par la détection et I’identi-
fication de visages, de décors, ou d’actions modélisés spécifiquement. Les modeles sémantiques
peuvent décrire des entités, telles que des objets et des événements, et des relations entre elles,
qui rendent possible le traitement de requétes complexes. Certains modeles sémantiques sont
considérés comme des prolongements des modeles d’Entité Relation (ER) développés pour
des documents par les communautés de recherche dans les bases de données et les bases
documentaires.

-J Extraction de caractéristique

T

forme son couleur  objet

Bases

D'images/vidéos

texture mouvement

s

| Traitement postérieurs l

k.

Annotation .
Signatures Signatures
Manuelle . R .
Sémantique numériques

Figure 1.2 — Phase d’indexation par le contenu
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1.3.2 Recherche

La recherche d’informations est I’ensemble des opérations nécessaires pour répondre a la
demande d’un utilisateur (figure 1.3). Tout d’abord, I'utilisateur doit construire une requéte.
Cette opération, évidente pour le texte, est bien plus difficile pour les images et encore plus
pour la vidéo. La requéte peut inclure différentes données : un exemple (image, vidéo, son), un
dessin ou une animation. En regle générale, la difficulté est d’exprimer correctement 'objet
de la requéte en utilisant au mieux les moyens proposés par le systeme. La requéte est ensuite
transformée en signature en suivant un procédé similaire a I'indexation. Cette signature est
alors comparée aux signatures de la base de données afin de retrouver l'information la plus
pertinente. Toutefois il est particulierement difficile de répondre aux exigences des utilisateurs
a partir d’une seule requéte. Il est alors utile d’intégrer un bouclage de pertinence incluant
I’avis de I'utilisateur pour améliorer la requéte en fonction du résultat précédemment obtenu.
Un tel systeme permet également a 'utilisateur de clarifier sa demande qui est souvent mal
formulée au début de la recherche.

: Signature :

Utilisateur _— R
Signatures

—

Signatures

semantiques

numeriques

r
Formulation de
la requéte

_,[ Calcul des signatures J_.( Comparaison ]_J'

bouclage de pertinence |

Figure 1.3 — Phase de recherche par le contenu

1.4 Criteres usuels de performance d’une méthode de
recherche d’informations

L’évaluation des algorithmes de recherche est une tache tres complexe. Elle doit prendre
en compte les performances qualitatives des résultats fournis a l'utilisateur, mais aussi le
temps de recherche ou la taille de la signature par exemple. L’évaluation des méthodes s’ap-
puie sur deux étapes principales. Il faut d’abord définir avec précision le critere d’évaluation,
puis la mesure d’évaluation associée a ce critere.

La qualité d’une méthode de recherche d’informations peut étre jugée par un grand nombre

de criteres différents. Ces criteres peuvent étre groupés en plusieurs classes :

— Deffectivité : la pertinence, la capacité de discrimination, la stabilité par rapport a des
changements de la requéte, I'intégrité des résultats, la complexité de formulation de la
requéte, etc.

— Defficience : le temps de recherche, le temps pour donner le résultat de la recherche,
le temps pour la génération des index, le temps d’insertion, ’espace de stockage des
index, le temps pour la génération d’une requéte, etc.

— la flexibilité : 'adaptabilité, capacité a généraliser, etc.

— autres : la présentation des résultats, etc.
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Chaque classe possede plusieurs sous-criteres et chacun de ces sous-criteres doit étre évalué
individuellement pour obtenir une évaluation globale de la méthode.

La deuxieme étape dans le processus de ’évaluation est de définir les mesures associées aux
criteres d’évaluation. Elles sont simples pour certains criteres (comme le temps de recherche).
Mais ce n’est malheureusement pas aussi simple pour la majorité des criteres cités. Le critere
auquel nous allons nous intéresser principalement est la capacité de discrimination (que nous
appelons aussi efficacité de retrouvaille). L’objectif d'une méthode de recherche est de retrou-
ver les documents les plus proches de la requéte, pour une mesure de similitude donnée.
L’efficacité globale de la méthode peut étre mesurée uniquement si les similitudes réelles sont
connues, ce qui suppose pour une méthode automatique une classification des documents. En
général, une évaluation des méthodes de recherche demande :

1. une collection de N documents (la base de données).

2. un ensemble de M requétes de référence.

3. un ensemble de métriques d’évaluation.
La pratique commune pour évaluer 'efficacité de retrouvaille (retrieval en anglais) est la
suivante : une requéte est présentée au systeme, le systeme renvoie une liste de k documents
classés en fonction de leur degré de similitude avec la requéte, fonction de la métrique utilisée ;
puis, pour chaque valeur de k& (= nombre de documents présentés en réponse a la requéte,
que nous appellerons “fenétre de retrouvaille”), les valeurs suivantes sont calculées (V}, est
la pertinence du document n, V,, = 1 si la requéte et le document n présenté en réponse

appartiennent a la méme classe, V,, = 0 sinon) :
— les détections (équation 1.1) : le nombre d’objets appropriés extraits

k—1
A=) "V, (1.1)
n=0

— les faux positifs (équation 1.2) : documents retrouvés par la recherche mais ne
correspondant pas a la requéte
k—1
By, = Z (1 - Vn) (1'2)
n=0
— les faux négatifs (équation 1.3) : documents appropriés a la requéte mais non retrouvés
par la recherche
N-1
Cp = Z Vi — Ay (1.3)
n=0
Les mesures de performance usuelles du domaine de la recherche d’information sont en-
suite calculées :
— le rappel (équation 1.4) : rapport entre le nombre d’objets appropriés extraits et le
nombre d’objets appropriés (extraits et non extraits) dans la base de données.
_ A
A+ Gy
— la précision (équation 1.5) : rapport entre le nombre d’objets appropriés extraits et le
nombre total d’objets extraits (appropriés et non appropriés).

Ry, (1.4)

Py (1.5)
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La précision et le rappel donnent une bonne indication de la performance de la méthode
(ils prennent des valeurs entre 0 et 1; les valeurs élevées, voisines de 1, indiquent une bonne
performance). Mais une mesure seule est insuffisante. Nous pouvons toujours avoir le rappel
égal a 1, simplement en donnant & k une valeur égale a la taille de la base. De méme, la
précision gardera des valeurs élevées en recherchant seulement quelques documents (k < taille
de la base). Ainsi, la précision et le rappel sont en général utilisés ensemble (par exemple, la
valeur de précision ou le rappel est égal & 0.5 ), ou le nombre de documents proposés (valeur
d’arrét) est indiqué (par exemple, le rappel quand 100 images sont affichées, ou la précision
pour 20 images). Le nombre k de documents proposés est choisi par l'utilisateur. Dans la
pratique, ce nombre est choisi pour que ces k documents soient visualisés commodément.
Cependant, les mesures sont sensibles au choix du nombre k. Si le nombre est petit, les
petites différences dans 'exécution des algorithmes peuvent mener a de grandes différences
dans la précision et le rappel. D’autre part, de grandes valeurs de k£ ne permettent pas de
distinguer les différences de performance. Par conséquent, les deux mesures sont souvent
calculées pour différentes valeurs de k et représentées sur le méme graphique : nous obtenons
une courbe paramétrée par k. Le résultat graphique est appelé graphique “précision - rappel”
comme représenté sur la figure 1.4.
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Figure 1.4, — Courbes de précision-rappel. Plusieurs courbes de précision-rappel sont

présentées sur la figure, chacune étant associée a une méthode de recherche. La méthode
la plus performante est celle dont la courbe est le plus & droite : les valeurs de précision sont
les plus élevées pour toutes les valeurs de rappel.

1.5 La recherche d’image par le contenu (CBIR)

Depuis le début des années 90 'indexation et la recherche d’image par le contenu sont
devenues un domaine tres actif de la recherche et de nombreux systémes commerciaux et
académiques ont été proposés [9]. Puis rapidement des extensions sont apparues pour réaliser
des systemes d’indexation et de recherche de vidéos. Les premiers systemes introduits concer-
naient I'indexation et la recherche d’images. 'utilisation du terme <« recherche d’images par
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le contenu > dans la littérature a été faite par T. Kato [10], pour décrire ses expériences sur
la recherche automatique d’images dans une base de données en utilisant des caractéristiques
de bas niveau comme la couleur et la forme. A partir de 1a, le terme a été utilisé pour décrire
le processus de recherche d’images au sein d’une grande collection d’images d’apres des car-
actéristiques qui peuvent étre extraites automatiquement des images elles-mémes (telles que
la couleur, la texture et la forme). Les caractéristiques utilisées pour la recherche peuvent
étre quantitatives (numériques) ou sémantiques, mais le processus d’extraction doit étre de
préférence completement automatique. Sans aucun doute, la recherche d’images par les mots-
clés assignés manuellement n’est pas de la CBIR telle qu’on I’entend généralement méme si les
mots-clés décrivent partiellement le contenu de I'image. Pour caractériser/indexer les images,
la CBIR emploie beaucoup de méthodes utilisées par le traitement d’images et la vision par
ordinateur, et est considérée par certains comme un sous-ensemble de ce champ. Le traitement
d’images couvre un champ beaucoup plus large, y compris I’amélioration d’images, la compres-
sion, la transmission, I'interprétation. Lorsqu’on travaille dans des bases d’images spécialisées
(par exemple dans des bases médicales spécifiques), la CBIR permet de construire des sig-
natures d’images plus spécifiques, contenant des informations tres ciblées. Par conséquent,
la précision des méthodes d’indexation proposées peut donc étre considérablement améliorée
par rapport au cas général Les méthodes de recherche d’images par le contenu, spécifiques
au domaine médical, peuvent étre regroupées en plusieurs catégories :

— les méthodes basées sur la segmentation, qui permettent d’extraire des formes d’intérét
telles que des régions, des objets caractéristiques, etc... [11,12]. En général, il est diffi-
cile d’extraire automatiquement toutes les formes d’intérét. Ainsi, des experts médicaux
sont sollicités pour déterminer des régions d’intérét (human/physician in the loop ap-
proach) [13].

— les méthodes utilisant directement la description des régions d’intérét faite manuelle-
ment par les médecins [14]

— les méthodes consistant a caractériser I’agencement des formes intéressantes (organes,
lésions, ...) présentes dans I'image a 1’aide d’un graphe topologique, qui sert alors d’index
a I'image [15, 16]

— les méthodes basées sur 'extraction de descripteurs bas niveau connus pour bien car-
actériser les pathologies étudiées [16].

Il faut ensuite définir des métriques de simililitudes pour chaque méthode, pour comparer
les images.

1.6 La recherche de vidéo par le contenu (CBVR) : etat de
I’art

Les vidéos contiennent deux sources supplémentaires d’information par rapport a I'image.
Il s’agit du mouvement et du son. La recherche de vidéo par le contenu (CBVR) dépasse
donc largement, par sa complexité, le cadre habituel des techniques d’indexation dédiées aux
données monomédias (audio, image fixe, ...). Il sagit ici d’indexer des contenus dynamiques,
riches et hétérogenes, faisant intervenir différents types de média (image, son, texte, ...) et
un tres gros volume d’information.

Plusieurs groupes de chercheurs ont étudié les possibilités d’adapter les techniques de
la CBIR a la recherche de vidéos par le contenu. Cette adaptation permet d’avoir comme
élément d’indexation des descriptions de couleur, de forme, de position spatiale des objets
visuels, et trajectoire de mouvement spécifique. Tous ces descripteurs de bas niveau peu-
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vent former une base pour des signatures (index). L’indexation et la recherche de vidéos
(CBVR) trouvent évidemment leur place dans des applications variées, au premier chef pour
la gestion des vidéos multimédias de type télédiffusion..., elles sont aussi utilisées dans le
domaine de la vidéo surveillance [17], ot on peut distinguer deux catégories d’application.
La premiere catégorie est la sécurité, une alarme est déclenchée si le systeme détecte un
événement anormal. Habituellement, le personnel de sécurité veut trouver des informations
antérieures concernant le ou les objets impliqués dans cet événement. La deuxiéme catégorie
est ’étude statistique. Il est intéressant de savoir combien de fois par mois un événement aura
lieu ou quel événement suit un événement particulier. De nombreux projets de recherche ont
été menés a travers le monde. L’agence américaine pour les projets de recherche avancée de
la défense, DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency), par exemple, a fondé un
projet multi-institutionnel sur la vidéo surveillance et le controle, VSAM (Video Surveillance
And Monitoring) [18].

D’autres applications sont plus orientées vers I'indexation des gestes réalisés [19,21], ou
I'indexation et la recherche de vidéos de sport basées sur le contenu est une application
possible. Dans un contexte de football par exemple, I'utilisateur pourrait interroger une base
de données de matches pour obtenir tous les passages d’un joueur par exemple, sans qu’il
y ait eu au préalable une indexation manuelle. Cela permettrait d’éviter a un opérateur
humain de parcourir ’ensemble d’une base de données non indexée. Plus récemment, la
CBVR a été introduite dans d’autres domaines; en particulier dans, le domaine médical
pour l'interprétation clinique et la formulation d’un diagnostic. Dans ce contexte, on peut
distinguer deux type d’applications : la recherche de vidéos médicales par le contenu et la
chirurgie assistée par ordinateur.

Un systeme de recherche d’images et de vidéos médicales a été proposé par Peijiang Yuan
et all, pour fournir aux médecins une aide au diagnostic, en se basant sur des informations
médicales multimédias acquises aupres de plusieurs patients, et déja archivées dans des bases
de données [22]. Un travail similaire a été proposé concernant plus des données vidéo issues de
la chirurgie de la rétine [23]. Une autre application introduit ’'Endomicroscopie Confocale par
Minisondes (ECM) [24], celui-ci permet I'observation dynamique des tissus au niveau cellu-
laire pendant une endoscopie. Le but principal de I’étude était d’assister les endoscopistes dans
Iinterprétation in vivo des séquences d’images ECM, en mettant en disposition un systeme de
reconnaissance de vidéos endomicroscopiques capable d’extraire automatiquement dans une
base de données, plusieurs vidéos ECM qui ont une apparence similaire a la vidéo requéte,
mais qui ont déja été annotées avec différentes métadonnées telles que par exemple le diagnos-
tic histologique. Zelnik-Manor et Irani proposent un systeme d’analyse de comportement chez
les patients dans le but de les reconnaitre [25]. L’analyse permet d’étudier le comportement
et rechercher les cas similaire dans une base de données afin de fournir une aid au diagnostic.

Peu de publications ont concerné la chirurgie assistée par ordinateur. Dans [26], un
systeme de représentation de haut niveau de I'information visuelle est présenté ; il reflete non
seulement la structure mais aussi la chirurgie de la sémantique sous-jacente et le contexte de
I’environnement in vivo. L’objectif est de faciliter 'analyse du flux de travail chirurgical et sa
compréhension. En particulier, une représentation basée sur les données issues de la chirurgie
mini-invasive (MIS) a été proposée. Liao et all proposent une technique de super-position
autostéréoscopique d’image 3D intégrée dans un systeme de navigation chirurgicale sur le pa-
tient en utilisant un miroir semi-argenté [27]. Ce systéme augmente la précision de la chirurgie
et réduit les cas envahissant. Cao et all introduisent une nouvelle technique pour la détection
d’instruments thérapeutiques et la détection des phases chirurgicales [28]. Des applications
similaires sont proposées dans [29] et [30]. Une technique de localisation 3-D pour les instru-
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ments chirurgicaux a partir séquences vidéo laparoscopie est proposée dans [31]. Le but est
d’aider au développement d’applications de réalité augmentée en chirurgie. Des applications
similaires ont été données dans [32]; en raison de la limitation du champ de vue, qui peut
causer des difficultés de navigation, I'outil combine un grand nombre d’endo-images vidéo
microscopiques automatiquement. Le champ de mouvement entre des images successives est
estimé par le flux optique. Ensuite, I'image mosaique est construite.

Par rapport a tous ces travaux, I’objectif de notre travail est assez original. Nous voulons
proposer des méthodes de caractérisation et de comparaison de vidéos pour 'aide a la prise
de décision lors d’interventions chirurgicales, réalisées sous microscope et/ou controle vidéo
(cadre de la chirurgie assistée par ordinateur). Elles utiliseront des vidéos déja enregistrées et
commentées. Notons que ces méthodes pourraient aussi étre utilisées pour étudier des examens
vidéos type examens endoscopiques. Avant de présenter au chapitre 3 les méthodes que nous
avons développées, il nous faut rappeler quelques définitions sur les vidéos. Notre objectif
étant de trouver des caractérisations des vidéos, nous verrons ensuite comment différencier les
différentes phases d’une vidéo (segmentation), pour pouvoir les caractériser, avant d’examiner
les différentes possibilités de description de ces phases.

1.7 Indexation et structuration des vidéos

Plusieurs techniques d’indexation ont été présentées dans la littérature. Les descripteurs
numériques de la vidéo correspondent généralement a des interprétations en termes de couleur,
de texture et de forme. Ces informations résultent de ’analyse de chaque image ou de seg-
ments d’images de la vidéo. Extraire les descripteurs de chacune des images d’un document
vidéo rendrait le temps de traitement prohibitif. D’autre part, il faut prendre en compte
le fait que deux images consécutives dans le méme plan d’une vidéo sont assez semblables,
et, si ce n’est pas le cas, cette différence est porteuse d’information au niveau structurel,
puisqu’elle peut correspondre a un changement de plan. Cette observation conduit donc a
favoriser un traitement de segments d’images, plutot qu'un traitement image par image. De
nombreuses approches réduisent ainsi le probleme de 'extraction du contenu d’un segment
d’images au traitement des descripteurs d’une seule image du segment considéré. Tous ces
descripteurs peuvent former une base pour des signatures (index). Pour les mettre en oeu-
vre, il est nécessaire de disposer d’algorithmes de segmentation vidéo. La segmentation vidéo
comprend la segmentation temporelle, telle que la détection des changements de plan et la
détection d’effets de transition spéciaux, et la segmentation spatio-temporelle, telle que la seg-
mentation en objets et leur suivi. La segmentation temporelle de la vidéo passe souvent par
une segmentation en plans, scenes puis en images représentatives des plans afin de conserver
uniquement 1’essentiel du contenu.

1.7.1 Structure d’une vidéo

Une vidéo est un enregistrement dans le temps, sur un support physique, d’une scéne
d’origine optique ou provenant d’un appareil d’acquisition qui convertit 'information sous
forme de séquences vidéos (exemple : échographes)). Une vidéo peut étre représentée sous
forme d’images synchronisées avec du son, dans un espace de temps discret. On les représente
généralement & travers plusieurs niveaux hiérarchiques : le document complet, les séquences,
les scenes, les plans, puis les images.

— Séquence
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Figure 1.5 — Structure cinématographique d’une vidéo

Une séquence est un ensemble de scenes. Elle constitue une unité de sujet (par exemple
un reportage dans un journal télévisé).

— Scéne
une scene est un ou plusieurs plans qui partagent le méme contenu en terme d’actions,
de lieux et de temps. Ces plans sont souvent consécutifs.

— Plan de vidéo (video shot)
Un plan vidéo est une séquence d’images qui sont acquises de maniere 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.

— Images clés (keyframe)
Une image clé est une image qui représente significativement le contenu visuel d’un
plan de vidéo. Selon la complexité du plan, une ou plusieurs images clés peuvent étre
choisies.

1.7.2 Meéthodes de segmentation de vidéo
1.7.2.1 Segmentation en plans

La segmentation en plans est la technique de segmentation temporelle des enregistrements
vidéo la plus répandue et la plus utilisée. Les méthodes de détection de changements de plan
localisent les images, a travers lesquelles de grandes différences sont observées dans un certain
espace de caractéristiques [33-35]. L’espace de caractéristiques se compose habituellement
d’une combinaison de couleurs et de mouvements. Les changements de plan peuvent étre
instantanés ou apparaitre sur plusieurs images, appelées les effets de transition progressifs,
tels que les fondus et les volets. Il est plus facile de détecter des transitions instantanées que
des effets progressifs.

La méthode la plus simple pour la détection du changement de plans est d’analyser les vari-
ations d’intensité des pixels entre les images successives. Si un nombre prédéterminé de pixels
montre des différences plus grandes qu’une valeur seuil, alors 'occurrence d’un changement
peut étre déclarée. Une approche légerement différente consiste a diviser chaque image en
blocs rectangulaires, a opérer des évaluations statistiques dans chaque bloc indépendamment,
et a vérifier alors que le nombre de blocs qui ont globalement été modifiés est supérieur a
un seuil. Les deux approches peuvent étre sensibles au bruit et a la compression. Cependant,
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il existe de nombreuses solutions qui s’appliquent a la vidéo de maniere générique avec une
précision plus qu’acceptable [33-35].

La micro-segmentation est une segmentation temporelle & une échelle encore plus pe-
tite que celle du plan. Elle est basée sur la segmentation en événements, en mouvements de
caméra, en entrée-sortie d’objets ou de personnages [36]. Par opposition, la macro segmenta-
tion effectue une segmentation qui se rapproche de la composition sémantique des documents
(segmentation en séquences, en chapitres, en programmes) [37].

1.7.2.2 Segmentation en scéne

La scene est une unité sémantique importante puisqu’elle contient une séquence de plans
dont la logique permet d’exprimer une idée. Par contre, le plan est une unité technique qui
est souvent de courte durée et son étude isolée ne permet pas de comprendre réellement le
déroulement de la scene. La détermination des scenes est alors utile pour la navigation, la vi-
sualisation des données audiovisuelles et aussi pour leur analyse sémantique. Elles permettent
aux utilisateurs d’avoir une bonne idée de l'action s’y déroulant ou de 'ambiance dégagée.
Toutefois le probleme de la segmentation en scenes est délicat et leur utilisation pour l'in-
dexation et la recherche d’information en est pour l'instant a ses débuts. La premiere étape
incontournable est le découpage en plans, ensuite ’étude de I'organisation des plans permet
de grouper les plans en scénes. Deux catégories se distinguent parmi les approches existantes.
La premiere catégorie comprend les approches utilisant les algorithmes de regroupement.
Les plans sont regroupés en fonction de leur similarité et éventuellement de contraintes tem-
porelles [40]. Un graphe des transitions est ensuite construit et il permet de capturer la logique
présente dans la séquence des plans. Dans la deuxieme catégorie se trouvent les méthodes
séquentielles qui regroupent au fur et a mesure les plans. Un ensemble de regle permet de
définir si un plan appartient a la scéne courante ou a une nouvelle scéne [41] [42]. L’analyse des
scenes offre 'opportunité d’avoir une indexation sémantique. Malheureusement le probleme
de la segmentation en scenes n’est actuellement pas correctement résolu dans le cas général
et la plupart des méthodes d’indexation et de recherche de la vidéo reposent uniquement sur
le découpage en plans. Par ailleurs le contenu d’une scéne peut-étre visuellement tres varié
et la notion de plan est toujours nécessaire pour identifier et caractériser les différents con-
tenus. L’indexation des scenes repose donc sur les plans et plus particulierement leurs images
caractéristiques.

1.7.2.3 Segmentation en objet

La segmentation en objets n’est pas un probleme facile, principalement parce que la
définition des objets vidéo exige habituellement une interprétation sémantique de la scene.
Il n’est généralement pas possible de définir de tels objets, sémantiquement significatifs,
en termes de caractéristiques de bas niveau, tel que des parametres de mouvement ou de
couleur. Par conséquent, la segmentation et le suivi d’objets sémantiques dans une scene
sans contrainte peuvent exiger l'intervention interactive de l'utilisateur. Cependant, dans
quelques circonstances bien contraintes, des objets sémantiques peuvent étre segmentés et
suivis entierement automatiquement. Par exemple, dans les systemes de vidéo surveillance
[38] [39] o la caméra est stationnaire, des objets dans la scéne peuvent étre extraits par des
méthodes simples de soustraction et de détection de changement d’arriere plan.



CHAPITRE 1. INDEXATION ET RECHERCHE D’INFORMATION PAR LE
18 CONTENU

1.7.2.4 Sélection d’images représentatives

Il est inutile d’entrer dans des calculs compliqués et longs pour toutes les images d’un plan
afin d’extraire les caractéristiques visuelles. En effet, il serait par la suite impossible de con-
server et d’utiliser cette information qui est par ailleurs redondante. Le processus de simplifi-
cation de la vidéo continue donc par la sélection d’une ou plusieurs images représentatives des
plans. Idéalement les images, appelées images clefs, doivent capturer le contenu sémantique
du plan. Malheureusement les techniques de traitement de l'information ne sont pas as-
sez avancées pour déterminer de telles images clefs. Les algorithmes utilisent donc les car-
actéristiques brutes obtenues sur les images (couleur, texture, mouvement). Lorsqu’un plan
est statique, les images le composant sont souvent tres similaires. Théoriquement il suffit alors
de choisir 'image qui est la plus similaire aux autres. Malheureusement cette recherche ex-
haustive est difficilement réalisable en pratique. Les approches empiriques sélectionnent sim-
plement la premiere, la derniére ou I'image médiane du plan. Yueting et al. [43] proposent une
approche par regroupement des images similaires pour obtenir la ou les images représentatives
du plan. Toutefois lorsqu’un plan est mouvementé, il est intéressant de sélectionner les images
représentatives en fonction de 'intensité ou des variations du mouvement. Kobla et al. [44]
présentent une approche dans le domaine compressé MPEG qui mesure le déplacement de
la caméra dans le plan et découpe ce dernier en sous plans afin de limiter 'amplitude du
mouvement. Wolf [45] utilise le flux optique pour détecter 'image avec l'activité la plus
faible. Liu et al. [46] proposent une mesure de 1'énergie du mouvement dans le domaine
MPEG afin d’identifier les images clefs du plan. Une approche différente consiste a créer une
mosaique du plan (Irani and Anandan [47]). Cette approche est beaucoup plus rare car les
mosaiques sont difficiles & construire dans le cas général.Une mosaique est une unique image
représentant ’ensemble de la scéne. Elle est construite a partir des images du plan et fournit
une représentation complete et compacte du fond. Les éléments mobiles sont décrits a part
ainsi que leur trajectoire sur la mosaique. Au final de nombreuses méthodes d’indexation et
de recherche par le contenu visuel des vidéos sont tres similaires aux méthodes employées
sur les images fixes puisqu’elles se concentrent uniquement sur les images clefs. Toutefois
la vidéo permet l'utilisation de caractéristiques propres comme le son, les sous-titres et les
mouvements de la caméra et des objets. La difficulté sera alors de combiner cet ensemble de
caractéristiques hétérogenes de maniere efficace. Dans un premier temps nous concentrerons
notre étude sur les caractéristiques calculées sur les images représentatives ou des séquences
d’images.

1.8 Meéthodes de description de vidéo

I’indexation des vidéos va s’appuyer sur ’extraction de caractéristiques qui peuvent étre
associées globalement aux différentes structures de la vidéo ou plus précisément a des images
sélectionnées dans la vidéo.

1.8.1 Description du plan

De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature pour capturer le contenu des
plans et obtenir des signatures efficaces. La premiere partie traite de 'ensemble des méthodes
d’indexation du contenu purement visuel. Ces méthodes sont généralement appliquées aux
images représentatives des plans. Elles sont donc souvent similaires a celles que nous trou-
vons pour l'indexation d’images. La seconde partie traite de I’analyse du mouvement qui est
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naturellement étudié sur I’ensemble du plan.

1.8.2 Description d’une image par des caractéristiques visuelles

Pour décrire le contenu visuel, de nombreuses méthodes sont proposées (Mandal et al. [48],
Rui et al. [49]). Une premiére étape consiste a définir les caractéristiques requises en fonc-
tion du probleme. Les différentes caractéristiques pouvant étre extraites afin de décrire au
mieux le contenu, peuvent étre regroupées principalement dans trois catégories primaires :
les caractéristiques de couleur, texture et structure, et une catégorie hybride. La descrip-
tion des couleurs est réalisée essentiellement par des histogrammes calculés dans différents
espaces de couleur. La description de la texture est réalisée par une analyse fréquentielle
ou I’étude d’occurrences. La description de la structure est réalisée par les coins, les angles,
les contours et les formes. Les caractéristiques hybrides permettent de décrire conjointement
les caractéristiques primaires. Elles se retrouvent principalement dans les domaines trans-
formés, par exemple FFT, DCT et PCA. La deuxiéme étape consiste a définir les régions de
I'image dans lesquelles les données vont étre extraites. Selon ’application, il sera suffisant
de décrire I'image comme une unique entité. D’autres applications plus complexes peuvent
nécessiter une description locale du contenu faisant appel a une détection des régions ou des
objets. Des compromis doivent étre établis entre 'objectif de ’application, la complexité de
la représentation et les temps de calcul requis pour le traitement des données.

1.8.2.1 A partir de la texture

La texture est importante pour caractériser les motifs présents dans 'image, cependant
elle n’a aucune définition précise. Quatre types d’approches se distinguent [50] : les approches
statistiques, géométriques, spectrales et par modélisation. Dans la premiere catégorie nous
trouvons les matrices de co-occurrence [51]. Dans la seconde nous trouvons les descripteurs
de Tamura [52] qui caractérisent la granularité, la direction et le contraste. Dans la troisieme
nous trouvons les ondelettes avec les filtres de Gabor [53] [54] qui permettent de capturer les
fréquences et les directions principales. Finalement dans la derniére catégorie nous trouvons
la décomposition de Wold [55] qui caractérise la périodicité, la direction et le désordre;
ainsi que les modeles autorégressifs simultanés et multi résolution [56] (ou < multiresolution
simultaneous autoregressive models : MSAR ») qui modélisent la texture a différents niveaux
de granularité en fonction du voisinage des pixels. Malgré les contraintes spatiales qui peuvent
étre imposées par certaines méthodes, la notion de région et idéalement d’objet fait toujours
défaut.

1.8.2.2 A partir des régions

Les systemes basés sur les régions composant une image tentent de capturer le con-
tenu d’une maniere qui reflete le comportement humain. Pour cela, 'image est segmentée en
régions homogenes puis les algorithmes travaillent au niveau de la granularité des régions.
Ainsi les propriétés locales de 'image sont analysées. Les systémes qui proposent d’indexer les
régions des images sont rares malgré leurs attraits. En effet deux barrieres s’opposent a leur
développement. La premiere et principale est la segmentation en objets. Ce délicat probleme
est actuellement loin d’étre résolu dans le cas général. Les algorithmes de segmentation en
régions sont nombreux mais ne parviennent pas toujours a discerner les objets. Par ailleurs
ils sont souvent tres sensibles et il est difficile d’obtenir une segmentation homogene entre
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plusieurs images. La seconde barriere est le cotit de ’analyse, du stockage et des calculs de sim-
ilarité. Les opérations d’indexation et de recherche se font sur les régions qui sont dissociées de
I'image a laquelle elles appartiennent [57] [58]. Les méthodes de la seconde catégorie utilisent
I’ensemble des régions composant une image pour effectuer I'indexation et la recherche. Deux
mesures de similarité sont communément employées. La méthode IRM (Integrated Region
Matching) [59] permet de mettre en correspondance toutes les régions de deux images. La
mesure EMD (Rubner et al. [60]) Earth Mover’s Distance permet de mesurer le coit nécessaire
pour transformer un ensemble de régions en un deuxieme ensemble de régions. Trois autres
représentations des images segmentées ont également été proposées. La représentation de
I'image et de ses régions peut étre faite par des graphes [61] qui permettent une comparaison
simultanée des propriétés et de 'agencement des régions. Elle peut également étre faite par
des chaines qui décrivent les relations entre les régions [62]. Finalement elle peut étre réalisée
par un vecteur de dénombrement des régions d’un dictionnaire [63]. Le découpage des images
en régions permet aussi de capturer de nouvelles caractéristiques concernant les structures
des images comme nous allons le voir.

1.8.3 Utilisation des informations du flux de compression

L’extraction des caractéristiques des plans a partir du flux de compression a montré un
grand intérét de la part de nombreux chercheurs. Le but principal est de limiter les temps de
calcul en utilisant I'information existante en I’état. Le flux vidéo permet 'acces direct aux
coefficients DCT des macros blocs qui fournissent a la fois une information locale de couleur
et de texture. Il permet également 'acces a une information de mouvement qui peut s’avérer
particulierement riche [45] [64]. Il est alors possible de traiter toutes les images de la vidéo
en se contentant de ces coefficients. Le mouvement est une information riche qui renseigne
sur lactivité d’un plan et celle de ses objets. A partir de la séquence des images formant un
plan, le mouvement de la caméra peut étre estimé ; ensuite le mouvement des objets peut étre
déterminé. Contrairement aux problemes de vision comme la localisation ou la reconstruc-
tion, 'indexation ne requiert pas nécessairement une grande précision dans ’estimation du
mouvement. Le choix de la méthode de calcul ne sera donc pas abordé puisque de nombreuses
méthodes conviennent. Les deux méthodes les plus répandues sont (Horn and Schunck [65],
Lucas and Kanade [66]) ; cependant la plupart des méthodes utilisent directement les vecteurs
mouvements fournis par les normes de compression (MPEG). L’objectif est alors d’éviter le
lourd calcul du flux optique pour chaque image en utilisant directement le mouvement déja
calculé par les algorithmes de compresssion et accessible dans les données compressées. . Une
premiere approche de 'indexation par le mouvement utilisant directement I'information du
flux compressé est présentée par Kobla et al. [45], un vecteur caractéristique qui représente la
direction quantifiée du mouvement pour chaque macro bloc du flux MPEG. Le mouvement
peut également étre indexé par un histogramme de I’ensemble des vecteurs disponibles [67] ou
des attributs caractéristiques [68]. Les parametres obtenus peuvent alors servir & l'indexation
ou étre classés dans les catégories zoom, rotation, translation verticale et horizontale pour une
indexation sémantique. Dans [69], un systéeme d’indexation basé sur la trajectoire des objets
est proposé. Dagtas et al. [70] présentent une approche d’indexation des trajectoires accom-
pagnée d’une méthode de recherche des trajectoires qui a ’avantage d’étre invariante dans
Pespace et robuste aux changements d’échelle. DeMenthon et Doermann [71] proposent une
description spatiale et temporelle. Une segmentation spatio-temporelle est d’abord réalisée.
Les régions obtenues dans chaque image sont ensuite indexées avec 1'objet auquel elles ap-
partiennent. La recherche permet alors de retrouver les objets aux mémes propriétés visuelles
et de mouvement. Syeda-Mahmood [72] propose une modélisation en 3D de 'objet et de son
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évolution dans le temps. Cette modélisation permet ensuite de retrouver les objets identiques
et au mouvement similaire sous différents points du vue.

1.9 Indexation et recherche de vidéos par le contenu dans le
domaine médical

1.9.1 Les méthodes

Dans le domaine médical, les méthodes utilisées peuvent étre regroupées dans 2 catégories :

— Les méthodes basées sur la segmentation de formes d’intérét (JSEG, chaines de markoff,
contours actifs, etc...) telles que présentées dans [25] [28], associées a Iextraction de
descripteurs bas niveau connus pour bien caractériser les zones d’intérét (histogramme
de couleur, texture, forme, etc) qui sert alors d’index aux vidéos.

— Les méthodes basées sur I'extraction de mouvement entre les images (flot optique, do-
maine de compression, etc) [34,35], puis la caractérisation de cette information (quani-
fication) afin de construire des signatures de vidéos

Il faut noter que les méthodes de détection de plan sont rarement utilisées dans les appli-
cations médicales. Les vidéos auxquelles nous nous intéressons dans cette étude sont acquises
a I'aide d’une seule caméra, contrairement aux séquences vidéos obtenues apres montage de
plusieurs plans fournis par des caméras en mouvement ou la caractérisation consiste dans un
premier temps a détecter les différents plans puis extraire les éléments pertinents au sein des
plans considérés. Nous rappelons qu'un plan est une succession d’images obtenues par une
acquisition unique et continue a partir d’une caméra. Les éléments qui peuvent nous intéresser
sont liés a ’environnement, les changements peuvent intervenir au sein de la séquence et les
indices temporels qui y sont associés, aux régions (zones d’intérét) se déplacent au sein de
leur environnement et interagissent soit entre eux, soit avec I’environnement. A partir de ce
constat, nous avons décidé de nous intéresser aux indices relatifs aux régions. En considérant
successivement ceux liés & leurs mouvements (ou déplacements), ces régions peuvent étre as-
similées & une information aussi bien de bas niveau (niveau de gris, histogramme, couleur,
...etc.) ou plutot une information de haut niveau (déplacement, texture, forme, ... etc).

Le moyen le plus courant d’analyser les régions présentes dans une séquence vidéo (et
donc d’en extraire des indices) consiste a étudier leur position au cours du temps, donc a
caractériser leur mouvement. Ce probléme, qui est un probleme de suivi d’objet, a donné lieu
a de nombreux travaux (voir section précédente). Le suivi d’objet ou de région est formulé
de la fagon suivante : connaissant la position d’une région R dans les images précédentes, on
souhaite déterminer sa position dans I'image courante. Pour rechercher la région dans I'image
courante, I’approche la plus utilisée requiert 'identification des caractéristiques de l'objet
(mouvement, forme, couleur, texture, etc.) puis la localisation de ces caractéristiques dans
I'image a analyser. Ces caractéristiques peuvent étre obtenues en recherchant dans 'image
courante les caractéristiques les plus similaires a celles trouvées dans I'image précédente.

1.9.2 Notre choix

Il est difficile de trouver des méthodes robustes a toutes les situations et suffisamment
rapides pour segmenter les formes d’intérét, les objets caractéristiques, dans des vidéos chirur-
gicales en temps réel. Nous n’avons non plus qu’un seul plan dans nos vidéos. Nous avons donc
choisi de nous intéresser principalement aux mouvements des régions dans les séquences vidéos
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pour les caractériser. Nous avons déja vu que de nombreuses méthodes existent pour extraire
cette information (voir section précédente). Nous avons utilisé la derniére norme de compres-
sion (MEPG4/H.264) pour extraire cette information et d’autres indices pour caractériser
les vidéos. L’intéret d’utiliser directement la norme est qu’il existe des cartes éléctroniques
de compression qui génerent le flux vidéo compressé en temps réel. Nous n’avons alors pas
a travailler directement sur la séquence d’images et profitons des données et parametres cal-
culés dans la norme de compression, données qui contiennent bien toute 'information utile
et concise pour caractériser les vidéos.
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1.10 Conclusion

Pour les raisons évoquées précédemment, nous allons utiliser les informations du flux de
données compressées, essentiellement les informations liées au codage des déplacements entre
blocs de codage, pour caractériser et indexer nos séquences vidéos.

Notre travail portera principalement sur les points suivante :

— développement de nouveaux parametres ou signatures, pertinents et rapides a calculer,

qui caractérisent bien les vidéos, & partir de la norme de compression H264/AVC.

— étude de nouvelles métriques de similitude adaptées a ces signatures, prenant en compte

les contraintes de temps réel, pour une recherche rapide et efficace.

Dans le chapitre 2, nous présentons les principes de compression des séquences vidéos,
et plus particulierement la norme H264/AVC. Cela nous permettra de justifier 1'utilisation
de cette norme et mieux comprendre les éléments que nous utiliserons pour construire nos
signatures.
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CHAPITRE

LE CODAGE VIDEO
ET LA NORME
H.264/AVC

Comme nous ’avons déja mentionné dans l'introduction, ’objectif de cette these est de
proposer un systéme d’aide au geste chirurgical en peropératoire utilisant la CBVR.

La CBVR doit traiter des quantités d’informations importantes dans des temps admis-
sibles compatibles avec le travail préopératoire. Pour cela, nous nous somme intéressés aux
informations contenues dans le domaine compressé des vidéos : les données compressées conti-
ennent toute I'information nécessaire lorsque les taux de compression ne sont pas trop élevés,
ce qui est le cas pour des vidéos médicales, et I’extraction des données est rapide, ne requérant
pas une décompression totale de la vidéo.

La compression de vidéo consiste a réduire la quantité de données nécessaires pour la
stocker ou la transmettre, tout en cherchant a minimiser les phénomenes de perte de qualité.
Elle s’appuie en particulier sur le fait que les variations a l'intérieur d’une séquence, causées
par exemple par des mouvements d’objets/régions par rapport a la caméra ou des change-
ments d’illumination, sont continues dans la majorité des cas. Les données contenues sont par
conséquent imprégnées de fortes redondances, qu’il est possible de retirer pour représenter
la scéne en utilisant une quantité réduite d’informations. De plus, I'oeil humain ne percgoit
qu’une partie des informations présentes dans les images, et il est ainsi possible de retirer
les zones les moins pertinentes en limitant I'impact sur la qualité ressentie. L’utilisation con-
jointe de la suppression des redondances et des informations les moins visibles permet alors
de condenser de maniere significative les données a représenter.

Dans ce chapitre, nous allons présenter le principe de fonctionnement des codeurs vidéo,
et plus particulierement le codeur H.264/AVC sur lequel nous nous appuierons pour créer des
signatures de vidéo pour la CBVR. Nous expliquons chacune des étapes de codage a I’aide
d’un schéma basique de codage de cette norme. L’objectif principal est d’exposer brievement
le cadre global de la compression vidéo et de faire ressortir les éléments qui permettront de
développer des signatures associées aux principales méthodes de compression et/ou dans les
différentes étapes de ces méthodes. Les concepts présentés permettront aussi d’expliquer cer-
tains résultats de performance de retrouvaille associées aux signatures, que nous proposerons
dans la suite.

Le chapitre commence par une breve discussion sur les différentes codeurs vidéo existants,
suivi d’une description succincte des principales étapes du codage H.264/AVC notamment la
définition des différentes mesures d’erreur et les approches d’évaluation de la qualité de la
compression qui ont amené a privilégier cette norme. Nous terminons le chapitre par un bilan
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de I’état de 'art et quelques comparaisons, qui ne concernent pas directement nos objectifs
mais donnent des résultats pertinents.
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2.1 Historique

Une présentation détaillée de I’évolution historique des codeurs vidéo est donnée dans [1].
La maniere la plus simple de réaliser un codage vidéo consiste & coder chaque image du flux
par le biais d'un codeur d’images fixes, par exemple JPEG [2]. Dans ce type de schéma,
seules les redondances spatiales des images sont utilisées pour comprimer la vidéo. Cepen-
dant, I'idée d’exploiter la corrélation temporelle entre les images successives d’une séquence
d’images apparait des 1929 [3]. On se préoccupait déja de réduire la quantité d’informa-
tion a transmettre. Dans cette approche, seules les différences entre les images successives
doivent étre transmises au récepteur (prédiction temporelle entre images). La toute premiere
norme proposée par 'ITU-T (International Telecommunications Union-Telecommuniction),
H.120 [4], met en oeuvre cette idée. Dans cette norme, les images sont découpées en blocs.
Les blocs identiques a leurs correspondants dans I'image précédente ne sont pas codés et les
autres sont traités par prédiction spatiale (dans l'image elle méme).

Les codeurs de type H.120 sont cependant inefficaces en cas de mouvement d’ensemble de
la caméra vis-a-vis de la scene filmée. Pour résoudre ce probleme, la solution a été d’exploiter
une partie des informations contenues dans l'image précédente pour prédire les blocs de
I'image courante et de transmettre des données permettant de corriger cette prédiction [5].
Ce principe a donné naissance aux codeurs vidéo hybrides, dont le nom provient du fait qu’ils
utilisent deux techniques de réduction de redondances : d’une part, une prédiction temporelle,
d’autre part, une transformation des résidus de prédiction (transformation de la différence
entre I'image courante et I'image prédite). Cette structure de base a été formalisée par 'ITU-
T dans la norme H.261 [6]. Les normes ultérieures, MPEG-1 [7], MPEG-2 [8], H.263 [9],
MPEG-4 Part 2 Visual [10] et H.264/AVC [11] ont essentiellement repris et amélioré cette
structure de base de codage hybride.

2.2 Les outils élémentaires pour la compression

Quel que soit le type de codeur (voix, musique, image fixe, vidéo), un certain nombre
d’outils communs permettent de réaliser la compression du signal. Ces outils, brievement
décrits ci-dessous et illustrés sur la figure 2.1, sont largement détaillés dans [12].

signal EErT— S V(o
. Prédiction Transformation - | Quantification
Original . |

P

Signal ( Codage
-—
compresse entropique
Figure 2.1 — Schéma global d’un codeur pour la compression de signaux

2.2.1 La prédiction

Ce mécanisme a pour fonction de prédire les valeurs du signal d’entrée pour les instants
a venir. Généralement, cette estimation est basée sur les informations des échantillons déja
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encodés du signal. La différence entre les échantillons du signal original et leur prédiction
permet d’obtenir les résidus de prédiction qui demandent moins de bits de codage, et rendent
plus efficace la compression.

2.2.2 La transformation

Ce procédé consiste a projeter les résidus de prédiction dans une base permettant de
réduire la corrélation statistique entre les échantillons des résidus de prédiction. Cette
opération permet de rassembler I’énergie du signal sur un faible nombre d’échantillons. Une
décorrélation optimale des données est obtenue & partir de la transformée de Karhunen-
Loeve (Karhunen-Loeve Transform ou KLT) qui projette le signal sur les vecteurs propres
de sa matrice de covariance. Cependant, cette transformation est complexe et les codeurs
traditionnels integrent plutot une décomposition en sous-bandes fréquentielles. Dans cette
catégorie, la transformée en cosinus discrete (Discrete Cosine Transform ou DCT) est de loin
la plus utilisée a la fois pour sa simplicité algorithmique et ses performances [13].

2.2.3 La quantification

Ce procédé permet de faire une approximation des échantillons du signal transformé afin
de réduire la quantité d’information & transmettre. Souvent, la précision de cette approxima-
tion est controlée a l'aide d’un pas représentant la plus petite valeur absolue représentable,
mais également I'incrément entre deux valeurs successives a la sortie du quantificateur. Parmi
tous les outils de compression, la quantification est la seule opération a étre irréversible, in-
duisant des pertes d’information. L’objectif de tout codeur est de minimiser la perte d’infor-
mation résultante sous une contrainte de débit en sortie du codeur.

2.2.4 Le codage entropique

Ce mécanisme permet de représenter efficacement les symboles issus du quantificateur en
prenant en compte leur fréquence d’apparition. Ainsi, un mot de code de longueur variable
(Variable Length Coding ou VLC) est associé a chaque symbole en fonction de la statistique
de la source. Les mots de code les plus courts sont attribués aux symboles fréquents, et
inversement, des mots de code plus longs sont réservés aux symboles les moins probables.
Les codeurs actuels utilisent ce procédé pour encoder les parametres de compression, le plus
connu étant le codage de Huffman.

2.3 La norme H.264/AVC

2.3.1 Description du schéma global de codage de la norme H.264/AVC

La norme H.264/AVC [14] est un codeur vidéo en boucle fermée, tout comme ’ensemble
de ses prédécesseurs. En effet, les informations déja codées sont utilisées pour le codage de
I'image courante. Le schéma global de codage de cette norme est représenté dans la figure
2.2. La séquence en entrée (en haut & gauche dans le schéma) est une succession d’images
(matrices de pixels). Chaque image est découpée en ”tranches”. Une tranche (slice en anglais)
est une partie de 'image ou 'image entiére en fonction des parameétres d’entrée du codeur.
Ces tranches sont découpées en macroblocs (blocs de taille 16x16). Le macrobloc est 1'unité
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de codage dans la norme. Chaque macrobloc est codé soit en prédiction spatiale (boite 1),
soit en prédiction temporelle (Compensation de mouvement, boite 12), chacun de ces codages
engendre plusieurs résidus (cf 1.3.8), qui sont comparés dans le module de décision (boite 2).
Le systeme de codage (inter ou intra) qui donne la meilleure possibilité de codage, par rapport
a un critere débit-distorsion est alors sélectionné. Ce résidu est dé-corrélé avec la transformée
en cosinus discret (DCT) (boite 3). Il est ensuite quantifié (boite 4) et les coefficients sont
ensuite envoyés vers le codeur entropique sans perte (boite 10) qui produit le flux binaire.

Les résidus transformés et quantifiés sont ensuite dé-quantifiés (boite 5) et on leur applique
la transformée inverse (boite 6) a 'intérieur du codeur. Aux blocs ainsi générés, on applique
la prédiction inverse (7), en utilisant le prédicteur sélectionné dans le module de décision
(boite 2) (le meilleur prédicteur Intra ou Inter). Ensuite, un filtre anti-blocs est appliqué sur
I'image reconstruite, permettant d’éliminer certaines dégradations produites par le module de
quantification (boite 4). Ce filtre lisse les images de référence en bordure des blocs. Enfin, les
macroblocs et slices décodés sont stockés en mémoire (boite 9). Les blocs décodés de I'image
courante, stockés dans ce module, sont utilisés pour le calcul des prédicteurs Intra. De méme,
les images précédemment décodées, ou l'effet de bloc a été lissé, sont utilisées pour le codage
Inter. En effet, le mouvement entre le bloc courant et ces images est estimé (boite 11). Le
prédicteur obtenu par cette estimation de mouvement servira pour la prédiction Inter que
lon appelle généralement compensation de mouvement (boite 12). Afin que le décodeur soit
capable de retrouver ce prédicteur Inter, un vecteur correspondant au mouvement entre le
bloc courant et le prédicteur est transmis au décodeur. Les vecteurs issus du codage Inter sont
prédits (boite 13) puis envoyés dans le codeur entropique. Ces vecteurs prédits sont insérés
dans le flux binaire.
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Figure 2.2 — Schéma global d’un codeur H.264/AVC
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Dans la norme, on distingue trois types d’image : I, P, B. Dans une image I, tous les
macroblocs sont prédits en utilisant le mode Intra. De maniere idéale, une image I devrait
intervenir lors d’'un changement de scéne, c’est-a-dire lorsque les redondances temporelles
entre les images sont faibles. Dans la pratique, les programmes de détection de changement
de scene sont délicats a implémenter et les codeurs inserent généralement une image I a
intervalles réguliers. Dans une image P, chaque macrobloc est prédit en utilisant soit le mode
Intra, soit le mode Inter. Lorsque le mode Inter est actif chaque macrobloc est associé a
une seule image de référence. Contrairement aux images P, les macroblocs d’une image B
construits avec le mode Inter peuvent s’appuyer sur deux différents types d’image. Les 3
types d’images sont regroupés pour former des séquences (Group Of Pictures ou GOP). Un
GOP débute par une image I et contient ensuite une succession d’images P et B. La structure
classique d’un GOP est illustrée sur la figure 2.3.

Les GOPs sont indépendants entre eux. Cette technique permet au décodeur de se resyn-
chroniser sur le flux dans le cas d’une transmission avec pertes.

N /\
/II--»IBlllIIPIIE\I!/BIIPIIPIIPIIBIIIIIPI'--IIl

Figure 2.3 — Structure d'un GOP et dépendance entre images

Dans la suite, nous présentons en détail le principe de fonctionnement des différents outils
intervenant dans le codeur

2.3.2 Prédiction Inter

Dans le cas de la prédiction Inter [15], les macroblocs d’une image (image déja compressée)
sont prédits a partir des échantillons d’une image de référence précédemment encodée. Afin de
réaliser précisément cette opération, chaque macrobloc peut étre divisé en partitions de taille
variable 16x16, 16x8, 8x16, 8x8, et chaque bloc 8x8 peut avoir un partitionnement 8x8, 8x4,
4x8 ou 4x4. Les partitions d’un macrobloc et d’un sous-macrobloc sont illustrées sur la fig-
ure 2.4. Cette décomposition pyramidale permet d’isoler les différents objets composant une
image et de s’adapter a leurs caractéristiques (sens de déplacement, vitesse). Un vecteur de
mouvement est associé a chaque partition d’un macrobloc. Ce vecteur de déplacement spécifie
I’écart spatial entre la partition courante de I'image actuelle et sa meilleure représentation
dans 'image de référence basée sur le critere de fidélité. Pour le bloc courant, ce proces-
sus a pour but de rechercher dans les images précédemment encodées, un bloc de méme
taille représentant le méme objet ou une méme partie de ’objet. Ce processus de recherche
du meilleur prédicteur temporel est effectué uniquement par I’encodeur, c’est donc un pro-
cessus non-normatif (cf. 1.3.5). L’estimation de mouvement correspond & un algorithme de
mise en correspondance de blocs ou ”Block Matching”, avec comme critere de sélection la
minimisation du critere débit-distorsion. Cependant, I’estimation de mouvement n’étant pas
normative, le choix du critere de sélection de ’algorithme dépend de chaque implémentation.
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16x16 16x8 Bx16
8«8 Sxd 48 434
Figure 2.4, — Les modes de prédiction pour un bloc sélectionné

2.3.2.1 Codage de l’information de mouvement

En compression vidéo, afin d’exploiter au mieux les redondances temporelles entre les
images successives, on introduit une notion de mouvement pour caractériser les différences
entre ces images. 1l existe différentes manieres de coder cette information de mouvement. La
maniere la plus intuitive est sans doute d’affecter un vecteur déplacement a chaque objet
d’une séquence vidéo. Ces méthodes ont été largement étudiées et intégrées dans la norme
MPEG-4. Dans ce type de codage, chaque élément d’une scéne est codé indépendamment :
on sépare le fond des objets en mouvement. Dans chaque image, un objet est représenté par
la déformation de son contour et par un vecteur mouvement traduisant son déplacement.
Cependant ces méthodes n’ont pas été utilisées par les industriels malgré leur intégration
dans la norme MPEG-4 car la segmentation de la scéne en objets est difficile a obtenir avec
des algorithmes rapides. De plus, le fond d’une séquence est rarement statique a cause des
défauts des capteurs, et le débit du codage des contours et de leurs déformations n’est pas
négligeable.

La représentation par bloc du mouvement est la plus utilisée dans les standards vidéo.
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Ce partitionnement des images implique le codage d’un vecteur mouvement en coordonnées
cartésiennes pour chaque bloc. Les algorithmes, a taille de blocs fixe, ne nécessitent pas de
codage de la segmentation du mouvement et sont adaptés a la transformée de blocs de pixels
carrés utilisée dans la quasitotalité des standards d’image fixe et vidéo : la DCT 2D. Le défaut
de cette méthode est qu’elle n’exploite pas les corrélations spatiales du champ de vecteurs a
Pintérieur des objets. La norme H.264/AVC applique une segmentation du macrobloc allant
du 16x16 jusqu’au 4x4, ou chaque bloc a un vecteur de mouvement propre.

Il existe deux types de codage de vecteur de mouvement :

— Codage des vecteurs mouvement avec pertes : dans les standards de codage
d’image et de vidéo avec pertes, on quantifie uniquement I’information de texture afin de
réduire 'entropie de cette information. Le codage des vecteurs mouvement avec pertes
[16-18] a pour philosophie de traiter le mouvement en tant qu’information quantifiable,
comme l'information de texture. La proportion de 'information de mouvement peut
étre plus élevée que celle liée a la texture, notamment & bas et trés bas débit. Ce type
de codage a été testé dans H.264/AVC en boucle fermée. Pour chaque bloc, un pas de
quantification du vecteur est sélectionné a I’aide du critere débit-distorsion (cf. 1.3.5).
L’équation prend en compte le codage prédictif des vecteurs utilisé dans la norme
H.264/AVC. Par conséquent, le prédicteur du vecteur est lui aussi quantifié. Cette
méthode nécessite la transmission d’'un pas de quantification pour chaque vecteur, ce
qui engendre une nouvelle information de codage trés couteuse. En pratique, la sélection
du pas de quantification est effectuée image par image.

— Codage prédictif des vecteurs mouvement : le coit de l'information de mouve-
ment, pour les algorithmes de compression utilisant une compensation de mouvement
par bloc, dépend de trois parametres :

— la taille des blocs utilisés (plus les blocs sont de petite taille, plus le nombre de
vecteurs & coder est élevé).

— la résolution sous-pixellique utilisée pour la compensation de mouvement (la valeur
d’un vecteur au 1/4 de pixel est multipliée par quatre).

— D’entropie de I'information.

Pour réduire ’entropie de l'information, on utilise généralement un codage prédictif.

Dans ce codage on considere non plus 'entropie de la source mais celle des résidus

de cette source. Pour le codage des vecteurs mouvement le résidu (cf. 1.3.8) va étre

transmis a la place du vecteur de mouvement.

L’efficacité de la méthode dépend de la pertinence du prédicteur utilisé. Dans le cas

des algorithmes hiérarchiques [19,20], chaque vecteur mouvement peut étre prédit par

la valeur du vecteur parent. Dans les standards vidéo, afin d’exploiter les redondances

spatiales des champs de vecteurs mouvement, la valeur du prédicteur dépend de la valeur

des vecteurs voisins déja encodés/décodés. Ce prédicteur correspond a un médian (cf.

1.3.4). Dans [21] le prédicteur est le module de ces vecteurs. Dans [22] le prédicteur est

le vecteur qui a le plus d’occurrences dans une fenétre autour du vecteur a prédire. Les

redondances temporelles entre les champs de vecteurs mouvement de deux images ont

aussi été exploitées [23,24].

2.3.2.2 Codage de l’information de mouvement dans H.264/AVC
La norme H.264/AVC utilise un codage prédictif des vecteurs mouvement. Le prédicteur

p (cf. 1.3.8) est un médian spatial pour chacune des composantes (horizontale et verticale).
Nous noterons ce prédicteur mvgog4. Les trois vecteurs voisins du vecteur courant muo, utilisés
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pour le calcul du médian sont muv,, muvy, muv, représentés dans la figure (2.5) . En fonction de
la taille des blocs voisins et du bloc courant, le vecteur muv. peut étre remplacé par le vecteur
muvg. Pour des cas particuliers, dépendant des caractéristiques des blocs voisins, le prédicteur
p peut étre égal a muv, ou mwv, ou Mmu..

muvg mup mue

Mg mu

Figure 2.5 — Les modes de prédiction pour un bloc sélectionné

Ces caractéristiques sont 'appartenance des blocs a 'image, la taille du bloc courant et
des blocs voisins et les images de référence utilisées pour le codage des blocs voisins. Par
exemple, si un seul des vecteurs voisins a la méme image de référence que le vecteur courant,
la valeur de p est égale a ce vecteur voisin. De méme, si I’'un des blocs a, b, ¢, ou d est codé en
Intra (modes pour lesquels il n’y a pas de vecteur mouvement) le vecteur mouvement pour
ce bloc est égal a 0.

Les images B (cf. 1.3.1) utilisent des images dans le futur et le passé pour la compensation
de mouvement [25]. De plus, il est possible d’utiliser des prédictions bidirectionnelles qui sont
des combinaisons linéaires de deux compensations de mouvement impliquant 1'utilisation de
deux vecteurs mouvement (un vecteur par prédicteur de bloc). Les images de référence pour
une prédiction bidirectionnelle peuvent se trouver dans le futur et le passé ou toutes dans le
futur ou toutes dans le passé. Pour le médian, ceci ajoute une contrainte supplémentaire de
direction (future ou passée ou les deux) pour les vecteurs voisins.

2.3.3 Prédiction Intra

La norme H.264/AVC utilise quatre prédicteurs pour le partitionnement 16x16 et neuf
prédicteurs pour les partitionnements 4x4 et 8x8. Pour chaque bloc courant (4x4, 8x8 ou
16x16), la prédiction est calculée avec la ligne supérieure et la colonne de gauche qui apparti-
ennent a des blocs déja décodés (voir figure 2.6 et 2.7). Pour le mode 16x16, le prédicteur ver-
tical est une copie de la ligne au-dessus du macrobloc pour chacune des lignes du prédicteur.
De méme le prédicteur horizontal est une copie de la colonne de gauche dans chacune des
colonnes du prédicteur. Le troisieme prédicteur est la moyenne de la ligne du haut et de
la colonne de gauche. Ce prédicteur correspond a une prédiction, dans le domaine trans-
formé, du premier coefficient du bloc. Enfin le prédicteur plan est la moyenne, pixel a pixel
(dans le sens diagonal), de la ligne du haut et la colonne de gauche. Les neufs prédicteurs
Intra, représentés dans la figure 2.7, sont le prédicteur DC (coefficient DC) et huit autres
prédicteurs correspondant a huit directions, incluant les directions verticale et horizontale.
Les prédicteurs pour les blocs de taille 8x8 sont construits de la méme maniere. Les indices
des prédicteurs Intra 4x4 et 8x8 subissent eux aussi une forme de prédiction. En effet, si le
prédicteur est égal au prédicteur le plus probable (calculé en fonction des deux blocs voisins
en haut et a gauche), un seul bit sera transmis au décodeur dans le cas du CAVLC (Context-
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adaptive variable-length coding) ou un seul bit sera utilisé pour la binarisation dans le cas
du CABAC (Context-adaptive binary arithmetic coding). Si le prédicteur n’est pas égal a ce
prédicteur le plus probable, la valeur du prédicteur sera codée ou binarisée avec 4 bits.

0 (vertical) 1 (horizontal) 2 (moyenne (DC)) 3 (plan)
H l H l H | H
- //C//
: Moyenne
V weinenee A . v (H+V) \ /

Figure 2.6 — Les quatre formes de prédiction (voir fleches) des blocs Intra 16x16 de la
norme H.264/AVC
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3 (diagonale bas-gauche) 4 (diagonale bas-droite) 5 (vertical-droite)
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N Z

Figure 2.7 — Les neuf formes de prédiction (voir fleches) des blocs Intra 4x4 de la norme
H.264/AVC
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2.3.4 Meétriques de distorsion et critere d’optimisation des modes

Le processus de sélection des modes n’est pas normatif dans H.264 / AVC, ce qui signifie
que 'on peut choisir n’importe quel algorithme de sélection. Pour un macrobloc donné appar-
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tenant a une image P ou B, on commence par déterminer les prédictions intra et inter images,
correspondant a toutes les partitions de blocs possibles. Si 'image courante est une image I,
seule la prédiction intra-image sera activée. Par exemple, on peut décider de générer toutes
les prédictions inter et intra, pour I’ensemble des partitions définies et ne choisir qu’ensuite le
meilleur mode pour le macrobloc. La sélection du meilleur mode se fait en général par le biais
de la minimisation d’une fonction de cout. Ou peut aussi proceder par étape en choisissant
le meilleur mode pour une partition donnée et pour un type de prédiction (intra ou inter).
Parmi ces meilleurs modes, on sélectionne le meilleur pour le macrobloc. Cette technique est
donc nécessairement sous optimale par rapport a la précédente qui met en concurrence tous
les modes, en une seule fois. La figure 2.8 présente un exemple d’algorithme de sélection des
modes. La fonction de cotit qui est minimisée pour opérer la sélection peut étre définie selon
plusieurs criteres prenant en compte plus ou moins de parametres. Nous présentons dans cette
section les criteres basés uniquement sur une mesure de distorsion et ceux, plus complexes,
basés sur une optimisation débit/distorsion.

2.3.5 Mesure de distorsion

Le moyen le plus simple pour évaluer la qualité d’une prédiction est de mesurer la distor-
sion D entre un bloc source et sa prédiction. Cette mesure évalue ’écart entre deux images en
sommant pixel a pixel les erreurs faites. Le critere historiquement utilisé pour évaluer deux
images entre elles, est le PSNR pour Peak Signal to Noise Ratio. Cette mesure de distorsion
est donnée par la relation suivante :

2

EQM)

PSNR = 1Olog10( (2.1)
Ou d est la dynamique du signal et TEQM est I’Erreur Quadratique Moyenne. Elle est
définie de la fagon suivante pour deux images x et y, de taille (M x N) :

EQM = 7= (a(i.)  y(i.)? 22)

Dans les criteres d’évaluation, on utilise plus simplement, la somme des erreurs au carré
ou SSE pour Sum Square of Errors :

SSE = (x(i,j) — y(i, ) (2.3)

1,

L’élévation au carré rend ces mesures particulierement sensibles si les deux images sont
trop éloignées. Un faible nombre de pixels ayant des valeurs trop différentes, suffit a perturber
la mesure. Néanmoins, cette mesure de distorsion reste tres efficace si la différence entre x et y
correspond a un bruit gaussien, i.e. si les images ne présentent pas de différences majeures. Si
ce n’est pas le cas, on préférera utiliser la SAD (Sum of Absolute Difference). Cette métrique
consiste a calculer la norme 11 de I'image d’erreur :

SSE = Z | (2(i,7) — y(,5)) | (2.4)
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Figure 2.8 — Exemple de sélection des modes de prédiction

La SAD sera plus adaptée dans les cas ou les deux images sont structurellement bien
différentes.

2.3.6 Optimisation débit/distorsion

Pour affiner I’évaluation des méthodes de compression d’images, il a été défini un pro-
cessus cherchant le meilleur compromis entre la qualité de la reconstruction et le nombre de
bits nécessaires pour coder puis transmettre I'information résiduelle. Il s’agit d’un probleme
d’optimisation connu sous le nom RDO pour Rate Distorsion Optimization. Ce critere est
basé sur une fonction de cout lagrangienne :
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Jy=D+ AR (2.5)

Ou D est une mesure de distorsion, R représente le débit en bits et A un parametre
d’ajustement qui dépend des contraintes de quantification. La métrique de distorsion utilisée
est en général la SSE ou la SAD. Notons qu’il existe des décisions a priori et a posteriori.
Dans le cadre de la décision a posteriori, la valeur exacte du débit R doit étre connue, ce qui
nécessite alors de passer par le processus complet de codage (transformation et quantification).
La SSE quant a elle impose la reconstruction via les étapes de quantification et transformation
inverses. La technique est performante mais reste couteuse car cela nécessite de répéter le
processus pour chaque bloc et pour chaque mode. L’alternative est 'utilisation d’une approche
moins complexe mais néanmoins sous-optimale, qui consiste a évaluer a priori le cott qu’aurait
le bloc en fin de processus. Pour estimer le débit R, on se base sur des modeles empiriques
d’optimisation débit/distorsion, permettant d’approcher les performances des algorithmes a
posteriori.

2.3.7 Calcul du résidu

Le résidu du bloc courant, appelé aussi erreur de prédiction, est la différence entre un
prédicteur et ce bloc courant. L’expression du résidu est donnée dans ’équation (1.6) ou
p(x,y) est le pixel du bloc courant & la position (x,y) et p est le prédicteur :

e(z,y) = p(z,y) — bz, y) (2.6)

L’opération de prédiction inverse est donnée dans I’équation (1.7). Le prédicteur p est
ajouté au résidu pour retrouver les pixels p(x,y) du bloc courant, le décodeur calcule le
prédicteur et p a partir des informations déja décodées et extraites du flux binaire :

p(:L‘,y) :ﬁ(x,y)—i-e(:v,y) (27)

2.3.8 Transformation

Dans le méme contexte que les normes précédentes, la phase de transformation-
quantication est appliquée dans le but de coder le signal d’erreur de prédiction. La tache
de la transformée consiste a réduire les redondances spatiales du signal d’erreur. Toutes les
anciennes normes tels que le MPEG-1 et MPEG-2 appliquaient une DCT de taille (8 x 8)
sur chaque bloc de I'image. En revanche, la norme H.264/AVC utilise une transformée
entiere (a les mémes propriétés que la DCT classique [26]). La matrice de transformation
est généralement composé de (4 x 4) éléments, mais peut étre réduite & (2 x 2) éléments
pour le codage de certaines informations de chrominance [11]. La diminution de la taille de
la fenétre d’analyse permet a ’encodeur de mieux adapter le codage de 'erreur de prédiction
aux frontieres des objets mouvants. En effet, la taille du bloc est similaire aux dimensions de
la plus petite zone d’analyse de I’estimation Inter ou Intra ((4 x 4) pixels) et la transformée
s’ajuste donc mieux aux erreurs de prédiction locales.
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Il existe trois types différents de transformées. Le premier est appliqué a tous les
échantillons quel que soit le mode de prédiction utilisé, cette matrice de transformation Hi,
est composée de 4x4 éléments, sa structure est exposée dans I’équation suivante :

1 1 1
1 -1 -2
-1 -1 1
-2 2 -1

H| =

— =N =

Si le macrobloc est prédit en utilisant le mode Intra (16 x 16), la seconde transformée est
appliquée en plus de la premiere. Cette derniere convertit les seize coefficients DC correspon-
dant a I'intensité moyenne des blocs transformés d’un macrobloc en utilisant une transformée
de Hadamard dont la taille est de (4 x 4) composantes.

1 1 1 1
1 1 -1 -1
1 -1 -1 1
1 -1 1 -1

Hy =

Le troisieme type se rapporte aussi a une transformée de Hadamard mais de taille (2 x 2).
Elle est utilisée pour le codage des quatre coefficients DC contenus dans un macrobloc de

chrominance.
1 1
=1 )

L’opération de transformation dans le codec H.264/AVC se traduit par 1’équation suiv-
ante :

Y = H;. X.H]. (2.8)

Ou Y est la matrice transformée, X le signal d’entrée et H; peut représenter Hi(1,2),
HQ(lv 3)7 Hl(la 4)

En comparaison avec la DCT, les matrices de transformation du H.264/AVC sont com-
posées seulement de nombres entiers dans un intervalle compris entre -2 et +2. Ce principe
permet de calculer la transformée et son inverse sur seize bits en utilisant seulement des
opérations d’addition et de soustraction. Dans le cas d’une projection de Hadamard, seules
I'addition et la soustraction sont nécessaires. De plus, les disparités liées aux approximations
du calcul flottant sont completement évitées grace a I'utilisation exclusive d’opérations sur des
entiers. Tous les coefficients sont ensuite quantifiés par le biais d’un quantificateur scalaire.

2.3.9 Quantification

La quantification scalaire a pour but de réduire ’espace des valeurs des transformées pour
réduire 'entropie du signal. Cette opération Q consiste a diviser chaque coefficient du bloc
transformé par son coeflicient de quantication provenant d’une matrice de quantification et a
ne garder que la partie entiere. La taille du pas de quantication est choisie par un parametre
QP qui peut prendre cinquante deux valeurs possibles. La taille du pas double lorsque la
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variable QP est incrémentée de 6. Une augmentation de QP de 1 entraine un accroissement
du débit des données d’environ 12.5 %

L’opération conjointe de quantification et de dé-quantification est donnée par la formule
suivante

Q‘lQ(””) — mgqsiz €|mq — %, mq — %[ (2.9)

Ou x est un coefficient transformé et q est le coefficient ayant la méme position dans
la matrice de quantification. Pour que la reconstruction du signal soit optimale, un “offset”
de quantification est ajouté a chaque coefficient. Dans le logiciel de référence de la norme
H.264/AVC [11], cet offset de quantification est fixé de maniere adaptative en fonction de
statistiques obtenues sur les blocs précédemment quantifiés.

2.3.10 Codage entropique

Le H.264/AVC propose deux méthodes alternatives de codage entropique : une technique
de faible complexité basée sur 'usage de contextes adaptatifs contenant des mots de code
VLC, nommé CAVLC (Context-based Adaptive Variable Length Coding) [26], et un algo-
rithme plus cotteux fondé sur un codage arithmétique reposant sur des tables évolutives,
le CABAC (Context-based Adaptive Binary Arithmetic Coding) [27]. Les deux méthodes
représentent des améliorations majeures en terme d’efficacité de compression en comparaison
avec les techniques de codage statistique traditionnelles. Dans les anciennes normes, ’en-
codage de chaque élément de syntaxe était basé sur des tables VLC fixées (une distribution
de probabilité était associé chaque élément). Cependant, des études pratiques ont rapidement
démontré que les signaux étaient rarement stationnaires et que 1'utilisation de tables adapta-
tives (contextuelles) était plus efficace pour comprimer les données. Des modeles contextuels
ont donc été intégrés dans le processus d’encodage entropique.

Le codage CAVLC est le plus utilisé, il fournit un codage efficace de faible complexité est
inclu dans tous les profils définis par la norme H.264. Dans le codage CAVLC, deux techniques
de compression sont utilisées. La premiere, basée sur un codage Exponential-Golomb (noté
Exp-Golomb dans la suite) [28], se charge d’encoder tous les parametres de codage (type
de macrobloc, pas de quantication, vecteurs de mouvement, etc) a 'exception des résidus
de prédiction. Ces résidus sont encodés par la deuxieme méthode, plus compliquée, mais
permettant de comprimer les données de maniere adaptative.

Dans le codage CAVLC, les résidus de prédiction (transformés et quantifiés) sont en-
codés de maniere indépendante en suivant une procédure spécifique, les coefficients du bloc
transformé sont codés en se basant sur un schéma de balayage spécifique (zig-zag scan). On
trouvera plus de détails dans [14].

2.3.11 Le filtre anti-blocs

Une caractéristique particuliere du codage par blocs correspond a la production acciden-
telle d’artefacts entre des ensembles successifs. Le filtrage du bord des blocs représente un outil
puissant qui permet de réduire considérablement la visibilité du découpage en blocs [29]. Dans
le principe, le lissage peut étre considéré comme un traitement final, se rapportant seulement
aux images qui sont affichées. Une plus haute qualité visuelle peut encore étre atteinte en
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Valeur positif Valeur Signée Mot de code
0 0 1
1 +1 010
3 -1 011
4 +2 00100
5 -2 00101
6 +3 00111
7 -3 0001000
) 4 0001001
9 -4 0001010
10 +5 0001001

Figure 2.9 — Table de correspondance du codage Exp-Golomb

intégrant le filtre dans la boucle d’encodage. En effet, toutes les images de référence passées,
utilisées pour la compensation en mouvement, seront des versions corrigées des images recon-
struites. C’est pour cette raison, que le H.264/AVC incorpore cette technologie dans la boucle
de traitement. Ce filtre est hautement adaptatif car il dépend de plusieurs éléments de syn-
taxe mais aussi des caractéristiques locales de I'image. Ces différentes contraintes permettent
de controler la souplesse du traitement de filtrage.

La figure 2.10 illustre le principe de I'opération en utilisant une représentation d’un bloc
(4 x 4) blocs en une dimension. Avant de réaliser le traitement, des contraintes doivent étre
respectées.

q3

g2

PO
P2

Bord du bloc

Figure 2.10 — Shéma du filtre anti-blocs
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Ces contraintes dépendent de la valeur des échantillons et du parametre de quantification
QP. Ainsi, le filtrage de p0 et g0 intervient seulement si chacune des expressions suivantes
est vérifiée :

L. | po—qo |< B(QP)
2. [p1—po < a(QP)
3. g1 —qo |< a(QP)

Ou le seuil a(QP) est considéré plus faible que B(QP).

L’idée de base repose sur une simple constatation. Si la différence entre les échantillons
proches du bord d’un bloc est relativement importante, il est probable que ce phénomene
corresponde a un artefact de bloc et doive donc étre réduit. En revanche, en cas d’écart trop
élevé, ne pouvant donc pas étre expliqué par la quantification, le signal représente plutot
Iinformation propre de I'image source. Dans ce dernier cas, le lissage n’est pas appliqué au
bloc.

2.4 Améliorations apportées par rapport aux autres en-
codeurs

Jusqu’a Papparition d’H.264 AVC, la transformée ne s’opérait que sur des blocs de taille
(8 x 8) ne permettant pas une décorrélation fine du signal. Il a donc été introduit une trans-
formation fréquentielle sur des blocs de taille (4 x 4). L’exploitation des corrélations spatiales
résiduelles a une résolution plus fine permet d’améliorer la représentation des détails. On peut
remarquer que la transformation utilisée est définie de maniere exacte (précision entiere) afin
d’éviter les erreurs d’arrondis. Aux modifications présentées précédemment, s’ajoutent encore
quelques détails importants que nous présentons ci-dessous.

La nouvelle norme permet de fournir jusqu’a seize vecteurs de mouvement par macrobloc.
Jusqu’alors, seuls deux voire quatre vecteurs de mouvement étaient définis, ce qui limitait les
performances de la prédiction temporelle.

— La nouvelle norme permet de fournir jusqu’a seize vecteurs de mouvement par mac-
robloc. Jusqu’alors, seuls deux voire quatre vecteurs de mouvement étaient définis, ce
qui limitait les performances de la prédiction temporelle.

— De méme, le passage a une précision supérieure dans le calcul des vecteurs de mou-
vement a été une avancée majeure. En effet, par interpolation d’image, la norme
H.264/AVC autorise une recherche au quart de pixel améliorant ainsi considérablement
la précision des vecteurs de mouvement.

— Une autre spécificité d’H.264/AVC a été l'introduction de modes supplémentaires,
nommés modes directs, dont le but est de déduire les vecteurs de mouvement. Le
principe consiste a éviter de les calculer en les estimant a partir des vecteurs définis
pour les blocs voisins. 1l existe deux modes directs : 'un spatial, I'autre temporel. En
spatial, les vecteurs voisins correspondent a ceux retenus pour les blocs limitrophes au
bloc courant. Le mode direct temporel utilise quant a lui, 'information du bloc colo-
calisé dans 'image de référence. Ces nouveaux modes sont appliqués pour les images B.
Il existe également un mode direct spatial pour les images P, pour la prédiction inter
(16 x 16). On gagne ainsi en débit puisque 1'on évite d’avoir a coder toute I'information
relative aux vecteurs de mouvement.
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/////

de quantification jusqu’a 52 niveaux afin d’améliorer la représentation du signal.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les principes de base de construction d’un codeur vidéo
afin de présenter les étapes de la chaine de codage. Nous avons comparé ensuite plusieurs pos-
sibilités de codages et présenté les différentes étapes du codeur H.264/AVC : la décorrélation
temporelle, la décorrélation spatiale, la quantification et le codeur entropique.

Le fondement de ce codage réside dans le fait qu'une seule technique de codage ne peut
pas étre efficace pour toutes les zones de I'image. Il est donc essentiel d’étudier plusieurs
possibilités de codage pour sélectionner celle qui obtient la meilleure efficacité. La compétition
entre les différentes techniques se fait a plusieurs niveaux : au niveau séquence pour les choix
applicatifs, au niveau image pour sélectionner le type d’image, au niveau objet pour le codage
dynamique et au niveau bloc pour le codage de méme nom. La sélection parmi ’ensemble
des possibilités de codage se fait par le critére débit-distorsion. Ce critére pondeére le débit
en fonction de la distorsion avec le parametre de Lagrange. Ce parametre dépend de la
quantification, du type de codage mis en compétition et des applications visées. La sélection
des possibilités de codage peut se faire par des choix sous-optimaux basés sur des a priori qui
sont généralement utilisés pour réduire la complexité de calcul.

Ces techniques, ainsi que plusieurs autres, aident H.264/AVC a dépasser significativement
les standards précédents, dans une grande variété de circonstances et dans une grande variété
d’environnements applicatifs. L’objectif est de refléter au mieux ’appréciation subjective de
la qualité de compression provenant d’une multitude de possibilités de prédictions.

Comme nous ’avons rappelé dans le chapitre 1, I'idée fondamentale de la CBVR est de
décrire d’'une maniere compacte une vidéo par une signature numérique et le plus rapidement
possible dans le cas de notre étude (mode peropératoire), puis apparier la requéte aux vidéos
les plus ressemblantes dans la base de données du point de vue similitude de leurs signatures.
Dans le cadre de cette these, nous avons voulu explorer les possibilités de créer ces signatures
en utilisant les informations utilisées pour compresser les vidéos. Il s’agissait de profiter des
différentes méthodes de compression et de leur différentes étapes pour extraire 'information
pertinente qui permet de caractériser les vidéos. Dans ce chapitre, nous avons présenté de
maniére globale les principaux concepts de la compression de vidéo, en approfondissant ceux
que nous utilisons dans notre travail de recherche. Dans les prochains chapitres, nous allons
expliciter comment nous avons construit des signatures, en utilisant principalement les étapes
de prédiction, transformation et quantification de l'architecture générale du processus de
compression. Elles nous permettront de rester dans le cadre de 1'utilisation de parametres de
bas niveaux caractérisant le mouvement, la texture et la couleur.
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CHAPITRE

INDEXATION ET
RECHERCHE DE
VIDEO DANS LE
DOMAINE
COMPRESSE :
METHODES
DEVELOPPEES

Nous avons déja expliqué, dans le chapite I, 'intérét de travailler dans le domaine com-
pressé : toute l'information utile doit s’y trouver et cela nous permet de bénéficier poten-
tiellement, avec les nouvelles normes, d’algorithmes de calcul des parametres décrivant les
vidéos beaucoup plus performants que d’autres méthodes d’extraction et de représentation
de données vidéo. Les premiers systemes d’indexation de vidéo par le contenu, comme ceux
étudiés dans [1] ou [2], ont obtenu un certain succes dans la gestion de requétes générales en
utilisant des caractéristiques globales de la vidéo. Toutefois, ces systéemes ont leurs limites
comme nous allons le voir au cours de ce chapitre. L’utilisation de caractéristiques globales
ne tient pas compte des contraintes d’organisation spatiale de 'information. Ensuite elle ne
reflete pas la maniere dont nous percevons le contenu. Finalement elle ne permet pas de
représenter efficacement le contenu sémantique de la scéene. Comme nous avons pu le voir
dans le chapitre 1, les méthodes d’indexation des régions sont peu répandues. La difficulté de
la segmentation, la complexité de la représentation et des mesures de comparaison sont les
principales barrieres a leur développement. Cependant l'intérét de travailler sur des régions
est immense : outre le fait d’apporter une description qui est en accord avec notre systeme
visuel, I'analyse des régions ouvre les portes a une étude plus approfondie du contenu comme
la détection des objets/régions identifiés importants dans les scénes pour ensuite avoir une
caractérisation plus efficace et moins cotiteuse. Cette approche s’apparente plus au comporte-
ment que nous adoptons pour observer notre environnement. De plus elle répond mieux au
besoin réel des utilisateurs qui recherchent des objets/régions présents dans des sceénes dont
la composition change. Nous avons donc porté notre effort sur la représentation efficace et
compacte du contenu des vidéos en utilisant les régions, les travaux étant conduits dans le
cadre de l'indexation de vidéos par le contenu visuel.

Nous présentons rapidement en début de chapitre le logiciel ’JM-reference’ que nous util-
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isons pour extraire les données contenues dans la norme H264. Ensuite, nous développons les
trois méthodes que nous proposons pour représenter le contenu visuel des vidéos : la premiere
méthode consiste a caractériser globalement la vidéo en utilisant des histogrammes de di-
rections de mouvement. Les deux autres méthodes sont basées sur une segmentation spatio-
temporelle et un suivi des régions dans la séquence vidéo, pour décrire le contenu des régions
identifiées comme les plus importantes visuellement. Les approches que nous proposons pro-
duisent des signatures caractérisant la vidéo d’une maniere synthétique et structurée; elles
sont de plus génériques car elles s’adaptent aux vidéos étudiées en exploitant les données issues
du domaine de la compression pour la construction des signatures. Finalement, les méthodes
de comparaison de signatures DTW (Dynamic Time Warping), EMD (Earth Mover’s Dis-
tance) et une nouvelle approche de mesure de distance dite EFDTW (Extended Fast Dynamic
Time Warping) sont présentées.
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3.1 JM référence (Joint Model)

Dans notre travail, nous avons utilisé la norme de codage vidéo H.264 nommée aussi
“MPEG-4 Advanced Video Coding”. Cette norme comprend de nombreuses améliorations
techniques qui lui permettent de compresser beaucoup plus efficacement les vidéos que les
normes précédentes (H.261, MPEG1, MPEG2, MPEG4 part2/ASP) [3] (cf. chapitre 2) et elle
est & ce jour tres utilisée pour la compression vidéo grand public. Notre objectif était d’utiliser
directement les informations déja calculées, présentes dans le flux compressé MPEG4, pour
limiter les temps de calcul. Pour extraire ces informations, nous avions le choix entre les
encodeurs H.264 [4] et JM référence [5]. Si le premier est plus performant, le code source du
second est plus simple d’acces.

Le JVT (Joint Video Team) a développé ce logiciel afin d’expérimenter et de valider
les fonctionnalités de H264. Le logiciel JM (Joint Model) en est & sa version 18.4, et les
sources sont librement téléchargeables sur la page web des logiciels du JVT [6]. En utilisant
la norme MPEG-4 AVC et en analysant le code source de JM référence, nous avons localisé
les fonctions importantes (1’estimation de mouvement, la décision d’encodage, les parametres
de décomposition des images en blocs (la taille des blocs), le mode de codage utilisé (inter
ou intra), la taille des GOP (Group of pictures), etc), que nous utilisons pour extraire les
signatures des vidéos par la suite. Lors de I’encodage, le logiciel fournit par ailleurs une ligne
de statistiques utiles pour chaque image. La figure 3.1 est une capture d’écran de ce que
fournit le logiciel pour chaque image, ce sont les statistiques globales de I’encodage de la
séquence vidéo.

Frame Bit/pic QP  snry snru snrv Time(ms) MET(ms) Frm/Fld Ref
660686 (NVB) 168

206080 (IDR) 39624 28 35.389 40.278 40.426 B9 2] FRM 1
ogeel( P ) 15744 28 34.339 40.122 40.474 525 482 FRM 1

Total Frames: 2 (2)
Leaky BucketRateFile does not have valid entries.
Using rate calculated from avg. rate
Number Leaky Buckets: 8
Rmin Bmin Fmin

207630 39624 39624

259537 39624 39624

311444 39624 39624

363351 39624 39624

415258 39624 39624

467165 39624 39624

519072 39624 39624

570979 39624 39624
.................. A".I'EFEQE data all frames mEsmmssssmsEEsssEEEEEssEEEEEEEEEEEE

Total encoding time for the seq. : ©.615 sec (3.25 fps)

Total ME time for sequence : 9.402 sec

¥ { PSNR (dB), cSNR (dB), MSE } : { 34.86, 34.83, 21.37 }

U { PSNR (dB}, cSNR (dB), MSE } . { 40,20, 40.20, 6.21 }

V { PSNR (dB), <SNR (dB), MSE } : { 40.45, 49.45, 5.86 }

Total bits : 55536 (I 39624, P 15744, NVB 168)
Bit rate (kbit/s) @ 7.50 Hz 1 208.26

Bits to awvoid Startcode Emulation : @

Bits for parameter sets 1 168

Exit JM18.3(FRExt) encoder ver 18.3

Figure 3.1 — Statistique globale de ’encodage
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Définition des statistiques affichées :

— Type de I'image : (I pour Intra, P pour Predict, IDR pour la premiére image). Il existe
d’autres types d’images comme la B qui est une image interpolée entre deux images P,
moyenne des deux P sans refaire d’estimation de mouvement. (cf. chapitre 2)

— Bit/pic : le poids de I'image en bits.

— QP : le coefficient de quantification, de 1 (sans pertes) a 51 (forte compression).

— SNR : la mesure de rapport signal a bruit entre I'image originale et I'image codée, dans
chaque composante Y, U, et V. Pour les mesures, il est recommandé de prendre en
compte le SNR de la luminance de I'image.

— Time : le temps d’encodage de I'image.

— MET : le temps d’estimation de mouvement de ’image.

— Frm/Fl1d : le mode de codage de I'image.

— Ref : l'indicateur de référence courante de 'image.

3.2 Signatures basées sur l'orientation et ’intensité de mou-

vement

Notre premiere méthode consiste a définir une représentation globale du mouvement dans

chaque image de la séquence, apres l'extraction du mouvement en utilisant le logiciel JM
Reference. Chaque image de la séquence est représentée par un histogramme basé sur la
direction de ses vecteurs de mouvement (voir figure 3.2).

NEYNE]
- |7y |
| A _w| W
@X#!

Mouvement entre . 2
deux images Histogramime a

13 classes

Figure 3.2 — Exemple de classification de vecteur de mouvements d’un macrobloc

La direction du vecteur V = (x, y) en un point (x, y) est calculée par la formule suivante :

w(v) = 211 — arccos st y <0

{ arccosﬁ st y>0
[V]

Ou W(V) représente la direction du mouvement, | V' | : la norme euclidienne.

Nous construisons un histogramme a 13 classes de ces directions de vecteurs mouvement,

La direction du mouvement W (V') est affectée a I'une des 13 classes de ’histogramme (voir
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figure 3.2) selon la formule suivante :

. 0 si V = (0,0)
H = ’
ist(V) { 1+ (W(V)£ + 1JmodK)  sinon
Nous avons choisi K = 12 pour avoir une bonne classification des vecteurs, nous avons
donc 13 classes : 12 de direction, plus la classe contenant les déplacements nuls (V' = (0,0)).

La figure 3.2 montre un exemple de classification de vecteur de mouvement d’un mac-
robloc. Nous utilisons I’histogramme de I’image pour extraire la signature de I'image et ensuite
celle de la vidéo.

Pour extraire la signature de I'image, le nombre de vecteurs de la classe dominante (con-
tenant le plus de vecteurs, appelée Direction dominante), le numéro de la classe (Angle :
la classe 2 dans l'exemple illustré par la figure 3.2), ainsi que l'intensité des vecteurs de
mouvement appartenant & la classe dominante (voir formule suivante), sont extraits [7] :

C
1
Intensitéc = ol Z | V| (3.1)

i=1

C représente le nombre de vecteurs de mouvement appartenant a la classe dominante.

Notre vecteur descripteur contient ainsi 3 parametres par image : < Direction, Angle, In-
tensité >. Nous illustrons ci-dessous le processus d’extraction de signature pour une séquence
vidéo de la base (voir la figure 3.3)

La signature d’une séquence vidéo obtenue par cette méthode donne des résultats
intéressants comme nous le verrons dans le chapitre 4 (Résultats). Cependant, dans ce travail
nous devons concevoir des approches avec un temps de calcul admissible dans un contexte
peropératoire. La méthode proposée est lente malgré son efficacité. Pour pallier ce probleme
nous proposons dans le paragraphe suivant une autre approche : seules les images I (cf.
chapitre 2) sont considérées; de plus, nous travaillons sur des régions et non plus sur des
blocs.

3.3 Signatures basées sur le suivi des régions homogenes entre
images I

Dans cette méthode, nous nous intéressons au suivi de régions, le but étant d’extraire la
trajectoire de chaque région segmentée (localisée) afin de caractériser la vidéo. Nous avons
choisi la méthode de croissance de régions présentée dans [8] (“seeded region-growing”),
comme méthode de segmentation et les filtres de Kalman pour la prédiction (suivi de régions).

Dans cette approche, nous n’utilisons que les images I issues du codeur MPEG-4. L’en-
codeur vidéo MPEG utilisé dans ce travail produit une image I toutes les 15 images (15
images correspondant & un GOP) (cf. chapitre 2). 1 seconde de vidéo contient 25 images, et
par conséquent, comprend au moins une image I. Les images I contiennent les données les
plus importantes dans la vidéo, elles se retrouvent au moins a chaque changement de plan.
Pour réduire le temps de calcul de la signature, tout en gardant le contenu principal d’une
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Séquence vidéo Classification Extraction de signature

Figure 3.3 — Etapes de la caractérisation de la vidéo

sceéne, nous nous concentrons sur les informations de macroblocs dans les images 1. Les infor-
mations de mouvement, de texture (résidus) sont extraites de chaque paire (I-image, P-image
suivante) (voir la figure 3.4).

Figure 3.4 — Paires (I-image , P-image)

3.3.1 Segmentation par croissance de région a partir d’un germe (seeded-
region growing)

Chaque image I de la séquence est segmentée en régions en se basant sur le mouvement
extrait depuis le standard MPEG.
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1. L’algorithme consiste a chercher un ensemble de 5 blocs et le définir comme étant le
germe (voir étape 1 de I’algorithme). Puis faire croitre le germe en une région en prenant
les blocs environnants qui satisfont certains criteres. Cette étape est répétée jusqu’a ce
qu’il ne reste plus de bloc candidat dans I'image pour former le germe. Nous obtenons
alors un ensemble de régions.

2. Les régions présentant des caractéristiques voisines sont fusionnées selon des criteres
d’homogénéisation de vecteurs de mouvement.

Les étapes de 'algorithme de segmentation sont décrites dans la figure 3.5 :

Information d’encodage
vidéo (mouvement, tvpe
de bloc .__etc)
Calcul des parametres
statistiquesde
regroupement de blocs

Définir 1a région du Regroupement des Classification
départ ‘le germe’ blocs en régions des régions
Lissage de . o
mouvement des Fusion des Regions
régions localisées
régions g
Figure 3.5 — Diagramme de I'algorithme de segmentation

3.3.2 Algorithme

e Etape 1 : choix du germe initial
Le choix du germe est tres important pour le reste de la segmentation, il représente un
point de départ pour le regroupement ultérieur. Notons MV ;, 1 =1,2,--- |5 le vecteur
de mouvement pour chaque bloc du germe, ot 5 représente le nombre de blocs dans
le germe. Le nombre de germes dépend du type de regroupement utilisé, il existe deux
types de regroupement : un regroupement dans trois directions (germe avec 4 blocs) ou
un regroupement dans quatre directions (germe avec 5 blocs).
Dans le cadre de notre étude, le schéma basé sur les 4 directions a donné de meilleurs
résultats que le regroupement sur 3 directions.
Pour identifier le germe, nous parcourons tout les blocs de I'image (blocs candidats) et
nous calculons la distance entre chaque bloc et ses quatres voisins. L’équation suivante
est utilisée pour localiser le germe dans une image :

— —
Dgerme = Z ||MVblOCcandidat - MV7’||) (32)

jEgerme
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7 1 1
MV biocyynaige: TEPTésentre le mouvement du bloc candidat pour former le germe, voir la

figure 3.6.
. H H
C D . G C D
B B
(a) regroupement a trois direction (b) regroupement & quatre direction
Figure 3.6 — Shémas de regroupement de blocs en régions

Dés lors qu'un bloc candidat est retenu (bloc ayant la distance minimale entre ses
voisins comparé aux autres blocs candidats), les blocs voisins dans les quatre directions
sont tout d’abord regroupés pour former le germe (les blocs en bleu clair sur la figure
3.7).

Blocs a
regrouper

(Region R)

{ Germe identifié

Figure 3.7 — Schéma de regroupement

e Etape 2 : croissance de région
Soit R I'ensemble de vecteurs de mouvement de la région en croissance (au départ R
= la région germe). Le critere de cohérence est basé sur la distance minimale entre les
k&:}s de R ; il est adapté a chaque étape de regroupement. N
MYV cpt est le vecteur de mouvement d’un bloc voisin de R, M Vﬁn est le mouvement

de chaque bloc a l'intérieur de R et M [7 gentre la moyenne des vecteur du mouvement

des blocs de la région. A chaque étape de regroupement M Ggentre est calculé pour
déterminer le seuil de regroupement Dy a cette étape (voir 3.3) :
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Dry = E{H Mvzlflt - Mvgentre ||} + Doffset (33)

Do set = min(oipy, Tntaz-of fset) (3.4)

0]2\/[‘/ représente I’écart type du mouvement de blocs dans la région R. Thjez of fser un
parametre représente la variance maximale qu’on peut prendre en compte, obtenue par
apprentissage sur la base de données (cf. chapitre 4, section §4.2.2)

D, set représente la taille de la région R exprimé par la variance au sein de la région,
utilisé lors du regroupement des blocs pour contréler le regroupement rapide des blocs.
Pour chaque bloc environnant, le regroupement est décidé lorsque la condition suivante
est vérifiée :

— —
Di=MVE . —MVey <Dry (3.5)

Centre

e Etape 3 : mise a jour du mouvement moyen de la région
Des lors qu'un bloc est assigné a la région, la valeur MV cepire est mise a jour en
calculant a nouveau la moyenne des vecteurs de mouvement. Cette procédure est répétée
pour tous les blocs voisins jusqu’a ce qu’il ne reste plus de blocs satisfaisant le critere
de cohérence.

e Etape 4 : recherche d’autres régions
Quand il n’y a plus de blocs a regrouper avec la région R. Un autre germe est identifié
dans 'image et les étapes 1 a 3 sont répétées jusqu’a ce qu’il ne reste plus de germe
dans I'image.

e Etape 5 : fusion finale des régions
Les quatre étapes précédentes permettent de regrouper chaque germe identifié en
régions. Cette étape permet d’affiner ce regroupement en fusionnant les régions simi-
laires au sens d’un critere bien défini.
Entre deux images successives, ’extraction des vecteurs de mouvement est assurée par
le calcul de la différence absolue moyenne [8] lors de 'estimation de mouvement dans
MPEG, ce qui entraine des vecteurs de mouvement bruités. Ces vecteurs génerent des
erreurs importantes lors de la segmentation. Pour les réduire, nous représentons chaque
régions avec le vecteur de mouvement de son centre M Vgentre.
Pour toute paire de régions voisines, si la distance entre le mouvement des deux centres
est inférieure & D,y,;;, donné par la formule (3.6), les deux régions seront fusionnées.

Dinin = min(UMVy TMov,region) (36)

Dpin est la distance minimale entre les blocs de la région en croissance, et Thou region
un parmetre obtenu par apprentissage sur la base de vidéos (cf. chapitre 4, section
§4.2.2).

Résumé de I’algorithme

1. Localisation du germe en cherchant la distance minimale moyenne dans 4 direc-
tions pour chaque bloc de I'image, c’est le point de départ pour le regroupement.

2. En utilisant le seuil déterminé dans 1’étape 2 (voir équation 3.3) et le germe bloc
déterminé dans I’étape 1, nous procédons au regroupement des blocs voisins. Apres
chaque regroupement, les criteres sont adaptés.
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3. On répete les étape 1 a 3 jusqu’a ce qu’il ne reste plus de germe dans 'image.
4. On calcule le vecteur médian pour chaque région obtenue.

5. On calcule la distance entre chaque paire de régions voisines; si la distance est
inférieure au seuil déterminé par I’équation (3.6), les deux régions sont fusionnées.

La figure suivante donne un exemple de segmentation.

Figure 3.8 — Résultats obtenus en utilisant 1’algorithme de croissance de régions a partir
d’une région germe pour deux images de la séquence

Sur la figure 1.8, les blocs de vecteurs de mouvement similaires sont regroupés selon les
criteres d’homogénéité en 3 régions (R1, R2, R3).

Apres avoir segmenté les images constituant la séquence vidéo, nous nous intéressons
ensuite a la trajectoire des régions au long de la vidéo. Pour cela nous avons mis en oeuvre
un algorithme de suivi basé sur le filtre de Kalman [10], cela dans le but de prédire la position
des régions qui se ressemblent au long de la séquence.

3.3.3 Algorithme de suivi (Filtre de Kalman)

L’approche développée dans la partie précédente permet d’extraire les régions en mouve-
ment tout au long de la séquence en utilisant uniquement les images I. Pour déterminer la
trajectoire de chaque région, nous proposons une technique de suivi qui nous permet d’ef-
fectuer des prédictions sur la future position de chaque région au sein de la prochaine image
(la prochaine image I dans la séquence). La technique consiste & estimer la position du cen-
tre de la région dans I'image suivante, en utilisant un filtre de Kalman de deuxiénne ordre
(Modele a vitesse constante) en considérant que les actes sont & vitesse constante.

Le filtre de Kalman est un algorithme optimal et récursif pour I’estimation des parametres
[10]. Grace & un modele d’évolution des parametres, cet algorithme calcule des prédictions et
ajoute I'information, provenant de mesures, de facon optimale pour produire des estimations a
posteriori des parametres. Par rapport a la contrainte de temps-réel, des choix simples doivent
étre faits; chaque région détectée est associée a un modele d’évolution a vitesse constante,
ceci conduit a un vecteur d’état X de 4 composantes :

X = (z,y,vs5,0y), avec (X, y) est le centre de la région. (v, vy) est la vitesse du centre.

Le modele d’évolution a vitesse constante conduit donc a la matrice d’évolution suivante :
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A=A =

O = O =
o oM
— o o

—_ O = =

Les équations générales de prédiction et de filtrage de Kalman sont :

Equation de prédiction :

Xijio1 = A1 Xy 1je-1 + Beotug

Py =A 1Py 1 AL +Q

Equation de correction (filtrage ou mise a jour) :

Xy = Xyjp1 + Gi(st — GeXyjp—1)

Gy = Py 1CT(R+ Cy Py CiT)?

Pt/t = (Id - Gtct)Pt/t—l

Conditions initiales :

Xoj—1 = Xo

PO/*I :P[):>\Id

s¢ : vecteur de mesures ; us—1 : vecteur de commande ; Xt /i—1 ¢ vecteur d’état prédit; X, It
vecteur d’état estimé a posteriori; Xy : vecteur d’état initial; A;_; : matrice d’évolution;
B;_1 : matrice de commande; C; : matrice d’observation des mesures; GGy : matrice de gain
de kalman; P;/; 1 : matrice de covariance prédite; P/, : matrice de covariance estimée a

posteriori; Py : matrice de covariance initiale; @ : matrice du bruit de modele; R : matrice
de bruit d’observation; Id : matrice d’identité;

Voici les simplifications de notation qui découlent de notre modélisation ainsi que les
hypotheses concernant certaines données.

Notre systéeme de suivi de régions :

1. Il n’y a pas de vecteur de commande, soit Vt u; = 0

2. Nous observons a chaque instant t la position de la région, donc s; = [z, y] est le vecteur
de mesure et C} est la matrice d’observation.

OO =

Cy =

)
o O = O

3. Les mesures sont indépendantes et il n'y a que peu de bruit sur les mesures. Par
conséquent, la matrice de bruit d’observation des mesures R est représentée par la ma-
trice identité.

4. La matrice de bruit du modele a été choisie diagonale et égale a la matrice identité.

5. Concernant les conditions initiales, le vecteur d’état initial Xy est défini par les premieres
mesures ; la matrice de covariance initiale Py a été choisie diagonale et égale a la matrice
identité (Py = Id).

Ci-dessous les équations de prédiction et de filtrage de Kalman appliquées a notre
modélisation, et simplifiées grace aux hypotheéses et aux choix précédemment décrits.
Elles sont présentées dans ’ordre ou elles sont calculées, pour 'instant t.
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Equation de filtrage :

Xijp—1=AXi 111

Py 1= At—lpt—l/t—lA?—l +@Q

Equation de correction :

Gt = P, 1 CiT(R+ Cy Py 1 CiT) ™1

Pt/t = (Id - GtCt)Pt/t—l

Xy = Xoppo1 + Ge(se — Ce Xy )

Les mesures étant disponibles uniquement lors du traitement de l'image courante, a
Iinstant t, nous commencgons par estimer les variables en combinant les prédictions
faites lors du traitement de 'image précédente a l'instant t-1, et les mesures provenant
de 'image courante (obtenue par segmentation), a U'instant t (voir la figure 3.9).

En prenant la région R2 pour exemple, a I'instant t-1 nous avons le centre et la vitesse;
une prédiction par le filtre de Kalman nous amene a un Cpropreqir- Pour déterminer
son correspondant dans I'image courante, nous calculons la distance minimale (distance
euclidienne : d1, d2 et d3) par rapport au régions existantes (voir la figure 3.9). Ensuite,
nous l'assignons a celle la plus proche, c’est ainsi que nous procédons pour suivre les
régions.

CRJ predict

Figure 3.9 — Exemple de suivie de régions entre deux images de la séquence

Remarque : si la région disparait pendant le suivi, le filtre de Kalman associe la derniere
apparition de la région a la région la plus proche dans I'image suivante. Le filtre de kalman
est mis & jour pour suivre cette région.

Pour construire la signature, nous utilisons la trajectoire de chaque région. Cette trajec-
toire est caractérisée par le centre de chaque région (centre représenté par le germe (point de
départ localisé lors de la segmentation et utilisé pour la prédiction de la région) (voir §3.3.1)),
la vitesse du centre de la région ainsi que sa direction calculée par (§3.2).

Pour limiter les temps de calcul, seuls( les K régions les plus importantes en terme d’aire
(typiquement K = 5) sont utilisées pour extraire la signature.

Notre vecteur descripteur a la forme suivante :

Signatureyiqe, =< Centre; i, Vitesse; i, Direction;, > Ou i représente l'indice du I'im-
age I et k l'indice de la région : 1 < k < K.
Dans ce paragraphe, nous avons proposé une solution pour améliorer la représentation de

la vidéo en ne considérant que les images I de la séquence. Nous retiendrons en particulier
Pamélioration des temps de calcul (cf. chapitre 4). Toutefois, cette solution se traduit par
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1| Image-I; [» o | [Ds. Dy, Vi Vo di] [
Extraction [*] 1mage-h [» > [Pxpy. Vs vy di] [
de Segmentation Signature
s Image-I; [+ Suivie P [PuPy. Ve vy, do] | &
- mouvement 2o N — —
Vidéo |-» cu reglons de Dela
(MPEG4) régions vidéo
> Image-Iy |-» > [PxPy. Ve vy did |

Figure 3.10 — Etapes de la caractérisation de la vidéo

une perte d’'une partie de 'information située entre deux image I par rapport a la méthode
du (§3.2) ol nous utilisons toutes les images de la séquence. Les performances de retrouvaille
sont moins bonnes comme nous le verrons au chapitre 4. Pour remédier a ce probleme,
nous proposons dans le paragraphe suivant un compromis entre le temps de calcul et une
représentation plus compléete de la vidéo.

3.4 Signatures basées sur le suivi des régions homogenes dans
des GOPs sélectionnés

Afin de réduire la perte d’information engendrée par la méthode précédente, nous pro-
posons dans cette approche, une solution basée sur le suivi des régions dans un résumé de la
vidéo. Nous réalisons ce résumé en sélectionnant des GOPs (Group of pictures, cf. chapitre
2). Comme nous l'avons déja présenté dans la partie précédente, une image I est produite a
chaque GOP (15 images) et elle constitue 'information principale du GOP. Pour construire le
résumé de la vidéo, nous avons développé un algorithme de sélection de GOP, qui différencie
les GOPs correspondant & des actions plus intéressantes, des GOPs sans action. Pour ce faire,
nous avons développé tout d’abord un algorithme de comparaison entre images I. Il va nous
permettre ensuite de faire la sélection des GOPs les plus pertinents et finalement d’obtenir
le résumé de la vidéo qui nous servira pour construire la signature.

3.4.1 Mesure de similitude entre deux images 1

Pour comparer deux images I, nous utilisons les histogrammes HSV.

Les images I sont extraites a intervalles réguliers : chaque GOP est limité par deux images
I, nous avons donc une image I & chaque GOP (15 images). Un exemple des images I extraites
dans un intervalle de 15 images d’une séquence vidéo est donné dans la figure 3.11 :

Nous comparons deux images I, I1 et 12, par la méthode suivante :

— Etape 1 : pour avoir plus de précision lors de la comparaison, I1 et 12 sont décomposées
en macroblocs de taille L x L blocs.

— Etape 2 : pour chaque image I, m macroblocs sont sélectionnés aléatoirement, 1 <
m < n. n représente le nombre total de macroblocs de I'image I. Ce sont les mémes
macroblocs qui sont pris dans les deux images a comparer.

— Etape 3 : pour chaque macrobloc sélectionné, I’histogramme HSV des pixels est calculé.
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Figure 3.11 — Image | extraites dans un intervalle de 15 images d’une séquence vidéo

— Etape 4 : la distance entre deux macroblocs aux mémes positions dans les images I1 et
12, est la distance entre leurs histogrammes HSV. La distance entre histogrammes HSV
est calculée en utilisant la distance d’intersection d’histogramme [12] (formule 3.7) :

L

D(HSVmacrobloclla HSVmacrablocIQ) = Z min[HSVmacroblocll (1)7 HSVmacrobloc]Q] (37)
i=1

Avec H SV acroblocri qui représente 'histogramme HSV d’un macrobloc appartenant a
I1.

— Etape 5 : deux macroblocs sont déclarés similaires si la distance mesurée est inférieure a
un seuil Thzqcrobioc, Obtenu par apprentissage sur la base de vidéo (cf. chapitre 4, section
§4.2.2).

— Etape 6 : deux images I1 et 12 sont considérées similaires si le nombre de macroblocs
similaires est supérieur a la moité des macrobloc comparés.

La figure 3.12 présente I’application de l'algorithme sur les images I présentées dans la
figure 3.11.
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Figure 3.12 — Images | sélectionnées parmis les images présentées dans 3.11

3.4.2 Sélection de GOPs basée sur la similitude entre deux images I

L’étape de la sélection des GOPs est motivée par le besoin de générer un résumé de la
vidéo efficace pour la construction de la signature. Cette étape permet d’avoir une description
de la vidéo en ne gardant que les passages intéressants dans la séquence.

La construction du résumé commence par la sélection du premier GOP de la séquence
suite a la sélection de la premiere image 1. Pour le reste de la vidéo, la variation entre les
images I consécutives est utilisée (§3.4.1). Les images I consécutives sont comparées, le résumé
est constitué de la sélection de GOPs entre deux images I non similaires, consécutives dans
le temps : elles correspondent a priori & un changement de plan, de scéne, a une action,
modification dans le contenu visuel de la vidéo. Le schéma de sélection de GOPs utilisé pour
construire le résumé de la séquence est donnée dans la figure 3.13.

Comme nous le constatons sur la figure 3.12, le nombre d’images est réduit en utilisant
uniquement les images. Ce nombre est encore réduit en utilisant la similarité et la sélection
des images I ou seuls les passages d’intéret dans la séquence (nouvelles informations) sont
gardés. Le but est de construire un résumé qui permette une caractérisation de la vidéo rapide
et efficace.

Dans la figure 3.13, les images I1 et 12 sont similaires (pas de changement detecté), donc
le GOP2 ne fera pas partie du résumé. Tandis que, si I1 et I3 ne sont pas similaires, le résumé
est alors constitué des deux GOPs (GOP1 et GOP3).

Pour construire la signature de la vidéo, nous avons gardé la méthode développée au
(§3.3). Afin de faciliter les calculs et considérer que les informations importantes, seules les
K régions les plus grandes en terme d’aires sont utilisées pour extraire la signature.

Notre vecteur descripteur reste donc identique, mais en considérant les images des GOPs
sélectionnés.

Signaturerésumeé—viaco =< Centre; i, Vitesse; i, Direction;, > Ol ¢ représente I'indice
des images dans les gops séléctionnés et k l'indice de la région : 1 < k < K.
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Sélection des I-frames

(G GOP1 GOP2 GOP3 ) ses
Résume de Video \\ /

Figure 3.13 — Shéma de construction du résumé de la séquence

3.5 Caractérisation de 'information de résidu

Nos résultats (cf. chapitre 4) montrent que l'information de mouvement est pertinente
pour caractériser nos vidéos. Mais d’autres informations sont présentes dans le flux MPEG4,
nécessaires aussi pour décompresser les vidéos, et donc tout aussi porteuses d’informations : il
s’agit des informations liées aux valeurs des points dans I'image (niveaux de couleur/niveaux
de gris). Cette information se retrouve en partie dans les résidus qui sont calculés dans la
norme. Le résidu du bloc courant, appelé aussi erreur de prédiction, est la différence entre la
valeur du bloc prédit et celle du bloc courant (cf. chapitre 2).

Nous allons utiliser cette information pour enrichir nos signatures basées sur l'analyse
du mouvement. L’idée est de modéliser la distribution des coefficients de résidus par une loi
statistique, dont nous pourrons utiliser les parametres comme parametres supplémentaires
dans nos signatures. De nombreux modeles statistiques ont été proposés pour modéliser cette
information de résidu. Pao et al proposent d’utiliser un modele Laplacien [13], mais Wang et
al ont démontré que les dernieres avancées dans le domaine de 'estimation de mouvement
(MPEG4) produisaient un résidu proche d’un bruit gaussien aléatoire. L’utilisation d’une
modélisation par une gaussienne généralisée semble donc étre la plus appropriée.

3.5.1 Loi gaussienne généralisée

La loi gaussienne généralisée est une loi centrée qui dérive de la loi normale. La loi normale
centrée, n’étant définie que par un parametre, ne suffit pas a représenter précisément la
distribution. Par contre la loi gaussienne généralisée est paramétrée par deux valeurs :

— « : le parametre d’échelle, qui correspond a ’écart-type dans le cas d’une loi gaussienne

classique.

— [ : le parametre de forme, qui est inversement proportionnel au taux de décroissance

du pic (il vaut 2 dans le cas d’une gaussienne)
L’expression de sa densité est la suivante (équation 3.8) :

O}
T, ) = ———e \ @ 3.8
ou I'(z f e~ 't*~1dt, z > 0 est la fonction gamma. Une méthode pour obtenir une

approx1mat10n de la fonction I' avec une précision de 2 x 10719 ¥z > 0 est donnée dans
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Numerical Recipes in C [14]. Des exemples de densités de lois gaussiennes généralisées sont

données figure 3.14.

0,6 T T T
(3= 0.3 —
7 (3= 0.5 —
05| / ) N\ B=0.75 — |
/ .III | \. .3= 1 —
lr' JER '\l p= 2
/ 4 [= 5 ——
0.4 F ." ,’[ || \‘ \ B -
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Figure 3.14 — Exemples de densités de lois gaussiennes généralisées (différentes valeurs

pour 8/ a=1)

3.5.2 Estimation des parametres par maximum de vraisemblance

Nous cherchons a calculer un estimateur du maximum de vraisemblance pour cette
distribution : soit x= (z1, ..., 1) le vecteur des coefficients de résidu pour une image donnée
ou L est le nombre de macrobloc. Nous supposons les données x; indépendantes. Alors
Varanasi et Aazhang [15] ont montré que lestimateur du maximum de vraisemblance (&, B)
est donné par le systeme d’équation suivant :

B a)’
&= ZZ\MB (3.9)
i=1
L R B L R
Fy 2 leloslal log <LZ‘”'B>
14+ - = + =l =0 (3.10)
B ; B
> )
i=1

ou la fonction digamma [ est définie par f (z) = 1;/((;)). La valeur de B doit donc

d’abord étre retrouvée par un algorithme de recherche de racines. L’algorithme itératif de
Newton-Raphson [16] converge efficacement vers 1'unique solution, & condition d’étre bien
initialisé. Pour déterminer une solution initiale, Do et Vetterli [17] proposent une méthode
qui permet de faire converger Newton-Raphson en typiquement 3 itérations avec une
précision de 1076, Cette méthode consiste & faire correspondre 1’écart type et la moyenne,
nommés moments de résidu de I'image (m; et mg), avec ceux de la gaussienne généralisée
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recherchée. Do a montré que le rapport entre la moyenne et ’écart-type d’une gaussienne
généralisée est une fonction monotone Fys de 3, définie par 1’équation 3.11 [17] :

(3.11)

Une estimation initiale 8 pour 8 est donc donnée par 1’équation 3.12 :

B=Fy <\7/"m;2> (3.12)

L’algorithme de Newton-Raphson peut étre utilisé pour la recherche de la racine de la
fonction monotone suivante :

my

NS

x— Fy(z) — (3.13)

3.5.3 Algorithme de Newton-Raphson et algorithme de Newton-Raphson
robuste

Pour calculer les racines d’une fonction f par la méthode de Newton-Raphson, il faut
connaitre une expression de la dérivée f’ de f. Le principe de I’algorithme est le suivant :

(i) une solution initiale zq est fournie

f () _ _ f ()
f/($k) >E T4l = Tk — f’(ZEk) A

La dérivée du premier membre de 1’équation 3.10, pour le calcul de § est donnée par [17].
Elle fait intervenir la fonction trigamma F’, dérivée de la fonction f . Des approximations
efficaces de ces deux fonctions sont également disponibles.

(ii) tant que

La dérivée de I’équation 3.13, pour le calcul de § est déterminée de la maniére suivante :
— Soit [Fp(8) = log Far(B) 5 LFw () est défini par I'équation 3.14.

log(I'(%)) + log(I'(2
1 (9) = (e 2 - 2 R (319

— Soit dlFys la dérivée de [ F); par rapport a 3. dlF); est déterminée par I'équation 3.15.
sXFE)+3xr3)-2xr(3)

dlFy(8) = 52 (3.15)
— Finalement, la dérivée de Fis(8), dFy (), s’obtient par I’équation 3.16.
dFp(B8) = Fu(B) x diFp(B) (3.16)

Dans le cas d’images médicales, nous constatons que pour certaines 1ma%es lalgorlthme
de Newton-Raphson peut diverger. Cela se produit lorsque le rapport ¢ (point (ii) de

Palgorithme) est trop important. Il se peut alors qu’apres mise a jour, $k+1 501t negatlf ou
proche de 0, apres quoi 'algorithme diverge. Ceci nous a conduit a proposer une modification
de Dalgorithme initial de Newton-Raphson pour le rendre robuste [18].

Nous couplons l'algorithme de Newton-Raphson & un algorithme de bissection (qui con-
verge moins rapidement, mais est assuré de converger). Le principe de la méthode de bissection
est le suivant :
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1. on recherche dans un premier temps a et b > a tels que f(a)f(b) < 0; cette premiere
étape consiste donc a encadrer la solution cherchée,

2. on choisit un point ¢ entre a et b, typiquement ¢ = “TH’, puis on calcule f(c),

3. si f(a)f(c) < 0 la solution est entre a et ¢, sinon elle est entre c et b,

4. l'intervalle [a,b] est donc remplacé par [a,c] ou [c,b] suivant le cas et le processus est

itéré jusqu’a convergence.

A chaque itération, nous décidons s’il faut appliquer une étape de ’algorithme de bissection
ou une étape de l'algorithme de Newton-Raphson, ces deux méthodes faisant bien sir évoluer
(zk) . Si| f ()
(ze)" — f (k)

€ >0 et e << (b—a), nous effectuons une étape de 'algorithme de bissection, sinon nous
effectuons une étape de 'algorithme de Newton-Raphson (nous avons choisi € = 107%). De

f(zg)

"x

le méme point. Le choix entre ces deux étapes se fait en fonction de ]JJ:, | <,

meéme, Si xp — est en dehors de l'intervalle [a;b], alors xpi1 est déterminé par une

étape de ’algorithme de bissection.

Il faut définir un nouveau critere d’arrét pour ’algorithme hybride, un critéere qui soit
calculable pour les deux méthodes. Le critere suivant a été utilisé : Teourant —Tprecedent < seuil.
Pour la méthode de bissection cette différence vaut ¢ = b_T“, pour la méthode de Newton-

Raphson il vaut ]{,((g;)). L’intervalle initial pour la bissection est [¢; C']. Nous avons choisi C' = 5,

qui n’est jamais atteint. En effet, la valeur de § est généralement comprise entre 0 et 2 (la
forme des distributions est proche d’un Laplacien).

3.5.4 Adaptation aux résidus des vidéos compressées étudiées

Une approximation par gaussienne généralisée des résidus extraits des vidéos que nous
utilisons, semble convenir. Les parametres de la gaussienne généralisée sont recherchés en
utilisant la méthode présentée ci-dessus (voir §3.5.2). Pour montrer ’adéquation de la gaussi-
enne généralisée a la distribution des coefficients de résidus, nous avons superposé les his-
togrammes des coefficients des résidus avec les densités des gaussiennes généralisées d’une
vidéo de chirurgie de la rétine.

Dans la figure 3.15, le peu de données de résidu par image (une valeur par bloc) nous
impose d’avoir un faible nombre de classes.

3.6 Combinaison des signatures

Afin de produire des signatures efficaces et plus riches en terme d’information que celles
obtenues a partir de l'information de mouvement, nous avons donc combiné chacune des
signatures exposées précédemment (§3.2, §3.3, §3.4) avec I'information de résidu caractérisée
par les deux parametres « et 8. La figure 3.16 illuste cette combination :

Nos vecteurs descripteurs suivant les 3 méthodes peuvent étre écrits de la maniere suiv-
ante :

Méthode 1 (§3.2) :

Signaturey;qeo =< Direction;, Angle;, Intensité;, a;, B; > . (3.17)

Ou 1 < ¢ < N représente le nombre d’images de la séquence.
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Figure 3.15 — Modélisation de ’histogramme des coefficients de résidu par une gaussienne
généralisée (ses parametre o = 486.385 et 5 = 1.95)
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Figure 3.16 — Etape de construction des signatures
Méthode 2 (§3.3) :

Signaturey;qeo =< Centre;y, Vitesse; , Direction, o, Bi > (3.18)
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Ou ¢ représente l'indice de 'image 1 et k£ 'indice de la région : 1 < k < K.
Méthode 3 (§3.4) :

Signaturerésume—viaco =< Centre, i, Vitesse; i, Directionk, g, Bir, > (3.19)

Ou 7 représente l'indice de I'image I dans les GOPs sélectionnés et k 'indice de la région :
1<k<K.

3.7 Mesures de distance entre deux signatures : définition
générale

Nous devons comparer des séquences vidéos chirurgicales, qui n’ont pas forcément les
mémes durées pour des chirurgies identiques, que ce soit globalement, ou dans les différentes
phases des chirurgies. Notons que cette remarque peut aussi s’appliquer a des séquences
d’examens vidéoendoscopiques par exemple.

La nature spatio-temporelle des vidéos nécessite donc de spécifier une mesure qui tienne
compte des propriétés a la fois spatiales et temporelles de la séquence d’images. Une méthode
communément utilisée pour comparer deux séquences numeériques est de chercher I’ensemble
des déformations de coiit minimal nécessaires a 'alignement d’une séquence sur 'autre. Les
déformations locales autorisées (ou opérations d’édition) sont l'insertion ou la suppression
d’un élément dans une séquence et le remplacement d’un élément d’une séquence par un autre.
Celles-ci définissent un modele de déformations locales et nous verrons plus loin comment ces
principes sont mis en oeuvre pour notre cadre applicatif spécifique.

Trois types de signatures sont proposées. Dans la premieére nous cherchons a caractériser
la vidéo dans sa globalité : chaque vidéo est représentée par un vecteur de 5 dimensions
(direction, angle et intensité, parametre d’échelle (), parametre de forme (5)). Pour cette
signature, la mesure de similitude entre deux séquences est calculée en utilisant la distance
FDTW (Fast dynamique Time Warping) que nous présentons dans la section §3.7.2. Les
deux autre méthodes étant basées sur la trajectoire des régions dominantes, chaque vidéo
est représentée par un vecteur de signature de 7 dimensions (position des régions, vitesses,
angles des vitesses, parametres d’échelle («), parametre de forme (f))). La distance entre
deux vidéos est alors calculée en utilisant une nouvelle méthode, appelée EFDTW (Extended
Fast Dynamic Time Warping) qui représente une extension de la FDTW dans le domaine
multidimentionnel, ot chaque dimension est représentée par la trajectoire de I'une des régions
localisées (§3.8.2).

Nous présentons dans un premier temps ’algorithme classique, appelé alignement dy-
namique temporel, ou Dynamic Time Warping (DTW), qui permet d’obtenir efficacement
I’ensemble de déformations de cotit minimal. Cet algorithme est & l'origine de l'algorithme
rapide FDTW que nous utilisons. En (§3.7.3) nous présentons la distance EMD (Earth
Mover’s Distance) qui nous a conduit a la distance EFDTW, en la combinant avec l’al-
gorithme FDTW.

3.7.1 DTW (Dynamic Time Warping)

Sakoe et Chiba [19] posent le probleme du calcul de 'ensemble de déformations de cotit
minimal entre deux séquences en terme de mesure de la dissimilarité entre les séquences
considérées.



CHAPITRE 3. INDEXATION ET RECHERCHE DE VIDEO DANS LE DOMAINE
74 COMPRESSE : METHODES DEVELOPPEES

Soient Q et C deux séquences de tailles respectives (m,[) dont on souhaite connaitre la
similarité :

Q:QI7Q27-~>(]m70261,02,...,01 (3.20)

On commence par construire une matrice S de correspondance entre les deux séquences,
de taille m x [ que 'on définit comme :

Sij = d(gi,c;), V(i,7) € [1;m] x [1;1] (3.21)

Ou d représente la distance euclidienne.

On définit un chemin w, de taille K, comme une suite de paires w(i, j) € S; ; avec (3, ) €
[1;m] x [1;1], éléments de S vérifiant les contraintes aux bords :

w(l) = S(1,1), w(K) = S(m,1). (3.22)

Le chemin W considéré doit vérifier les propriétés suivantes :

Continuité : Si wy(i,§) et (wr_1(i',7")), alors (|i —4'| < 1) et (|7 — 5| <1)) (3.23)

Monotonie : Siwy(i,7) et (wi_1(7', j")) alors (|i—i'| > 0) et (|j—5'| > 0)) et |i—i'| + |j—35"| # 0

(3.24)

On appelle transition un ensemble de deux paires d’indices consécutifs au sein d’un

chemin. On peut noter que la propriétés de continuité ci-dessus énoncée limite les chemins ac-

ceptables a n’utiliser que des transitions horizontales (notées (1,0)), verticales (notées (0, 1))
et diagonales (notées (1,1)).

Il en découle la formule de récurrence suivante :

S(i—1,7)
V(i,7) € [I;m] x [1;1],T;; =min{ S —1,5—1) (3.25)
S(t,7+1)

ou I'; ; représente la distance cumulée calculée en utilisant la matrice S constituée de ses
1 premieres lignes et j premieres colonnes ou, en d’autres termes, le cotut de I'alignement des
séquences qq, ...,q; et c1,...,¢j.

Pour calculer la distance DTW entre les deux séquences, le chemin w est calculé de la
maniere suivante :

1. w(l) =T(1,1) et w(k) =T(m,1).

2. Pour chaque élément w(i,j) de la matrice I', le choix des prédécesseurs est limité a
(w(i—1,7),w(i,j—1),w(iE—1,7—1)).

3. Le chemin est déterminé en allant de w(m, () vers w(1,1).

4. La distance minimale entre les deux séquences est donnée par la somme des éléments du
chemin w.
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Nous donnons ci-dessous la distance DTW pour les deux séquences V4 et Vg, caractérisées
par les valeurs dans 3.17, ou chacune des images de la séquence est représentée par une valeur.
Le chemin est donné dans la figure 3.18 :

Figure 3.17 — Schéma illustrant I’alignement des deux séquences

La distance DTW est de 0+1+1+2+2+242+3 = 13.

~1| eo| o | on| Ll La

Figure 3.18 — Tableau de distances cumulées

Pour éviter de calculer plusieurs fois chaque terme d’indice (i, j), et avoir la distance en
méme temps que le calcul de la matrice cumulée I', Sakoe et Chiba [19] proposent d’utiliser
la programmation dynamique et ce que nous avons utilisé pour calculer la distance DTW.

L’algorithme consiste a calculer d’une fagon récursive la distance cumulée minimum pour
chaque point (i,j) en tenant compte des contraintes citées ci-dessus.

algorithme de la distance DTW Algorithme de calcul de la distance DTW. Il
détermine le chemin optimal et son cotit, pour la matrice S de similarité entre les séquences
considérées.

Entrées : S[1..m][1..]]
float I'[0..m][0..7]

nt i, j

I'[0][0] « 0

[[0][1..1] + 400
I'[1..m][0] <= +o0

pour i = 1 a m faire
pour j = 1 al faire
L[] [j] <= Slillj] + man(T[i = 1[5], TE][j — 1], P[e = 1][5 — 1])

fin pour
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fin pour

renvoi I'[m][l]

Cet algorithme a une complexité temporelle en O(m x [) et une complexité spatiale en O
(m x [). Cette derniere peut toutefois aisément étre réduite a O(l) car il suffit, lorsque ’on
traite la ligne d’indice 4, de stocker les lignes d’indices i-1 et ¢ de la matrice I, les précédentes
n’étant plus utiles. De la méme maniere, si 'on a m < [, il sera judicieux de remplir la
matrice I' colonne par colonne et limiter la complexité spatiale & O(m).

Nous avons utilisé cette méthode pour mesurer la distance entre deux séquences. Une
telle procédure de recherche directe serait tres lente (voir résultats, cf. chapitre 4) & cause
des nombreuses possibilités de recherche de chemin optimal, surtout lorsqu’on travaille avec
de longues séquences. Pour pallier ce probléme, nous avons utilisé une version modifiée de la
DTW appelée Fast DTW (FDTW) pour lalignement dynamique.

3.7.2 FDTW (Fast Dynamic Times Warping)

Le principe est ici de diminuer la complexité du calcul de la DTW par une méthode de
recherche de chemin optimal entre les séquences plus efficace. Dans cet algorithme, on définit
une enveloppe qui sert a limiter la recherche. Sakoe et Chiba [19] utilisent une enveloppe sous
forme de bande. Cette idée a ensuite été améliorée par Keogh et Ratanamahatana [20] en
appliquant une contrainte globale au calcul de la DTW : ils imposent & la bande de rester
étroite, de largeur 2r 4+ 1 autour de la diagonale (voir la figure 3.19). Le parametre r dépend
de la longeur de C, r = 0.1|C| , illustré dans [21].

Cette contrainte équivaut a ne chercher le chemin dans la matrice I' que pour les termes
d’indices (i, j) tels que :
{g;,li —jl € [0, R]} (3.26)

Afin de calculer la distance FDTW, les minima et maxima (enveloppe formée par U et
L) de la séquence requéte Q sont construits (voir formule 3.27 et 3.28). C’est I’ensemble des
éléments de Q susceptibles d’étre mis en correspondance avec c;.

U :Vie [L;m];u; = mar{Qi—r, Qitr} (3.27)

L:Vie [1; m]; l; = mm{Qi_T, Qz’_;,_r} (3.28)

1 — 71,1+ 1 représentent la bande.

On voit notamment ici 'intérét de se restreindre a une bande autour de la diagonale pour
DrBg.,,, qui offre ainsi une mesure précise et plus rapide. Cette figure est inspirée de [20].
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Enveloppe
% forméedelet

i - | / B I N A T "

HE BHEEEEEEE
@ ~_ /) (b)

Le chemin optimal

Figure 3.19 — Alignement dynamique et chemins. Deux exemples de chemins pour ’aligne-

ment dynamique : le premier (a) correspond aux contraintes classiques telles qu’énoncées par

l’équation 1.28, le deuxiéme (b) correspond & un chemin contraint globalement par une bande
de Sakoe-Chiba de largeur r = 1.

Pour mieux comprendre ’'utilité de cette bande, nous expliquons le principe dans la figure
3.20 :

o — —o Enveloppe Q
4 5] &—® Séquence Q
(o} o——o0 Séquence C
= Min_max
R
0 ./'\ ’ .
r
'
4 !
_1 _\\\ ,r
q
\\\ ’1
_2 — \ L
\ /
N -
Min _min

Figure 3.20 — Principe intuitif du calcul de la FTDW

Le principe de la FTDW est basé sur ’'observation suivante : apres le calcul de la bande par
les deux formules données ci-dessus, tout élément au-dessus du minimum des deux maxima,
des deux séquences devrait contribuer au calcul de la distance. Par exemple, les deux élément
c1 et co sur la figure sont supérieurs a la valeur minimale des deux maximas (M inyq; ), donc ils
doivent contribuer au calcul de la distance. En fonction de la propriété de continuité du trajet
de déformation, ces éléments doivent étre mis en correspondance avec au moins un élément
de Q et bien évidemment avec celui qui a la distance minimale. Ceci nous évite d’aligner les
points de C avec d’autres points (éviter le balayage de toute la matrice de distance comme
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c’est le cas pour la DTW (voir les deux manieres de recherche du chemin optimal dans la
figure 3.19). La méme observation pour les éléments au-dessus du minimum des deux minimas
(Minp, dans la figure 3.20)

Pour pouvoir comparer les séquences C, U et L, celles-ci doivent étre de méme taille. Pour
rendre cela possible, les auteurs proposent de ré-échantillonner la séquence C. Ainsi, dans la
suite de cette partie, la séquence C sera supposée de longueur m. Il faut toutefois noter que
les bornes inférieures proposées par la suite minorent la DTW calculée, non pas entre les
séquences Q et C, mais entre la séquence Q et la version de la séquence C ré-échantillonnée.
La distance Dpp.,,, est calculée en approchant l'une des deux séquences, ici Q, par son
enveloppe. Le principe est d’estimer la similarité entre les deux séquences par la somme des
distances au carré entre chacun des éléments de C et le plus proche point dans 'intervalle
[li s u;] (voir la figure 3.19).

On définit alors :

n (c; —w;)? si ¢ > uy

_ E : 2 ;
DLBKeogh = (Ci — lz) st <l
i=1 0 stnon

Keogh et Ratanamahatana montrent dans [20] que Dyp,.,.,(Q,C) < DTW(Q,C).

Sur la figure 3.21, la requéte est dessinée en trait fin et la séquence de la base a laquelle elle
est comparée en trait gras. ’aire colorée en gris correspond a la mesure relative a la borne
inférieure considérée. La contrainte globale considérée est une bande de Sakoe-Chiba [19],
menant a une enveloppe de largeur fixe 2r + 1 telle qu’indiquée :

Figure 3.21 — Enveloppe pour la DTW : la borne supérieure et inférieure pour la séquence
requéte
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3.7.3 Earth Mover’s Distance (EMD)

Nous présentons dans ce paragraphe, d’'une maniere générale, la distance EMD entre deux
séquences d’'images Q et C. Nous verrons 'utilité de 'EMD dans la section (§3.8.2).

L’EMD (Earth Mover’s Distance) est la quantité minimale de travail nécessaire pour
changer une séquence en une autre séquence. Soient deux séquences a comparer Q et C,
représentées par les vecteurs Q@ = ¢; et C =¢;, 1 <i < met 1 < j < [. Selon [22], la
premiere étape consiste a trouver l’ensemble des portions de contenu f; ; de la distribution a
transporter de la composante i vers la composante j qui minimise le cott (travail) suivant :

l
Z?il Zj:l figD
l
Z?il Zj:l i

Ou D représente la matrice de distance entre Q et C et f; ; > 0 les déplacements entre @)
et C' minimisant les equations suivantes :

EMD(Q,C) =

(3.29)

m l
> fii SWou Y fig < W, (3.30)
=1 j=1
m l m
szm - mzn(z WQNZWC]') (3.31)
i=1 j=1 i=1 j=1

Ou W, et W, représentent les points associés a chaque composants des deux séquences.
Puisque nous avons déja optimiser les distances avec les algorithmes génétiques (voir §3.9,
équation (3.46)), donc nous avons fixé les points a la valeur 1 : Wg, =1 et Wg, = 1.

3.8 Mesures de distance entre deux signatures : adaptation
aux signatures présentées

3.8.1 Mesures de distance entre signatures basées sur l’intensité et l’ori-
entation de mouvement

Pour comparer deux vidéos, nous comparons leurs signatures présentées dans (§3.6). Pour
cela, nous devons établir une mesure de distance entre elles. Nous avons utilisé la DTW
(Dynamic time warping) dans un premier temps. Considérons deux vidéos Q et C, Q = {¢;}
et C ={¢j} 1 <i<metl <j <I Chaque séquence est représentée par son vecteur
caractéristique Vg = {V,},1 <i <m, and Vo = {V¢,},1 < j <1 avec :

Vo, = {VQi,v} 1<v<5H (3.32)

VC]' = {VCj,v} 1 S v S 5 (333)

Ou 1 < v < 5, représente les cinq composantes de la signature (direction, angle, intensité
et a, () de I'image Q; de la séquence @ (respectivement de 'image C; de la séquence C)
(voir §3.6).
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La distance entre les deux séquences d’images se traduit par la distance entre leurs vecteurs
caractéristiques et se traduit par la formule suivante :

5
D(Vo, Vo) =Y _1DTW (Vgin, Vejw) (3.34)

v=1
Les 7, sont des poids d’ajustement utilisés pour favoriser certaines composants de la signature
par rapport aux autres (voir section §3.9)

DTW représente la distance qui se calcule suivant les étapes déja présentées dans la section
(§3.7.1) Un exemple de calcul est donné par la figure 3.18.

Afin de diminuer la complexité de la DTW, et passer a une méthode de recherche de
chemin optimal moins grossiére entre les séquences, nous avons utilisé la FDTW (voir §3.7.2).

3.8.2 Mesure de distance entre signatures basées sur le suivi des régions

Dans cette partie, nous procédons de la méme maniére que dans (§3.8.1) pour calculer
la distance entre les trajections de paires de régions. Quant a la distance entre deux vidéos
(avec le nombre de régions considérées, typiquement K = 5), nous utilisons EFDTW qui
est la combinaison de la FDTW (Fast Dybamic Time Warping) et 'TEMD (Earth mover’s
distance).

Nous considérons deux vidéos @ = {g;} et C = {¢;} 1 <i < met 1 < j <. Chaque
séquence est représentée par son vecteur caractéristique Vo, = {Vo, Rkl} et Vo, = {Vg, Ry }
ol Ry est une région avec 1 < k1, ko < K.

{VQin, } et {Vc,p, } sont représentés par les sept composantes de la signature, voir la
’ 1 ’ 2
section (§3.6) :

Vo, ={Voun, 1<k<5.1<c<T} (3.35)
VCJ’RkQ = {VCJ"RkQ,c’l S kg S 5 ,1 S C S 7} (336)

La distance entre les deux vidéos se traduit par la relation suivante :

7
D(Vo, Vo)=Y Y FDTW (V. n, Vo, n,,.) (3.37)

c=1

Les 7, sont des poids d’ajustement utilisés pour favoriser certaines composantes de la
signature par rapport aux autres (voir section §3.9)

FDTW représente la distance qui se calcule suivant les 2 étapes suivantes :

Quand K=1, nous avons deux vecteurs caractéristiques Vg, = {Vq, R1} et Vo, = {Vg; . }.
La distance est calculée en utilisant la FDTW comme dans (§3.8.1).

Nous procédons de la méme maniere pour construire une matrice D de distances entre
paires de régions k = 1,2, ..., K, (typiquement K = 5)
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thle thwLQ thng thw1’4 thw175
thwz,l thw2’2 thw273 thw274 thw275
D= thw3,1 thwg,g th’u}3’3 thw374 thw375
Fdtws) Fdtwss Fdtwsz Fdtwsy Fdtwss
thw5,1 thw5,2 thw5,3 thw574 thw575

Pour obtenir la distance entre les deux vidéos @ = {¢;} et C = {¢;}, 'EMD est appliquée
sur la matrice D suivant la formule suivante :

K K
Ei:l 23:1 figD
K K
Zi:l Zj:l fij

EFDTW(Q,C) = (3.38)

Ou f;; > 0 représente le travail entre @) et S, minimisant les contraintes suivantes :

K K
i=1 j=1

K K
Zme = min(z WQNZWCJ-) (3.40)
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3.9 Détermination des poids utilisés dans le calcul de la dis-
tance

Pour prendre en compte I'importance relative des différentes composantes de la signature,
nous devons construire des distances pondérées entre vidéos. Dans ce but, nous allons ajuster
les poids pour assurer la meilleure précision possible au niveau sélection des vidéos de la base
par rapport aux requétes. Nous effectuons cet ajustement par apprentissage sur une base de
cas connus, renseignés, dont on connait la classe. Plusieurs méthodes d’apprentissage sont
proposées dans la littérature.

3.9.1 Position du probleme

Soit N le nombre de coefficients de la signature. Nous recherchons les coefficients v, qui
maximisent 'efficacité du systéme pour une base de vidéos, la distance entre deux vidéos
étant définie par I’équation suivante :

N

D(Vo, Vo) =Y (Vg n,» Ve, x,) (3.41)
h=1

ou d est la distance entre les composantes de la signature de méme nature pour les deux
vidéos @) et C' .

Pour évaluer la performance d’'une méthode de recherche, nous devons lui attribuer un
score sous la forme d’une valeur numérique. La mesure d’évaluation classique des algorithmes
de CBVR, la courbe de précision-rappel (cf. chapitre 1, section §3.4), n’est pas adaptée : elle
ne permet pas de définir un ordre entre les jeux de parametres v, .

Comme nous 'avons précisé, nous avons choisi la précision moyenne de retrouvaille pour
une fenétre de cingq vidéos comme critere principal d’évaluation des méthodes (cf. chapitre
4, section §4.2.1.2). Nous utilisons donc ce critére pour définir le score de chaque jeu de
parametres ;. Nous devons résoudre un probleme de maximisation de fonction dans RY .
La fonction a maximiser est donnée par I’équation suivante :

f RN — [0;1]
"\ (%a)n=1..N — précision moyenne

Cette fonction n’est pas continue. En effet, puisque nous comptons le nombre de vidéos
correctement sélectionnées, la fonction est a valeur dans un espace dénombrable, de taille
N. Par conséquent, un algorithme de descente classique du type gradient conjugué n’est pas
adapté. De plus, la fonction pouvant présenter a priori plusieurs maxima locaux, nous ne
sommes pas assurés de trouver le maximum global. Une autre approche a donc été utilisée :
les algorithmes génétiques. Nous rappelons ci-dessous le principe des algorithmes génétiques.
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3.9.2 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [23] appartiennent a la famille des algorithmes évolutionnistes
(un sous-ensemble des méta-heuristiques). Leur but est d’obtenir rapidement une solution
approchée a un probleme d’optimisation, lorsqu’on ne connait pas de méthode exacte pour le
résoudre en un temps raisonnable. Les algorithmes génétiques utilisent la notion de sélection
naturelle développée au XIXe siecle par Darwin et ’appliquent a une population de solutions
potentielles au probléme considéré. On se rapproche par “bonds” successifs d’une solution,
comme dans une procédure de séparation et évaluation, a ceci prés que ce sont des formules
qui sont recherchées et non plus directement des valeurs.

Les algorithmes génétiques sont souvent utilisés pour rechercher les extréma d’une fonction
dans un domaine délimité de I’espace, de maniere stochastique. Ces algorithmes font évoluer
plusieurs solutions (une population de solutions, appelées génomes). A chaque itération
(génération), on génere une nouvelle population de solutions obtenues par sélection des indi-
vidus les plus prometteurs, qui sont recopiés, recombinés deux & deux ou légerement modifiés
(mutés).

Cette procédure permet de converger rapidement vers les extréma locaux tout en se
donnant les moyens d’en sortir (grace aux recombinaisons ou croisements). Les algorithmes
sont paramétrés par les probabilités de croisement et de mutation, ainsi que par la maniere
dont les solutions sont sélectionnées, croisées et mutées, qui conditionnent la qualité des
solutions ainsi que la vitesse de convergence.

Les génomes sont composés d’'un ensemble de genes, qui correspondent aux parametres
de la solution. Dans le cas le plus simple, les génomes sont des vecteurs de parametres. A
chaque génome est associé une mesure d’évaluation qui traduit son adaptation au probleme.
Plus le génome est adapté, plus il aura de chance d’étre sélectionné pour former la génération
suivante :

L’algorithme le plus simple (voir figure 3.22) consiste a :

— générer N individus & chaque itération (par sélection, recombinaisons et mutations), N
étant la taille de la population.
— remplacer les anciens individus par les nouveaux.

— méthodes de sélection : sélection par tournoi [24].
— croisement : on définit une probabilitie de croisement entre les individu.
— mutation : on définit une probabilitie de mutation.

L’algorithme que nous avons utilisé est celui de la création continue (steady state). Son
principe est le suivant :

— a chaque itération, 1 individus (I < N) sont générés a partir de la génération précédente.
— les 1 nouveaux individus sont mélangés avec ceux de la génération précédente.
— les M plus mauvais candidats de la population (M < N) résultante sont éliminés.

Contrairement aux algorithmes de descente, les algorithmes génétiques peuvent étre facile-
ment parallélisés. En effet, & chaque itération, on évalue indépendamment un certain nombre
d’individus générés a partir de la population a l'itération précédente. Ces nouveaux individus
peuvent alors étre répartis entre différents processeurs pour y étre évalués.

Une fois la population évaluée sur les différents processeurs, leur score est donné au
processeur maitre, qui peut s’en servir pour générer la population suivante. Nous avons donc
parallélisé I’algorithme de création continue a l’aide de la librairie MPT [25].
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Population de base

h 4

" Evaluation

Croisement et mutation

v

Non _~
~" Terminer? .
Oui
Résultats aprés plusieurs
itérations
Figure 3.22 — Schéma simple d’un algorithme génétique

3.9.3 Adaptation a la distance étudiée

Dans le cas étudié, les génes sont les poids affectés a chaque composante de la signature
pour le calcul de la distance entre deux séquences d’images, c’est a dire les 7,, ¢ = 1...N; la
mesure d’adaptation des génomes est la précision moyenne pour une fenétre de cinq vidéos.
Les parametres qui ont été utilisés sont donnés par le tableau §3.1.

Tableau 3.1 — Parametres de ’algorithme génétique utilisé pour la recherche de poids
entre les composants de la signature

taille des populations 25
nombre de générations 100
probabilité de mutation 0.06

probabilité de croisement 0.7
méthode de sélection tournoi
méthode de croisement | pair / impair

Le choix de ces parametres est justifié dans le chapitre 4, section §4.2.2.
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3.9.4 Adaptation des poids aux vidéos de la base

Dans la section précédente, nous avons explicité comment nous adaptons les poids a la
distance utilisée pour comparer une vidéo requéte avec toutes les vidéos de la base étudiée
(voir figure 4.1)

Base de vidéo

vidéo 1

Vidéo 2

; Caleul de la distance TRy

En utilisant (Ay My Be)

Figure 3.23 — Schéma de calcul de distance entre la vidéo requéte et les vidéos de la base
en utilisant les méme poids

le parametre ¢ représente le nombre de composante de la signature définies dans ’équation
(8§3.32) et (§3.35). Ce parametre varie selon la méthode utilisée (5 composantes ou 7 com-
posantes).
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3.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes que nous proposons pour représenter
le contenu des vidéos a partir des données MPEG4, et sélectionner, dans une base de vidéos,
celles qui sont les plus proches de la vidéo en requéte, par rapport aux signatures choisies.

Pour caractériser nos vidéos, trois méthodes ont été proposées. La premiere méthode
consiste a caractériser globalement la vidéo en utilisant des histogrammes de directions de
mouvements. Les deux autres méthodes sont basées sur une segmentation spatio-temporelle
et sur le suivi des régions dans la séquence, pour construire une signature décrivant la tra-
jectoire des régions identifiées comme les plus importantes visuellement. A chacune des trois
méthodes, nous avons ajouté 'information de résidu pour avoir des signatures plus efficaces
et plus riches en terme d’information.

Pour comparer les signatures et permettre la recherche dans des bases de données de
vidéos, nous avons proposé trois mesures de distances. Nous avons utilisé dans un premier
temps la distance DTW (Dynamic Time Warping) pour le premier type de signatures. Cette
distance permet une comparaison complete, fine, entre séquences. Elle est cependant trop
coliteuse en temps pour que ’on puisse comparer une requéte a ’ensemble des séquences de la
base de données avec un temps de réponse raisonnable. Nous avons donc proposé une version
approchée, peu couteuse en temps de calcul, de la distance DTW : la FDTW (Fast Dynamic
Time Warping). Pour comparer les signatures issues des méthodes de suivi de régions, nous
avons proposé une combinaison de la DTW/FDTW avec la distance EMD (Earth Mover’s
distance), appelée EFDTW (Extended Fast Dynamic Time Warping). C’est une extension
de la DTW dans le domaine multi-dimensionnel ou chaque dimension est représentée par la
trajectoire d’une région.

Dans le chapitre 4, nous allons présenter les résultats et nous discuterons de l'intéret de
chaque méthode. Nous donnerons auparavant quelques éléments sur le systeme d’acquisition
de vidéos de la chirurgie de la rétine, et présenterons les bases de vidéos que nous avons
utilisées.
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CHAPITRE

INDEXATION ET
RECHERCHE DE
VIDEO DANS LE
DOMAINE
COMPRESSE :
RESULTATS

Dans le chapitre 3, nous avons présenté les méthodes que nous proposons pour caractériser
les vidéos chirurgicales. Ces méthodes peuvent étre utilisées a la fois pour indexer des vidéos,
faire des recherches dans des bases de données de vidéos similaires a une vidéo requéte, au sens
de nos criteres, et pour suivre théoriquement des chirurgies en per-opératoire. Nous n’avons
cependant pas pu les évaluer dans ce dernier cadre, pour des raisons de temps de calcul
d’abord, mais aussi parce qu’il faudra vraisemblablement parvenir a cataloguer les différentes
phases des chirurgies, pour faciliter la recherche dans les bases.

I’évaluation de nos méthodes a nécessité la construction de bases de vidéos chirurgicales,
et nous commencerons ce chapitre en présentant rapidement le systeme d’acquisition vidéo
utilisé, puis les deux bases que nous avons construites avec le service d’ophtalmologie du
CHRU de Brest : une premiere base relative a la chirurgie de la rétine (pelage de membrane),
une deuxieme base relative a la chirurgie de la cataracte. Pour comparer nos résultats a des
résultats de la littérature, nous avons du utiliser une base non chirurgicale, la base Hollywood,
qui sera décrite également.

Nous donnons ensuite les résultats obtenus par chacune des méthodes sur ces trois bases,
nous les comparons & des méthodes publiées antérieurement, et nous discutons de ces résultats
a la fin du chapitre.
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4.1 Bases de données

Pour évaluer nos algorithmes, nous nous sommes intéréssés plus particulierement a
deux bases médicales présentées ci-dessous, concernant la chirurgie ophtalmologique, et plus
précisément les chirurgies de la rétine et de la cataracte. Pour mieux comprendre la descrip-
tion de ces deux bases médicales, nous donnons un schéma simplifié de la structure de I'oeil :

Cristallin Rétine

Figure 4.1 — Schéma simplifié de la structure de 1’oeil

— L’iris est une membrane circulaire et contractile de la face antérieure du globe oculaire.
Il constitue la partie colorée visible de 1’oeil.

— Le cristallin est un petit disque fibreux, transparent et flexible qui permet de focaliser
I'image sur la rétine en fonction de la distance.

— La rétine est située dans la partie postérieure de l'oeil. C’est la plus interne des
membranes de 'oeil, qui est sensible a la lumiére et qui transmet I'information au nerf
optique.

4.1.1 Description du systeme d’acquisition de vidéos médicales

La figure 4.5 montre le systeme d’acquisition développé au sein du service d’ophtalmologie
de I’hopital universitaire de Brest. Avant chaque opération, les données démographiques (age,
sexe, ... etc), et des données contextuelles (présence d’un diabeéte, une maladie inflammatoire,
petite taille de la pupille, ... etc) sont recueillies par une infirmiere du bloc opératoire et
rendues anonymes.

Nous nous somme intéréssés a deux type de chirurgies, la premiere est le pelage de mem-
brane et la deuxieme est la chirurgie de la cataracte (voir section §4.1.2 et §4.1.3). Les chirur-
gies ont été effectuées par des chirurgiens différents, dans deux salles d’opération différentes
(salle d’opération 1, salle d’opération 2). Une infirmiére a été en charge de l'enregistrement
vidéo des interventions chirurgicales. Dans la salle d’opération 1, les vidéos ont été enregistrées
avec un appareil CCD-IRIS (Sony, Tokyo, Japon) et un magnétoscope DSR-20MDP (Sony,
Tokyo, Japon). Dans la salle d’opération 2, les vidéos ont été enregistrées avec une caméra
3CCD incorporée dans le microscope et un enregistreur vidéo MediCap USB200 (MediCap-
ture, Philadelphie, USA).
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Les vidéos enregistrées au sein de la salle d’opération 1 sont stockées au format MPEG2,
avec les parametres qui donnent les meilleures qualités, et en format DV (Digital Video)
dans la salle d’opération 2. A la fin de chaque opération, le chirurgien remplit un formulaire
mentionnant le type de la chirurgie, I'implant utilisé pour la chirurgie de la cataracte, les
réglages de appareil utilisé et les complications constatées au cours de la chirurgie (cf.
Annexe B).

Le protocole d’étude est conforme aux principes de la déclaration d’Helsinki. Le comité
de protection des personnes du CHU de Brest a approuvé le protocole de ’étude, et les vidéos
ayant été anonymisées, une dispense de consentement a été accordée.

Figure 4.2 — Systéme d’acquisition numérique de chirurgies de la rétine

4.1.2 Base de chirurgies de pelage de membrane rétinienne

Une membrane épi-rétinienne est composée de cellules provenant de la rétine et qui se
sont étalées a sa surface en un tissu trés fin. Au début de son évolution, la membrane épi-
rétinienne entraine peu de géne visuelle. Mais elle peut s’épaissir ou devenir opaque et étre
alors responsable d’une baisse de 1’acuité visuelle, qui s’installe le plus souvent progres-
sivement et qui devient sévere avec le temps. Ce symptome est souvent la premieére plainte
du patient et peut étre a lui seul une indication d’intervention chirurgicale.

Sur le plan épidémiologique, 'apparition d’une membrane épirétinienne est une patholo-
gie relativement commune chez la personne agée. Dans 20% des cas, les MER (membrane
épi-rétinienne) sont secondaires & diverses pathologies oculaires, telles que des déchirures
rétiniennes, des occlusions vasculaires, des inflammations intra-oculaires. Dans 80% des autres
cas, on ne retrouve pas de pathologies oculaires associées, elle est alors appelée membrane
épimaculaire.

La chirurgie des membranes épimaculaires permet d’obtenir de bons résultats fonction-
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nels avec une amélioration de ’acuité visuelle et une disparition du syndrome maculaire en
postopératoire dans la majorité des cas. De plus, la possibilité de réaliser cette chirurgie par
voie transconjonctivale a diminué l'invalidité postopératoire, sans supprimer cependant les
complications qui restent habituelles de la vitréctomie.

Le pelage de membrane se compose de trois étapes :

(a)

(b)

(©)

Figure 4.3 — Image de la chirurgie de pelage de membrane : (a) étape d’injection, (b)
étape de pelage, (c) étape de vitréctomie

— Injection : cette étape consiste a injecter un colorant tel que le vert d’indocyanine
pour faciliter ’ablation de la membrane épirétinienne.

— Pelage : dans un second temps, le chirugien procede a l’ablation de la membrane
épirétinienne, tissu tres fin étalé sur la surface de la rétine.

— Vitréctomie : apres injection du colorant et ablation de la membrane épirétinienne,
cette étape consiste a retirer le corps vitré qui est la substance transparente gélatineuse
qui remplit I'oeil.

La base de vidéos de pelage de membranes, développée spécifiquement pour I’étude, con-
tient 23 cas. Les films de la chirurgie ont une taille moyenne de 621s (écart type de 299s)
avec des images de résolution 720x576.

Un chirurgien ophtalmologiste a segmenté chaque vidéo en trois classes : injection, pelage
et vitréctomie, correspondant aux étapes de l'opération de pelage de membrane. (3 classes
pour chaque film = 69 vidéos).



4.1. BASES DE DONNEES 93

Tableau 4.1 — Base de pelage de membrane

Nombre de la classe Classe Nombre de vidéo
1 Injection 23
2 Pelage 23
3 Vitréctomie 23

4.1.3 Base de chirurgies de la cataracte

La cataracte est une opacification totale ou partielle du cristallin (lentille naturelle de
loeil), qui entraine une baisse de la vision. Elle peut apparaitre dans un ou dans les deux
yeux. La géne visuelle varie selon I'intensité et ’emplacement des opacités.

Le cristallin normal est transparent. Il laisse passer la lumiére jusqu’a la partie postérieure
de T'oeil (sur la rétine) pour que les images soient clairement vues. Si certaines parties du
cristallin deviennent troubles (opaques), la lumiére ne peut pas les traverser et, de ce fait,
la vision baisse. Premiére cause de cécité au monde (environ 48 % des cas de cécité), la
cataracte est un important probleme de santé publique, particulierement dans les pays en
voie de développement. La cataracte est principalement liée au vieillissement : elle est donc
souvent inévitable. En France, elle touche plus de 60 % des personnes de plus de 85 ans.

Le seul traitement efficace de la cataracte est la chirurgie. L’opération a été inventée par
le chirurgien Franco au XVle siecle. L’intervention aujourd’hui consiste a enlever le cristallin
opaque, et le remplacer par un cristallin artificiel (implant intra-oculaire) qui prend place
dans I’enveloppe du cristallin (appelée capsule) laissée en place pendant I'intervention. Cette
intervention est actuellement tres au point, et se fait classiquement sous anesthésie de contact
ou locale.

L’intervention se fait le plus souvent en ambulatoire, ¢’est-a-dire sans hospitalisation, ou
alors avec une hospitalisation tres courte, selon les cas. La complication postopératoire la
plus fréquente de I'intervention chirurgicale est la cataracte secondaire qui peut apparaitre
quelques jours & quelques années apres l'intervention. Elle correspond a une opacification de la
capsule. Cette opacification se traite par capsulotomie, le plus souvent au laser Nd-YAG. Des
impacts focalisés sur la capsule vont la déchirer et rendre immédiatement une vue normale. Il
arrive également que I'un des points de suture sur la cornée ne soit plus parfaitement étanche.
Le chirurgien observe alors le signe de Seidel, qui traduit la fuite d’humeur aqueuse a travers
la perforation. La prise en charge doit étre rapide et adaptée, I'oeil étant exposé a un grand
risque septique.

Dans les pays du tiers monde, I'intervention préférentielle (pour des raisons de cott) reste
Pextraction intra-capsulaire du cristallin, ou lenveloppe (la capsule) est retirée en méme
temps que ce dernier. Les résultats sont moins bons que 'extraction extra-capsulaire.

La base de vidéos de la cataracte, réalisée aussi pour notre ’étude, contient 250 cas.
Les films de la chirurgie ont une taille moyenne de 17 min et 16 s (écart type de 10 min
et 25 s) avec une définition des images de 720x576 pixels. Un chirurgien ophtalmologiste a
décrit chaque opération (voir Annexe B) et il a affecté 11 classes a chaque vidéo : Incision,
Injection, Rhexis, Hydrodissection ... etc), correspondant aux étapes de l'opération de la
catarcte, comme résultats nous avons 1,638 séquences vidéo.

— Incision : sous anesthésie locale, ou simplement par collyre anesthésique, I'intervention
débute par l'incision cornéenne au couteau pour accéder a la chambre antérieure de
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Ioeil.

Injection de visqueux : par cette incision, on remplit la chambre antérieure d’un
produit visqueux (en général du hyaluronate de sodium) afin de garder une bonne
profondeur de cette chambre antérieure car 'humeur aqueuse, trop fluide, a tendance
a s’échapper par l'incision.

Rhexis : une aiguille permet d’inciser la capsule antérieure du cristallin (capsulorhexis
curviligne) ainsi le noyau du cristallin apparait directement et va étre accessible.
Hydrodissection : il faut maintenant que ce noyau pivote dans son sac grace a l'in-
jection d’humeur aqueuse artificielle. Ceci se fait a ’aide d’une canule qui glisse entre
le sac et le noyau.

Phako : une sonde a ultrason va pouvoir maintenant creuser le noyau du cristallin
dans différents secteurs (ici en croix).

Aspiration ou Epi noyau : autour du noyau, persistent des reliquats du cristallin
qu’il faut aspirer a ’aide d’une sonde d’aspiration.

Mise en place ou implantation : un implant souple, pliable est introduit plié sur
lui méme a travers l’incision puis mis en place.

Fermeture : elle peut étre auto étanche mais il peut parfois étre nécessaire de mettre
un point de suture.

RetraitVisqueux : en fin de I'opération, le visqueux est remplacé par de ’eau stérile.
Divers : toute sorte d’action qui ne constitue pas une classe chirurgicale (insérer le
ciseau, ...etc)

Rien : la classe ou rien ne se passe au cours de 'opération.

(a) Incision (b) Injection

f) Aspiration g) implatation (h) fermeture

Figure 4.4 — Images des étapes de la chirurgie de la cataracte
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Tableau 4.2 — Base de chirurgie de la cataracte
Numéro Classe Nombre de vidéo

1 Incision 105

2 Injection 114

3 Rhexis 115

4 Hydrodissection 118

5 Phako 126

6 Fermeture 111

7 Implantation 123

8 Epinoyau 118

9 RetraitVisqueux 123

10 Divers 28

11 Rien 466

4.1.4 Base HOLLYWOOD

Cette base de données a été utilisé pour montrer la généricité des méthodes proposées. Elle
contient 1837 vidéos extraites de différents films de hollywood [1], issue d’une collaboration
entre le laboratoire INRIA et I'IRISA en France (HOLLYWOOD2 human action dataset).

Les vidéos qui la composent sont classifiées en fonction de leur nature en terme d’action

humaine, 12 classes sont affectées aux vidéos :

— répondre au téléphone
— conduire

— manger

— chute d’une personne
— sortir de la voiture

— agiter a la main

— calin

— embrasser

— courir

— s’asseoir

— s’allonger

— se lever

La base est divisée en deux parties approximativement identiques; la premiere représente
la base d’apprentissage et contient 823 vidéos, la deuxieme est la base de test et elle en contient
884. Les images ont différentes résolutions (640x352 pixels, 576x312 pixels et 548x226 pixels).
La présense de I'une des 12 classes est indiquée dans chacune des vidéos (1 si la classe apparait

dans la vidéo, 0 sinon).

Les statistiques de la base sont données dans le tableau suivant :
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Tableau 4.3 — La base Hollywood

Numéro Classe Nombre de vidéo | Définition
1 Répondre au téléphone 130 640x352
2 Conduire 178 D76x312
3 Manger 73 548x226
4 Chutte d’une personne 124 640x352
5 Sortir de la voiture 108 576x312
6 Agiter a la main 7 640x352
7 Calin 130 548x226
8 Embrasser 217 576x312
9 Courir 276 640x352
10 S’asseoir 212 548x226
11 S’allonger 61 576x312
12 Se lever 278 640x352

Figure 4.5 — Des images extraites de la base Hollywood
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4.2 Méthodologie

Les méthodes ont été développées dans le cadre de 'aide aux gestes de la chirurgie en
ophtalmologie. Nous précisons ici les objectifs visés dans ce cadre et les critéres d’évaluation
qui en découlent. Les mémes criteres d’évaluation sont appliqués aux trois bases de données.

Comme nous 'avons mentionné en introduction de la these, notre travail ne s’inscrit pas
dans le cadre d’une assistance robotique, mais dans l’assistance au chirurgien lors de son
opération afin de le prévenir de risques (cas des alertes) ou pour prodiguer des conseils sur
les décisions pour assurer le bon déroulement de la chirurgie.

4.2.1 Criteres d’evaluation des 3 méthodes proposées
4.2.1.1 Evaluation pour chaque base de vidéos

Chaque base de vidéos est divisée en 2 parties de taille (approximativement) égales (base
de test et base d’apprentissage). Pour la base pelage de membrane, au vu du peu de vidéos
qu’elle contient (69 vidéos) comparée aux deux autres bases de vidéos, nous avons utilisé la
validation croisée : la base est divisée en 2 parties, on réalise I'apprentissage en laissant a
chaque fois une des parties de co6té pour le valider.

4.2.1.2 Précision moyenne a 5

Le mode d’évaluation est adapté a l'objectif poursuivi. Il s’agit de retrouver dans la
base de cas disponibles, uniquement les cas les plus probablement voisins de la requéte pour
prévoir des alertes ou des préconisations sur tel ou tel geste chirugical. Les médecins jugent
que les cinq premieres vidéos sélectionnées par le systéme sont suffisantes, en particulier pour
des raisons de temps et au vu des résultats fournis par le systéme. Le systéme est donc
paramétré afin de maximiser la pertinence des cing premiers cas proposés. Pour évaluer les
performances des méthodes proposées, nous calculons donc le pourcentage moyen de vidéos
pertinentes parmi les cing premiers résultats proposés lors d’une requéte. Pour chaque base
de vidéos, nous procédons ainsi :

— chaque vidéo de la base de test est placée en requéte a tour de role.

— la distance entre la vidéo requéte et chaque vidéo de la base de test est calculée (selon
la méthode utilisé (DTW, FDTW, EFDTW) (cf. chapite 3, section §3.7)).

— les vidéos de la base de test sont classées par ordre de distance croissante.

— une précision moyenne a 5 est calculée, c’est-a-dire le pourcentage de vidéos ayant la
méme classe que la vidéo requéte parmi les 5 vidéos les plus proches.

Dans les résultats (§4.3), les courbes de précision-rappel sont fournies a titre indicatif,
mais nous ne les utilisons pas pour comparer les résultats des différentes méthodes car elles
sont peu significatives pour les médecins et notre application.

4.2.1.3 Précision moyenne

Pour évaluer la généricité des méthodes proposées, nous les avons également évaluées sur
la base Hollywood. Nous comparons nos méthodes avec le travail de M.Marszalek et al. [5],
dans lequel les résultats sont exprimés par la précision moyenne et non pas en précision
moyenne a 5.
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Pour pouvoir comparer nos méthodes, nous avons donc exprimé nos résultats également
en précision moyenne. Nous avons paramétré notre apprentissage pour nos trois méthodes,
de maniére & maximiser cette précision moyenne (nos trois méthodes avec résidu et avec
apprentissage).

La précision moyenne se détermine de la maniere suivante :

— chaque vidéo de la base de test est placée en requéte a tour de role.

— la distance entre la vidéo requéte et chaque vidéo de la base de test est calculée (selon
la méthodes utilisé (DTW, FDTW, EFDTW) (cf. chapite 3, section §3.7)).

— les vidéos de la base de test sont classées par ordre de distance croissante.

— une précision moyenne est calculée (MAP : Maximized Average Precision) par ’équation
suivante :

Yoy (pertinence(l) /1) (4.1)

MAP =
nombre des vidéos pertinentes dans la base de vidéos

Ou pertinence(l) représente le nombre des vidéos pertinentes déja trouvées, et [ le rang
de la vidéo dans la base

Pour comprendre l'intéret de cette mesure, nous présentons deux exemples. Supposons
qu'une base de vidéos comporte sept vidéos parmi lesquelles trois sont pertinentes (vidéos
ayant la méme classe que la vidéo requéte)

Exemple 1 :

Tableau 4.4 — Précision moyenne (exemple 1)

Classement | Pertinence | précision
T1 Oui 1
T2 Oui 2/2
T3 Non -
T4 Oui 3/4
T5 Non -
T6 Non -
T7 Non -
Ce qui donne :
MAP = 1(1_,_2_,_;) =0.91 (4.2)

3 2 4
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Exemple 2 :

Tableau 4.5 — Précision moyenne (exemple 2)
Classement | Pertinence | précision
T1 Non -

T2 Oui 1/2
T3 Non -

T4 Oui 2/4
T5 Non -

T6 Non -

T7 Oui 3/7

Pour cet exemple, la précision moyenne est :

1,1 2 3
MAP=-(=+>4+2)=04 4.
3(2+4+7) 0.47 (4.3)

Ce nombre MAP mesure bien la qualité du classement, grace & un score évoluant entre 0
et 1.

4.2.2 Choix des parametres utilisés pour les trois méthodes

Remarque :

les parametres utilisés pour la compression de vidéo sont ceux de la norme de compression
MPEG. L’ensemble des parametres utilisés pour les trois méthodes proposées a été basé sur
une étude bibliographique et des ajustements empiriques. En effet, le temps de calcul pour un
seul jeu de parametres, avec apprentissage, pour une méthode appliquée sur une seule base
de données nécessite environ 1 mois de calcul (la taille des bases de données est donnée dans
§4.1). C’est la raison pour laquelle nous n’avons pas pu tester plusieurs jeux de parametres.

Les parametres utilisés nous ont amenés a des résultats trés encourageants (voir le para-
graphe §4.3). Cependant, il aurait été plus satisfaisant de pouvoir tester d’autres jeux de
parametres. Nous évoquerons quelques possibilités pour pallier ce probleme dans la conclu-
sion.

4.2.2.1 Choix de la taille du GOP

Le choix du nombre d’images entre deux images I ou ce qu’on appelle GOP (Group Of
Pictures) (cf. chapitre 2) du codage des vidéos MPEG est un des parametrage de ’algorithme
de compression. MPEG utilise le plus souvent une taille de GOP de 15 a 18 images [2]. Nous
avons choisi 15 images par Gop pour avoir plus d’images I et une meilleure description de la
vidéo.
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4.2.2.2 Nombre de classes choisies pour classifier le mouvement (cf. chapitre 3,
section §3.2)

Le choix du nombre de classes de ’histogramme de classifications des vecteurs de mouve-
ment K = 13 a été établi apres une étude de la littérature. Le méme type d’histogramme a
déja été utilisé avec succes pour d’autres application de classification de mouvement [3] [4].

4.2.2.3 Algorithme de segmentation par croissance de région a partir d’un germe
(cf. chapitre 3, section §3.3.2)

Les deux parametres utilisés sont ajustés empiriquement pour obtenir une bonne segmen-
tation. Threz of fset = 8 : ce parametre représente la variance maximale qu’on peut avoir dans
une région, donc la variance d’une région est limitée a 8. Ceci est réalisé pour vérifier que si
la variance est trop grande au sein de la région (ce qu’on ne souhaite pas puisqu’on cherche
des régions avec des blocs & déplacements cohérents) on ne regroupe pas des blocs par erreur.

ThMov_region = 4 : seuil de regroupement de deux régions lié¢ aussi a la variance entre deux
régions qu’on souhaite fusionner.

4.2.2.4 Mesure de similitude entre deux images I pour la sélection des GOPs
(cf. chapitre 3, section §3.4.1)

Pour détecter les images I les plus représentatives, le parametre de seuil Thsacrobloc €St
défini empiriquement égal & 0.7. Une valeur trop petite implique une selection plus élevée et
une valeur trop grande implique une perte de I'information entre les images I sélectionnées.
Pour éviter ceci, ainsi que le probleme de l'utilisation d’histogrammes (il est possible de ne
pas détecter la différence si les deux images concernées ont un histogramme similaire mais un
contenu différent), nous avons choisi de décomposer les images en macrobloc de taille L = 8
pour empécher ’erreur de se propager sur toute 'image.

4.2.2.5 Les parametres de apprentissage avec algorithme génétique

Nous remarquons que pour les parametres d’optimisation par algorithme génétique donnés

dans le tableau §3.1 (cf. chapitre 3, section §3.9.3) :

— Il vaut mieux privilégier le nombre de générations par rapport a la taille des populations.
Cependant, dans certains cas, la population arréte rapidement d’évoluer. Nous avons
donc prévu d’arréter ’algorithme quand les solutions ne s’améliorent plus.

— Le fait d’avoir une probabilité de croisement importante (70%) permet de sortir facile-
ment des maxima locaux.

— La méthode de sélection par tournoi consiste a sélectionner deux individus avec une
probabilité proportionnelle & leur adaptation (le score exprimé en précision moyenne a
5) et a conserver le meilleur des deux, c’est a dire celui qui maximise la précision.
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4.3 Résultats

Nous allons donner les résultats obtenus par les trois méthodes présentées précédemment
avec et sans optimisation. Les résultats sont présentés sous forme de courbes précision-rappel,
pour chaque base de données. Les scores de précision moyenne sont récapitulés dans le tableau
4.6.

Tableau 4.6 — Précision moyenne pour une fenétre de cinq vidéos (précision moyenne a 5)
pour les 3 méthodes proposées

Bases de Pelage de membrane Hollywood Cataracte
données
avec avec avec
sans avec résidu sans avec résidu sans avec résidu
Méthodes + + +
résidu | résidu | appren- | résidu | résidu | appren- | résidu | résidu | appren-
tissage tissage tissage
Méthode 1 | 69,3% 74% 79,69% | 65,3% | 71,33% | 75,69% | 67,8% 0% | 72,69%
(53.2)
Méthode 2 | 62,8% | 69,66% 73% 60% | 67,33% | 72,5% | 59,33% | 67% 71,4%
(83.3)
Méthode 3 | 64,3% | 67,66% | 752% | 65,6% 69% 74,3% 63,3% | 67,5% | 72,3%
(§3.4)

D’apres le tableau 4.6, nous remarquons que les meilleures performances sont obtenues
en utilisant 'approche basée sur 'orientation et l'intensité de mouvement en exploitant la
séquence complete, ce qui est logique. En effet elle fournit une analyse et des caractéristiques
de la vidéo beaucoup plus riche que les méthodes qui n’utilisent que les images I ou les GOPs.

Ces résultats montrent aussi I'intérét de 'utilisation de I'information de résidu qui apporte
un gain trés important dans la précision moyenne a 5 (jusqu’a 10% dans certains cas). Une
autre amélioration proposée dans ce travail, est celle des poids adaptés globalement & chaque
base de test de chaque base de vidéos. Le jeu de parametres qui maximise la précision moyenne
a 5 a été retenu.

Nous donnons dans les figures 4.6, 4.7 et 4.8, des courbes de précision-rappel (cf. chapitre 1,

section §1.4) montrant 'influence de I'information de résidu ainsi que celle de I'apprentissage
sur la précision, en utilisant les trois méthodes pour les trois bases de vidéos utilisées.
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Figure 4.6 — Influence de la combinaison de l'information de résidu avec la signature et
I’apprentissage sur la précision moyenne a 5, en utilisant les 3 méthodes proposées pour la
base de pelage de membrane
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Dans les figures 4.6, 4.7 et 4.8, les courbes précision-rappel confirmes nos remarques
concernant nos résultats éxprimés en précision moyenne a 5 (voir tableau 4.6). Les meilleures
performances sont obtenues en utilisant I’approche basée sur l'orientation et l'intensité de
mouvement. Nous voyons sur les courbes, I'influence de I'information de résidu et celle des
poids adaptés, et le fait qu’elles apportent un gain significatif.

A titre indicatif, nous illustrons dans le tableau 4.7, les résultats de la précision moyenne
pour une fenétre d’'une vidéo (une fenétre d’une vidéo et non pas cinq vidéos) pour les 3

méthodes proposées :

Tableau 4.7 — Précision moyenne pour une fenétre d’une vidéo pour les 3 méthodes pro-

posées
Bases de Pelage de membrane Hollywood Cataracte
données
avec avec avec
sans avec résidu sans avec résidu sans avec résidu
Méthodes + + +
résidu | résidu | appren- | résidu | résidu | appren- | résidu | résidu | appren-
tissage tissage tissage
Méthode 1 75% 85% 90% 94.5% | 96,5% | 97,5% 93% 95% 96,5%
(53.2)
Méthode 2 | 73,18% | 74,33% 78% 93,75% | 95,75% 97% 95,75% | 95,75% 96%
(§3.3)
Méthode 3 | 76,01% | 78,14% | 81,01% | 92,5% | 94,5% 95,5% 92,5% | 94,5% 95,5%
(53.4)

D’apres le tableau 4.7, nous remarquons que pratiquement, une vidéo pertinente est classée
en premiere position dans plus de 90% des cas pour la base pelage de membrane jusqu’a 97%

des cas pour la base Hollywood.
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4.3.1 Temps de calcul

Dans ce travail nous devons concevoir des approches avec un temps de calcul admissible
compatible avec le travail peropératoire. La méthode 1 (cf. chapitre 3, section §3.2) est lente
malgré son efficacité. Nous avons améliorer le temps de calcul en utilisant uniquement les
images I ((cf. chapitre 3, section §3.3)) et la méthode basée sur la selection des Gops ((cf.
chapitre 3, section §3.4)), pour permette I'utilisation du systéme en temps réel. Nous donnons
dans le tableau 4.8, un exemple de résultats sur le temps de calcul, pour rechercher les cing
vidéos les plus proches d’une vidéo requéte de 9min, dans chacune des bases. Tous les calculs
ont été effectués par un processeur AMD Athlon 64-bit cadencé a 2 GHz et 8G de mémoire.

Tableau 4.8 — Temps de calcul moyen de recherche d’une vidéo de 9 minutes dans une
base de données
Dataset Pelage de membrane Hollywood Cataracte

Méthode 1

temps 1 : 14 min 33s
temps 2 : 3 min 25s

temps 1 : 12 min 25s
temps 2 : 6 min 55s

temps 1 : 13 min 25s
temps 2 : 5 min 15s

Total :17 min 58s

Total : 19 min 20s

Total : 18 min 40s

Méthode 2

temps 1 : 7 min 03s

temps 2 : 1 min 10s

temps 1 : 6 min 55s

temps 2 : 6 min 20s

temps 1 : 7 min 07s
temps 2 : 5 min 35s

Total : 8 min 13s

Total : 13 min 15s

Total : 12 min 42s

Méthode 3

temps 1 : 6 min 38s
temps 2 : 1 min 03s

temps 1 : 6 min 03s
temps 2 : 5 min 20s

temps 1 : 6 min 49s
temps 2 : 5 min 53s

Total : 7 min 41s

Total : 11 min 23s

Total : 12 min 43s

pour une vidéo de 9 minutes

temps 1 : le temps nécessaire pour le calcul du vecteur caractéristique

temps 2 : le temps nécessaire pour calculer la distance

avec chaque vidéo dans la base

Nous voyons que le temps de recherche de 'approche basée sur les images I (méthode
2) ou celle basée sur la sélection des GOPs (méthode 3) est nettement plus court que celui
de la méthode basée sur ’extraction de ’orientation et 'intensité du mouvement exploitant
la séquence complete. Avec les méthodes 2 et 3, le systeme donne les meilleurs résultats du
point de vue temps, mais avec une précision moins bonne que le méthode 1. Ces résultats
montrent que I'amélioration de la précision moyenne a 5 apportée par la méthode 1 se fait
au détriment de la rapidité de la réponse aux requétes.
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4.4 Comparaison de nos méthodes aux travaux antérieurs

Remarque :

la comparaison de nos méthodes avec celles développés dans le laboratoire IRISA /INRIA
Rennes France [5], n’est effectuée que sur la base Hollywood. Les résultats dans [5] sont
exprimés en précision moyenne (§4.2.1.3) et non pas en précision moyenne a 5 (§4.2.1.2). Nous
avons refait 'apprentissage des poids pour les trois méthodes, pour maximiser la précision
moyenne (nos trois méthodes avec résidu et apprentissage) pour la comparaison.

Dans [5], les auteurs examinent plusieurs caractérisations des vidéos. Ils utilisent d’abord
les descripteurs SIFT (Scale-invariant feature transform). Il s’agit d’extraire les informations
numériques dérivées de l'analyse locale d’une image/vidéo et qui caractérisent le contenu
visuel de la fagon la plus indépendante possible de 1’échelle (zoom et résolution du capteur,
du cadrage, de I'angle d’observation et de la luminosité). La deuxieme méthode proposée dans
[5], est la description de vidéos par histogramme de gradient orienté (HOG). Une troisieme
méthode est de représenter le contenu des vidéos par le descripteur HOF qui représente un
histogramme des orientations du flot optique, décrit par Laptev et al [6] [7].

Les meilleurs résultats présentés dans [5], sont obtenus en combinant les trois descripteurs
(voir table 4.8). Les résultats obtenus sur la base Hollywood dans [5] sont donnés dans le
tableau suivant :

Tableau 4.9 — Précision moyenne des trois méthodes données dans [5]
SIFT
Méthodes HOG | HOG
SIFT | HOF | HOF
Hollywood | 20% | 32,4% | 32,6%

Dans le tableau ci-dessous nous illustrons les résultats obtenus avec nos méthodes et celle
basée sur les trois descripteurs donnée dans [5] :

Tableau 4.10 — Précision moyenne en utilisant nos trois méthodes et celles proposées
dans [5]
Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 SIFT
Méthodes (résidu (résidu (résidu HOG
+ + + HOF
Apprentissage) | Apprentissage) | Apprentissage) [5]
Hollywood 36,9% 26% 34,2% 32,6%

Dans ce tableau 4.10, nous voyons la différence entre les méthodes qu’on a proposées
et celles étudiés dans [5]. Un gain significatif jusqu'a 4,3 % est obtenu en utilisant la
méthode basée sur 'orientation et 'intensité du mouvement, exploitant toutes les images
de la séquence, et 1.7% en utilisant la méthode basée sur la selection des GOPs (cf. chapitre
3, section §3.4). Cela peut étre expliqué par le fait que I'utilisation des méthodes de segmen-
tation et de suivi, sur un nombre suffisant d’images (qui est le cas avec la méthode basée sur
les GOPs et non pas celle basée sur les images 1), est mieux adaptée que les méthodes basées
sur les descripteur SIFT, HOG et HOF décrit dans [5], sur la base de hollywood. Au niveau
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temps de calcul, les auteurs [5] ne donnent pas d’indication.
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4.5 Discussion

L’efficacité des méthodes proposées, mesurée par la précision moyenne pour une fenétre de
cinq vidéos, est intéressante : elle atteint les 79% (4 vidéos sont similaires a la vidéo requéte)
pour la base de pelage de membrane, 75,69% pour la base de Hollywood (3 & 4 vidéos sont
similaires en moyenne a la vidéo requéte) et 72,69% pour la base de la cataracte (3 a 4 vidéos
sont similaires a la vidéo requéte). Les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant la méthode
1 en exploitant la séquence complete ce qui est logique, du fait qu’elle fournit une analyse et
des caractérisations de vidéo beaucoup plus riches que celles basées sur le suivi des régions
homogenes entre les images I, ou avec sélection des GOPs. Bien que la base de chirurgies de
pelage de membrane ne contienne que peu de vidéos, avec seulement 3 classes représentant
les étapes de la chirurgie (69 séquences), les bases Hollywood et chirurgies de la cataracte
contiennent beaucoup plus de vidéos (12 classes et 1837 vidéos pour la premiere, 11 classes et
1638 vidéos pour la seconde). Les résultats que nous obtenons peuvent donc étre considérés
comme bien significatifs pour les performances obtenues par les trois méthodes.

Les courbes de précision rappel et les valeurs de la précision moyenne a 5, montrent
que l'information du résidu et 'apprentissage global des poids, combinés avec les méthodes
utilisées pour la génération des signatures, ont augmenté significativement la précision
moyenne a 5. Les poids optimaux trouvés par le processus d’apprentissage fournissent dans
tous les cas une meilleure précision que les méthodes sans apprentissage. Le choix des
types de signatures (entre celles basées sur l'orientation et l'intensité de mouvement sur
la séquence complete, le suivi de régions entre les images I et le suivi des régions dans les
GOPs sélectionnés) dépend du type de l'application. Par exemple, pour une application ou
le temps de calcul est primordial, ce sont les méthodes basées sur le suivi de régions qui sont
plutét a retenir.

Du point de vue des temps de calcul, les approches basées sur le suivi de régions entre
les images I ou entre images des GOPs sélectionnés, sont presque 2 fois plus rapides que
celles utilisant 'intensité et 'orientation de mouvement. Pour la base pelage de membranes,
I’ensemble peut méme étre du temps réel car le calcul des signatures peut étre obtenu a la
fin de l'enregistrement vidéo (moins de 7mn pour la vidéo enregistrée compressée, et lmn de
recherche dans la base, mais qui est petite). C’est la recherche dans les bases qui va prendre
de plus en plus de temps quand la dimension de la base augmentera. La méthode basée sur
le suivi de régions dans les GOPs sélectionnés (méthode 3) est un bon compromis entre la
meilleure précision moyenne de la méthode 1 et le temps de calcul de cette méthode 3. Le
probleme du temps de calcul peut étre résolu par I'utilisation d’ordinateurs puissants ou bien
d’une grille de calcul pour permettre une utilisation en temps réel dans le cas des grandes
bases de données.

La comparaison de nos résultats avec les résultats obtenus dans [5] pour la base de Holly-
wood donne un avantage a la méthode basée sur 'intensité et 'orientation de mouvement et
celle basée sur la sélection des GOPs. Outre ’amélioration de la précision moyenne, nous util-
isons le domaine compressé pour extraire les parametres. Nous évitons ainsi la décompression
totale de la vidéo, comparé aux méthodes de description (SIFT, HOG et HOF) donnée
dans [5], basées sur lextraction de parametres du flot optique, ce qui se traduit par un
gain supplémentaire au niveau temps de calcul. La baisse au niveau de la précision moyenne
constatée pour la méthode basée sur le suivi de régions entre les images I, peut étre justifier
par le peu de données qu’on utilise pour extraire la signature ; nous utilisons une image toutes
les 15 images, ce qui peut étre pénalisant en terme de richesse de la signature.
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Pour les trois méthodes proposées, la baisse de la précision moyenne a 5 en augmentant la
taille de la base de vidéos peut facilement s’expliquer. Le nombre de vidéos utilisées dans le
cas de la base Hollywood est 1,707 vidéos, soit 24 fois le nombre de vidéos de la base pelage
de membrane (69 vidéos). La base Hollywood a de plus 12 classes alors que la base pelage
n’en a que 3. Ceci peut se traduire par une plus grande dispersion des données qui explique
des performances moins bonnes avec les grandes bases.
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4.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté le systeme d’acquisition de vidéo médicale installé au sein du service
d’ophtalmologie de brest, ainsi que les bases de vidéos utilisées pour cette étude. L’ensemble
des résultats obtenus sur ces bases sont aussi exposés. Les meilleures performances sont
obtenues par 'approche basée sur l'orientation et 'intensité de mouvement, cependant cette
méthode est lente, malgré son efficacité comme nous avons pu le voir. Nous avons trouvé
un compromis entre la précision moyenne et le temps de calcul en ne conservant que les
parties de la vidéo ou il se passe de l'action. Pour évaluer les méthodes proposées, nous
avons utilisé la précision moyenne a 5 tout au long de notre étude. Cette mesure fournit des
résultats significatifs pour les médecins. Pour pouvoir comparer nos résultats obtenus avec
ceux obtenus dans [5], nous avons utilisé la précision moyenne.

Pour conclure, c’est la méthode basée sur la sélection des GOPs qu’il faudra privilégier
dans des applications ou le temps représente le facteur principal. Il faudrait maintenant
disposer d’autres bases pour pouvoir généraliser éventuellement cette conclusion.
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Conclusion

ANS ce mémoire, nous avons abordé la problématique de 'utilisation peropératoire des

bases de données médicales multimédia, pour l'aide a la décision. Dans cet objectif,
nous nous sommes intéressés aux méthodes permettant de caractériser automatiquement les
vidéos, pour mettre en oeuvre des systemes d’indexation et de recherche d’information par
le contenu. Les solutions proposées ont été évaluées dans le cadre d’applications médicales.
Le domaine cible était 'ophtalmologie et plus particulierement les chirurgies de la rétine et
de la cataracte. Nous résumons ci-dessous le contenu du mémoire, puis nous explorerons les
perspectives de recherche mises en valeur par ce travail de these.

Dans le premier chapitre, nous avons présenté les principes des systéemes de recherche
d’information, en mettant ’accent sur les systemes de recherche par le contenu. Nous avons
rappelé quels étaient leurs principaux éléments et ’architecture de base de tels systemes. A
la fin de ce chapitre, nous avons montré 'intérét de l'utilisation des données vidéos dans
le domaine compressé, afin d’éclairer les choix qui ont conduit & notre travail de recherche.
Dans le second chapitre, nous avons donné en détail le principe de fonctionnement des codeurs
vidéo, et plus particulierement le codeur H.264/AVC sur lequel nous nous sommes appuyés
pour créer des signatures de vidéos pour la recherche de vidéos par le contenu (CBVR :
Content Based Video Retrieval). Nous avons expliqué chacune des étapes de codage a 'aide
d’un schéma basique de codage de cette norme. L’objectif était d’exposer brievement le cadre
global de la compression vidéo et de faire ressortir les éléments permettant de développer
des signatures associées aux principales méthodes de compression et/ou dans les différentes
étapes de ces méthodes.

Le troisieme chapitre a été consacré a la construction des signatures numériques a partir
du domaine compressé. Trois méthodes ont été proposées. La premiere méthode consiste a
caractériser globalement la vidéo en utilisant les histogrammes des directions de mouvement.
La deuxieme méthode est basée sur une segmentation spatio-temporelle et sur le suivi des
régions entre deux images I, pour construire une signature décrivant la trajectoire des régions
identifiées comme les plus importantes d’'un point de vue aire. La troisieme méthode est une
amélioration de la deuxieme méthode, qui permet de pallier la perte d’information de la
méthode 2, qui ne prend en compte que les images I. Nous avons construit un résumé de la
vidéo basé sur la sélection des GOPs et nous construisons des signatures de la méme maniere
qu’avec la deuxiéme méthode mais en prenant toutes les images des GOPs sélectionnés.
A chacune des trois méthodes, nous avons ajouté l'information de résidu pour avoir des
signatures plus efficaces et plus riches en terme d’information.

Apres la spécification des méthodes de génération des signatures, une mesure de simili-
tude est définie pour chaque méthode. Nous avons présenté dans un premier temps 1’algo-
rithme classique “alignement dynamique temporel”, ou “Dynamic Time Warping (DTW)”,
qui permet d’obtenir efficacement ’ensemble des déformations de cott minimal. Ce type
d’algorithme nous permet de prendre en compte les différences de durée des phases des inter-
ventions chirurgicales. L’algorithme FDTW que nous utilisons pour comparer les signatures
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issues de la premiere méthode est un algorithme rapide dérivé de l'algorithme DTW. Dans
un second temps, nous détaillons la distance EMD (Earth Mover’s Distance) qui nous a con-
duit a la distance EFDTW, en la combinant avec 'algorithme FDTW. Nous I'utilisons pour
comparer les signatures des deuxieme et troisieme méthodes basées sur la trajectoire des
régions.

Le chapitre 4 est consacré a la présentation des résultats et a la méthodologie d’évaluation.
C’est aussi dans ce chapitre que nous décrivons le systeme d’aquisition mis en place au sein du
service d’ophtalmologie de I’hopital universitaire de Brest, ainsi que les différentes bases de
vidéos utilisées : deux bases de vidéos de chirurgies en ophtalmologie - une base de chirurgies
de pelage de membrane et une base de chirurgies de la cataracte - et une base de vidéos
souvent utilisée pour des comparaisons entre travaux sur 'indexation et la CBVR, la base
Hollywood?2.

Pour améliorer les résultats de retrouvaille, un processus d’optimisation des poids des
éléments des signatures a été introduit dans le calcul des distances entre la vidéo requéte
et les vidéos de la base. Ce processus est basé sur une technique d’apprentissage qui utilise
les algorithmes génétiques. La précision moyenne, pour une fenétre de cinq vidéos, obtenue
par ces méthodes atteint les 79% (4 vidéos sont similaires & la vidéo requéte) pour la base
pelage de membrane, 75,69% pour la base Hollywood (3 & 4 vidéos sont similaires a la vidéo
requéte) et 72,69% pour la base cataracte (3 & 4 vidéos sont similaires & la vidéo requéte).
Ces résultats sont comparés aux résultats d’'une méthodes basée sur une combinaison des
descripteurs (SIFT, HOG et HOF). Les méthodes 1 et 3 que nous proposons donnent de
meilleurs résultats en terme de précision moyenne (gain de 1,6 & 4,3%).

Le choix de la méthode a préconiser est guidé par le compromis précision-temps de calcul :
c’est la méthode basée sur la selection des GOPs et le suivi des régions dans ces GOPs pour
obtenir une trajectoire des régions qui nous semble étre la plus intéressante. Cependant, quelle
que soit la méthode utilisée, la précision moyenne obtenue et la robustesse sont suffisamment
importantes pour que toutes les méthodes proposées puissent étre utilisées pour la mise en
place de systemes d’aide au geste chirugical.

Des améliorations sont d’ores et déja envisageables :

— introduire des méthodes d’optimisation pour le calcul du couple distance/signature de
parallélisation de code (algorithmes) pour permette I'utilisation en temps réel.

— coupler I'information du mouvement avec d’autres parametres pouvant étre extraits du
domaine compréssé (texture (DCT), taille des blocs, ...etc) pour produire des signatures
plus riches en termes d’information.

— utiliser la derniére norme de compression HEVC ou H.265, une norme qui offre une
efficacité deux fois supérieure a la norme précédente H.264 et dans un temps plus court
grace au calcul parallele.

— fusionner I'information numérique et textuelle : prise en compte dans toutes les vidéos,
des informations contextuelles disponibles (age, sexe, etc.), éventuellement des connais-
sances a priori sur 'opération étudiée, etc.

— appliquer les approches sur d’autres bases de vidéos

Nos signatures actuelles nous permettent de rechercher dans les bases de données des
phases chirurgicales segmentées dans une vidéo. Mais nous avons montré que ces signatures
pouvaient se calculer au moins dans la durée de la vidéo. Il faudra les adapter a un suivi
dynamique, par exemple en considérant des segments de trajectoires, ou des groupes d’his-
togrammes. Avec des séquences plus courtes & considérer, le temps de calcul ne devrait pas
poser de probleme. Les distances utilisées devraient aussi bien se préter a un suivi dynamique,
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mais il faudra envisager des recherches plus rapides, prenant en compte les informations déja
déterminées sur le déroulement de la chirurgie pour mettre en place des recherches optimisées
dans les bases de données, en temps réel.

Il faudra aussi réfléchir au développement d’interfaces homme-machine, pour donner aux
praticiens 'information sous une forme ergonomique en situation interventionnelle, et leur
permettre d’interagir avec les systemes, de maniere a avoir plus de précisions sur les infor-
mations désirées, et d’effectuer des validations qualitatives de ce type de systeme d’aide a la
décision.

En conclusion, nous espérons que ce travail contribuera a la mise en place de systemes
d’aide a la décision basés sur la recherche par le contenu, pour tirer profit de la masse de
données et d’informations médicales qui sont numérisées et archivées tous les jours. Ces
systemes devraient faciliter la pratique clinique quotidienne des médecins dans un avenir
proche, pour le plus grand bénéfice des patients et des praticiens.
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ANNEXE
Renseignement de la
base de la cataracte

Nous donnons dans cette annexe des exemples de description de chirurgie de la cataracte
effectués par différentes médecin au sein de CHU de Brest.
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Figure B.1 — Description de l'opération de la cataracte établie par le Dr. Josselin
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Figure B.2 — Description de l'opération de la cataracte établie par le Dr
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Figure B.j — Description de 'opération de la cataracte établie par le Dr. Josselin
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