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خلصة
وصف              إيجاد ل المخططات على العشوائي السير باستخدام الهندسي لنشر ا أقترح لأخيرة، ا الونة  في

تنظيمها       أجل من وذلك بيانات ل ل ر معب .هندسي
 

لمهمة           ا لأشياء ا جميع تمثيل ل مخطط إعتبار في هي لأساسية ا فكرة ل إلخ  (ا وثيقة، قاعدة ) صورة،  في
أوصافها     خلل من وذلك بيانات ل لتشابه        . ا ا يقيس الحواف ووزن لمهمة ا لأشياء ا المخطط قمم  تمثل

لأشياء  ا المخطط          . بين على كسير اهتمام موضع شيئ عن البحث اعتبار يمكن يه، المقاربة . وعل  هذه
البصرية            لمعلومات ل أفضل لتوصيف بالمخطط لمتصلة ا الحصائية الخصائص جميع العتبار فى  .تأخذ

لمرجعية           ا للصورة المشابهة الصور وعرض بيانات ل ا قاعدة تصفح لمستخدم ل يمكن . وعليه،
 

باستخدام              كبيرة ل ا أبعاد ل ا ذات الوسائط متعددة لبيانات ا تنظيم ل موحد إطار نقترح لأطروحة ا هذه  في
الجديدة   المقاربة رئيسيين        .هذه جزئين من يتكون إطار ل ا :هذا

 

.: 1الجزء  المخطط       على العشوائي السير باستخدام لطيفي ا لتجميع ا

.: 2الجزء  المخطط    على لمتقطع ا ترتيب ل ا

 

التصميم               من مراحل بعد وذلك الحقيقية، بيانات ل ا على إطار ل ا هذا صحة من وتحققنا جربنا  لقد
النظريين   لتحليل ا . و

 

لمفتاحية  ا كلمات ل :ا
 

السير            لمتقطع، ا ترتيب ل ا المخططات، باستخدام لتعلم ا لطيفي، ا لتجميع ا كبيرة، ل ا أبعاد ل ا ذات بيانات ل  ا
لهرمية            ا لتجزئة ا فيديو، ل ا باستخدام لبشري ا السلوك تحليل لنشر، ا خرائط المخططات، على  العشوائي

أعزام    فيديو، ل ا لنقاط    ZERNIKE لدفق ا لمكانية، ا زمانية ل  .SIFT ا
 



Résumé

Récemment, la diffusion géométrique par marches aléatoires sur graphe est proposée

pour trouver une description géométrique significative des données afin de les organi-

ser.

L’idée de base est de considérer un graphe modélisant tous les objets d’intérêt (image,

document, etc.) d’une base à travers leurs descripteurs. Les sommets représentent les

objets d’intérêt et la pondération des arêtes mesure la similarité entre objets. Ainsi, la

recherche d’un objet d’intérêt peut être vue comme une marche dans ce graphe. Cette

approche permet de tenir compte de toutes les propriétés statistiques liées au graphe

local pour caractériser au mieux l’information visuelle. Ainsi, l’utilisateur peut navi-

guer dans la base et visualiser les images voisines à une image de référence.

Dans cette thèse de Doctorat nous proposons un framework unifié pour l’organisation

des données multimédias de grande dimension en utilisant cette nouvelle approche.

Ce framework se compose de deux grandes parties :

– Partie 1 : regroupement spectral par marches aléatoires sur graphe.

– Partie 2 : régularisation discrète sur graphe.

Après une phase de conception et d’analyse théorique, nous avons expérimenté et va-

lidé ce framework sur des données réelles.

Mots-Clés :

Données de grande dimension, Regroupement spectral, Apprentissage en utilisant les

graphes, Régularisation sur graphes, Marches aléatoires sur graphes, Diffusion maps,

Analyse vidéo du comportement humain, Segmentation hiérarchique des flux vidéo,

Moments de Zernike spatio-temporels, Points SIFT.



Abstract

Recently, the geometric diffusion by using random walks on graph is proposed to find

a significant geometric description of data and to organize them.

The basic idea is to consider a graph modeling all objects of interest (image, document,

etc.) of a database through their descriptors. Vertices represent the objects of interest

and the weight of the edges measure the similarity between objects. Thus, the search

for an object of interest can be seen as a walk in this graph. This approach takes into

account all statistical properties related to the graph to best characterize the visual in-

formation. Thus, the user can browse the database and view the images nearby to a

reference image.

In this Thesis we propose a unified framework for the organization of large multimedia

data using this new approach. This framework consists of two main parts :

– Part 1 : spectral clustering by random walks on graph.

– Part 2 : discrete regularization on graph.

After a phase of design and theoretical analysis, we have experimented and validated

this framework on real data.

Key-words :

High-dimensional data, Spectral clustering, Graph-based learning, Regularization on

graphs, Random walks on graphs, Diffusion maps, Video analysis of human behaviour,

Hierarchical video stream segmentation, Spatio-temporal Zernike moments, SIFT fea-

tures.



Table des matières

Introduction générale i

I Regroupement spectral et régularisation discrète sur graphe 1

1 Méthodes de regroupement spectral pour la réduction de la dimension 3

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 Les méthodes linéaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2.1 Analyse en composantes principales (ACP) . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2.2 Métrique de positionnement multidimensionnel (MDS) . . . . . . . 6

1.3 Les méthodes non linéaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.3.1 Isomap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.2 Locally Linear Embedding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.3 Laplacian Eigenmaps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2 Marches aléatoires sur graphe pour structurer les données de grande dimen-

sion 11

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2 Informations et mesures relevées de l’espace observé . . . . . . . . . . . . 13

2.2.1 Les descripteurs des objets d’intérêt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2.1.1 Les moments de Zernike 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2.1.2 Les points SIFT (Scale-invariant feature transform) . . . . 16



2

2.2.1.3 Des descripteurs pour la vidéo . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2.2 Les distances dans l’espace observé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.3 Mesures de similarité entre les objets d’intérêt . . . . . . . . . . . . 18

2.3 Marches aléatoires sur le graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.3.1 Cartes de diffusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3.2 Les nouvelles coordonnées dans l’espace réduit . . . . . . . . . . . . 22

2.3.3 L’information utile dans l’espace réduit . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.3.4 Accélération des marches sur le graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.3.4.1 L’algorithme des puissances itérées . . . . . . . . . . . . . . 26

2.3.4.2 La méthode de déflation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3 Régularisation discrète sur graphes 31

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2 Fonctions et opérateurs sur graphes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2.1 Opérateurs différence, dérivée partielle et adjoint . . . . . . . . . . . 32

3.2.2 Opérateurs divergence et gradient . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.2.3 Opérateur p-Laplacien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.3 Cadre général de la régularisation discrète . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

II Applications 39

4 Un cadre unifié pour la reconnaissance des comportements humains 41

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2 État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.3 Solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.4 validation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.4.1 Catégorisation des actions humaines . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4.1.1 La base de vidéos Weizmann . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4.1.2 La base KTH . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49



TABLE DES MATIÈRES 3

4.4.2 Une approche visuelle pour l’identification des propriétés des ob-

jets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

5 Apprentissage faiblement supervisé à partir des points SIFT 57

5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.2 État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.3 Solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.4 Algorithme de diffusion multi-label . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.5 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

6 Structuration des flux TV en utilisant un framework de diffusion 71

6.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.2 État de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.3 Solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

6.3.1 Les grandes lignes de la solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . 74

6.3.2 Détection des régularités par appariement de chaînes de caractères 75

6.3.3 Génération de programmes personnalisés . . . . . . . . . . . . . . . 76

6.3.3.1 Marches aléatoires sur graphe d’état-transition d’une chaîne

de Markov spatio-temporelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.3.3.2 Coupe Multi-echelle pour la composition de programmes 79

6.3.4 Segmentation Interactive multi-label des vidéos . . . . . . . . . . . 79

6.4 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

6.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Conclusions et perspectives 83

Bibliographie 87



4



Table des figures

0.1 Le framework proposé pour l’organisation des données de grande di-

mension . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . vi

2.1 Extraction des points SIFT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2 La structure de la matrice P à différents instants t . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3 Les actions de la base KTH projetées dans l’espace des caractéristiques . . 24

2.4 Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit . . . . . . . . . . 24

2.5 Les valeurs propres les plus importantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.6 La somme des 10 premières valeurs propres en utilisant la méthode SVD

et les déflations itératives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.7 Le temps de calcul des 10 premières valeurs en utilisant la méthode SVD

et les déflations itératives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.1 Régularisation discrète avec différents p . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.1 Exemple d’actions de la base Weizmann . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.2 Exemple d’actions de la base KTH . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.3 Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit . . . . . . . . . . 51

4.4 Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit régularisé . . . . 51

4.5 La reconnaissance des actions en utilisant notre approche comparée avec

d’autres méthodes de l’état de l’art (la base KTH) . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.6 Les objets manipulés et quelques images extraites des clips vidéo . . . . . 54



6

4.7 Les mains gauches et les mains droites ordonnées par le vecteur de Fiedler 54

5.1 Notre cadre de diffusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.2 Classification des points SIFT et leurs projections sur l’espace réduit et

les images à segmenter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.3 Segmentation multi-label des images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.4 Les résultats qualitatifs de notre approche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

6.1 Représentation hiérarchique d’un flux TV en utilisant un dendrogramme . 77

6.2 Graphe d’état-transition pour la représentation des classes d’une hiérar-

chie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

6.3 Coupe multi-niveaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.4 Régularisation de variété avec p=2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82



Introduction générale

Contexte de recherche

Dans un grand nombre d’applications en vision par ordinateur, recherche des images

par le contenu, structuration des documents multimédias, etc., nous sommes souvent

confrontés à des données massives de grandes dimensions (image, texte, vidéo, son,

etc.), où chaque élément est décrit par un nombre d’attributs considérable et donc

distribués dans un espace de grande dimension. Cette grande proportion représente

généralement une entrave pour le traitement, l’organisation, la recherche, l’analyse ou

la visualisation de ces données.

De plus, une des questions les plus pertinentes est la validité (fiabilité) des résultats

de regroupement (clustering) et de classification des données de grande dimension.

En effet, étant donné que les algorithmes de regroupement sont étroitement liés aux

mesures de similarité et par conséquent, à la recherche des plus proches voisins d’un

objet donné, cette recherche peut s’avérer inefficace car il est très difficile de faire la

différence entre le voisin le plus proche et les autres voisins dans les espaces de grande

dimension. Effectivement, il a été montré dans [Beyer, 1999], qu’au fur et à mesure que

le nombre d’attributs nécessaires à la description d’un objet (la dimension de l’espace

de données) augmente, la distance d’un objet à son plus proche voisin et sa distance à

son voisin le plus éloigné ont tendance à converger.

Cependant, il est généralement observé que la "dimension intrinsèque" des données

est souvent beaucoup plus faible que la dimension de l’espace où elles sont observées.

Ainsi, la réduction de leur dimension, non seulement, permet d’avoir plus de certitude

sur le résultat de leur classification mais permet, également, d’améliorer leur lisibilité.



ii

Motivations

Il y a eu un intérêt considérable pour les techniques visant à réduire la dimension des

données en cherchant des représentations appropriées, des données "complexes", qui

permettent d’identifier les dimensions qui sont porteuses de l’information pertinente.

L’objectif est d’identifier des structures de petite dimension cachées dans des observa-

tions de grande dimension tout en gardant le maximum d’informations sur la structure

originale des données.

Plusieurs approches sont proposées pour la réduction de la dimensionnalité. Parmi

celles-ci, les méthodes spectrales proposent d’utiliser les vecteurs et valeurs propres

de diverses manières pour déduire la structure ainsi que les propriétés principales de

l’espace réduit et cela en utilisant le spectre de l’espace d’origine (espace d’observa-

tion, appelé aussi espace de mesure).

Pour récupérer la topologie des données de l’espace observé, ces méthodes suivent,

globalement, la même démarche.

– Chercher les plus proches voisins aux données en entrées.

– Construire un graphe de voisinage pondéré.

– Dériver une matrice (un noyau) à partir de ce graphe.

– Déduire une base orthonormée pour l’espace réduit en utilisant le spectre (vec-

teurs et valeurs propres) de cette matrice.

Récemment, la diffusion géométrique par marches aléatoires sur graphe est proposée

pour trouver une description géométrique significative des données permettant de dé-

couvrir et d’organiser les données. En conséquence, cela permettra une réduction non

linéaire de données nécessaire pour leur traitement, leur classification, voir leur visua-

lisation.

L’idée de base est de considérer un graphe modélisant tous les objets d’intérêt (image,

document, etc.) d’une base à travers leurs descripteurs. Les sommets représentent les

objets d’intérêt et la pondération des arêtes mesure la similarité (ou dissimilarité) entre

objets. Ainsi, la recherche d’un objet d’intérêt peut être vue comme une marche dans

ce graphe. Cette approche permet de tenir compte de toutes les propriétés statistiques

liées au graphe local pour caractériser au mieux l’information visuelle. Ainsi, l’utilisa-

teur peut naviguer dans la base et visualiser les images voisines à une image de réfé-

rence.

L’objectif de cette thèse de Doctorat est de proposer un framework pour l’organisation

des données multimédias de grande dimension en utilisant cette nouvelle approche.

Puis, de l’expérimenter et de le valider sur des données réelles et cela après une phase

de conception et d’analyse théorique.
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Contributions

Les contributions de cette thèse peuvent être situées sur quatre plans :

1. Utilisation des moments de zernike 3D pour décrire la silhouette
et la dynamique d’un objet d’intérêt dans un clip vidéo :

Dans cette thèse, nous proposons une nouvelle méthode de classification des

actions humaines basée sur une extension des moments de Zernike au domaine

spatio-temporelle et ce afin de caractériser les actions humaines dans les sé-

quences vidéo. En effet, les moments sont largement utilisés dans les statistiques

et dans le domaine de la reconnaissance des formes pour caractériser une fonc-

tion et d’en saisir les caractéristiques importantes, en particulier pour la des-

cription des formes. L’utilisation des moments de Zernike 3D, calculés pour des

volumes d’espace-temps, a pour but de saisir des informations, à la fois structu-

relles et temporelles, d’une séquence variant dans le temps. Ces moments sont

par construction non redondants et donc optimaux pour la compacité et pour la

reconstruction.

2. Définition d’un cadre général d’organisation et de diffusion des
informations sur graphe :

Comment organiser et classer les données multimédias de grande dimension est

un sujet de recherche important. Une solution à ce problème, non seulement,

facilite les applications telle que la classification vidéo mais permet, également,

d’améliorer, par exemple, des systèmes automatiques de vidéo surveillance et de

communication humain-machine/robot.

En plus de son importance pour de nombreuses applications pratiques, la caté-

gorisation, en particulier non supervisée, des données multimédias est impor-

tante dans le contexte de l’apprentissage automatique. Elle permet de décrire la

manière dont les approches de traitement des documents multimédias pourrait

permettre une compréhension de haut niveau des données.

Pour apporter une solution à ce sujet, nous proposons dans cette thèse un frame-

work unifié pour la réduction et la catégorisation des données multimédias de

grande dimension. Nous décrivons, entre autres, comment ce framework peut

permettre un apprentissage faiblement supervisé à partir d’un sous ensemble de

données.

Le framework proposé se compose de deux grandes parties :
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(a) Partie 1 : suivant la nature des données, des descripteurs adéquats sont ex-

trait. Ensuite, nous construisons un graphe de similarité visuelle en calcu-

lant la similarité par paire entre ces descripteurs. L’idée de base est de consi-

dérer toutes les données multimédias comme un graphe pondéré dont les

sommets (des données) représentent ces descripteurs et les arêtes repré-

sentent la similarités entre les sommets connectés. A ce stade, nous utili-

sons le spectre de la matrice associée aux marches aléatoires sur ce graphe

pour définir de nouveaux descripteurs plus compactes des données multi-

médias de grandes dimension. Aussi, une nouvelle famille de distances est

définie et sera utilisée pour décrire comment deux descripteurs sont simi-

laires et par conséquent, catégoriser les données observées.

(b) Partie 2 : dans cette partie, nous décrivons une approche de régularisation

discrète du graphe construit sur les nouveaux descripteurs dans l’espace

réduit. Ce cadre de régularisation exploite la géométrie des données pour :

i. L’élimination des données aberrantes, et/ou

ii. La prédiction des données manquantes.

Avec ce cadre, nous pouvons considérer le problème général de l’apprentis-

sage d’une fonctionnelle de dépendance inconnue entre un espace struc-

turé, en entrée, et un autre espace structuré, en sortie, à partir d’exemples

labellisés et non labellisés.

Ce framework est mis en œuvre à travers cinq modules :

– Module de prétraitement : à partir des objets de l’espace d’observation, des

descripteurs adéquats sont calculés. Ces derniers offrent une discrimination

aussi nette que possible des données en entrée et permettent le passage à un

autre espace de représentation quantifiable. Plusieurs exemples ont été étu-

dié, notamment le cas des images fixes et de la vidéo.

– Module de calcul de similarité : après avoir obtenu les descripteurs des objets

d’intérêt, un graphe est utilisé pour modéliser le nouvel espace de représen-

tation où les sommets représentent les objets d’intérêt et la pondération des

arêtes mesure la similarité entre objets. Le calcul de la similarité passe d’abord

par le calcul des distances où nous avons testé plusieurs métriques ensuite

différentes variantes du graphe de similarité ont été étudiées.

– Module des marches aléatoires sur graphe : le graphe de similarité est utilisé

pour générer la matrice associée à une chaîne de Markov. Une décomposition

spectrale de cette dernière définit un espace de projection euclidien permet-
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tant ainsi une réduction non linéaire des données en entrée. Les données is-

sues du module de décomposition spectrale sont classées et une catégorisa-

tion de l’espace des données en entrée est proposée.

– Module d’accélération des marches aléatoires sur graphe : Avec ce module,

seuls les premiers vecteurs et valeurs propres, de la matrice de transition, sont

calculés. Comparé à la méthode SVD, cela permettra un gain de temps de cal-

cul relativement important.

– Module de régularisation discrète sur graphe : afin d’améliorer la classifica-

tion des données et réduire l’impact des valeurs aberrantes, ce module permet

de débruiter l’espace réduit obtenu par le module de décomposition spectrale

et permet aussi de diffuser les labels pour la prédiction des données man-

quantes.

3. Accélération des marches aléatoires sur graphe :

Les marches aléatoires sur graphe définissent une matrice de transition. Pour

un ensemble de données de grande dimension, la solution de son équation ca-

ractéristique prend beaucoup de temps et ralentit, ainsi, le calcul des valeurs et

vecteurs propres nécessaires à la définition des nouvelles coordonnées réduites.

Pour palier à ce problème, nous utilisons l’algorithme des puissances itérées et

la méthode de déflation pour approximer les valeurs et vecteurs propres. Cela est

effectué en cherchant les premiers vecteurs propres dominants et leurs valeurs

propres correspondantes.

En effet, l’algorithme des puissances itérées est une méthode simple pour calcu-

ler le vecteur propre dominant car il accède à une matrice uniquement à travers

sa multiplication par des vecteurs. Cette propriété est particulièrement impor-

tante dans le cas des matrice de très haut rang. La méthode de déflation, quant

à elle, permet de retirer, à chaque itération, la valeur propre dominante et réar-

range la matrice de telle sorte que la valeur propre dominante de cette nouvelle

matrice n’est autre que la deuxième valeur propre de la matrice d’origine. Ce pro-

cessus est répété pour calculer les valeurs propres une par une.

4. Réalisation de trois applications pour l’évaluation et la validation
du framework :

Plusieurs applications ont été développées pour évaluer notre approche :

(a) Un cadre unifié pour la reconnaissance des comportements humains.

(b) Apprentissage faiblement supervisé à partir des points SIFT.

(c) Structuration des flux TV en utilisant un framework de diffusion.
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Le schéma suivant illustre notre framework :

FIGURE 0.1 – Le framework proposé pour l’organisation des données de grande dimen-

sion
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Plan du manuscrit

La présente thèse est structurée en deux parties. Chacune est subdivisée en trois cha-

pitres. La première partie introduit la base théorique de notre framework. Elle regroupe

les chapitres suivants :

– Le chapitre 1 : ce chapitre constitue l’état de l’art sur les méthodes spectrales pour

le regroupement et la réduction des données qui peuvent être décomposées en

deux grandes classes : les méthodes linéaires et les méthodes non linéaires. Nous

décrirons, dans ce chapitre, les formes les plus simples de quelques algorithmes

représentatifs.

– Le chapitre 2 : à ce niveau, nous détaillons l’approche de catégorisation de don-

nées que nous avons utilisée. Cette approche se base sur la diffusion géométrique

par marches aléatoires sur graphe pour la définition d’une nouvelle famille de dis-

tances, appelée diffusion maps. Cette nouvelle approche fait partie des méthodes

non linéaires pour la réduction de la dimensionnalité.

A partir des données observées jusqu’à la définition des nouvelles coordonnées,

dans l’espace réduit, nous montrerons d’abord :

– Les différentes configurations possibles pour le graphe de voisinage.

– Les différents descripteurs utilisés dans les applications développées dans la

deuxième partie.

– Les différentes distances utilisées.

– Les différentes mesures de similarité (locale et non locale).

Nous illustrerons les étapes nécessaires à la définition de la nouvelle famille de

distances ainsi que les nouvelles coordonnées des données observées dans l’es-

pace réduit. Nous détaillons, également, la méthode que nous avons utilisée pour

l’accélération des marches aléatoire sur le graphe de données.

– Le chapitre 3 : ce chapitre est consacré à la définition du cadre général de régu-

larisation discrète sur graphe. Nous introduirons, d’abord, quelques notions sur

les graphes et définissons quelques opérateurs nécessaires au développement du

cadre de régularisation. Ensuite, nous décrivons la méthode de régularisation.

Les concepts définis dans la première partie sont mis en œuvres à travers trois applica-

tions. Ces applications sont présentées dans les trois derniers chapitre qui composent

la deuxième partie :
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– Le chapitre 4 : dans ce chapitre, nous présentons un cadre unifié pour la recon-

naissance des comportements humains. Le but de notre travail est de développer

une approche visuelle pour la reconnaissance du comportement humain. Notre

contribution est illustrée par deux applications :

– Catégorisation des actions humaines.

– Une approche visuelle pour l’identification des propriétés d’un objet manipulé

par les mains.

Ces deux applications utilisent une extension des moments de Zernike au do-

maine spatio-temporelle qui permet de caractériser les actions de l’être humain

dans les clips vidéo.

– Le chapitre 5 : l’application développée dans ce chapitre traite l’apprentissage fai-

blement supervisé à partir des points SIFT. Nous proposons une approche uni-

fiée de diffusion de labels dans un espace de grande dimension en utilisant un

ensemble restreint de points SIFT. Ces points sont identifiés automatiquement

et permettent la segmentation des images. Les résultats de la segmentation ont

montré que notre approche permet de propager efficacement les connaissances

initiales et d’obtenir, ainsi, de bons résultats. L’objectif de cette application est de

montrer comment est-il possible d’apprendre à partir d’un ensemble restreint de

données et de propager les connaissances acquises dans une base de données de

grande dimension.

– Le chapitre 6 : ce chapitre décrit l’application dédiée à la structuration des flux TV

en utilisant un framework de diffusion. Cette application permet, en particulier,

de construire une hiérarchie des résumés du flux TV allant du plus détaillé au plus

général. Par conséquent, le spectateur peut composer son propre programme en

ignorant les résumés qui ne l’intéressent pas ou en naviguant en profondeur dans

d’autres. Nous décrivons aussi notre algorithme de segmentation vidéo interactif

multi-label qui propose au spectateur de retrouver, dans son programme, les ré-

sumés qui partagent le même contenu visuel.

Nous terminons cette thèse par une conclusion générale de notre travail suivie des

perspectives ouvrant des horizons pour d’autres réalisations dans le même cadre.
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1.1 Introduction

Les informations multimédias (texte, images, séquences vidéo,· · · ) générées par les

applications informatiques deviennent de plus en plus volumineuses et la recherche

d’une information précise est devenue une tache difficile qui prend beaucoup de temps.

Afin de faciliter l’accès aux données, une approche commune consiste à structurer ces

informations dans des bases de données où chacune de ces données est composée

d’un ensemble d’objets. A son tour, un objet est décrit par l’intermédiaire d’un en-

semble de caractéristiques (vecteur des caractéristiques) exprimées à l’aide des va-

leurs scalaires. Par exemple, dans une base d’images, ces caractéristiques peuvent être :

les moments, les couleurs, les textures, les descripteurs de formes, etc. Cependant ce

vecteur des caractéristiques comporte, souvent, plusieurs entrées et il est donc réparti

dans un espace de grande dimension.

Ainsi, chercher une information particulière, revient à chercher la similarité entre son

(ses) vecteur(s) caractérisant(s) et d’autres vecteurs contenus dans la base de données.

Cette recherche de similarité (qui n’est autre que la recherche des plus proches voisins)

devient de plus en plus difficile lorsque la dimension du vecteur des caractéristiques

augmente. Par conséquent, le nombre d’objets de la base de données qui doivent être

examinés augmente exponentiellement avec la dimension sous-jacente du vecteur des

caractéristiques [Bellman, 1961].

Une des questions les plus pertinentes est la signification des mesures de similarité

dans les espaces de grande dimension. Beyer et al. [Beyer, 1999] ont montré qu’au fur

et à mesure que la dimension de l’espace de données augmente, la distance d’un ob-

jet à son plus proche voisin et sa distance à son voisin le plus éloigné, ont tendance à

converger. Cela signifie que la recherche du plus proche voisin peut s’avérer inefficace

car il est très difficile de faire la différence entre le voisin le plus proche et les autres

voisins.

– Dimension intrinsèque des données

Dans de nombreuses situations, la "dimension intrinsèque" d’un ensemble de don-

nées est souvent beaucoup plus faible que la dimension de l’espace d’observation.

Cela se produit principalement lorsque les valeurs de certaines caractéristiques sont

corrélées (linéairement dépendantes). Dans d’autres cas, l’expert peut considérer que

certaines entrées du vecteur des caractéristiques (fonctions) ne sont pas aussi impor-

tantes que les autres entrées dans la discrimination entre les objets et peuvent donc

être ignorées ou affectées d’une faible pondération. Par exemple, si on considère une

scène vidéo visualisant le déplacement d’un même individu dans la même zone alors,
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quelque soit la taille de cette dernière, l’information à en extraire revient à considérer

un certain nombre d’images auxquelles sont appliqués quelques déplacements hori-

zontaux et verticaux. Ce qui revient à chercher un nombre minimal de variables néces-

saires pour décrire la position de cet individu sans ambiguïtés .

Plus formellement, ayant un ensemble X = (x1, . . . , xn), de données de grande dimen-

sions (xi ∈ R
d ), le but est de trouver une représentation équivalente Y = (y1, . . . , yn)

(yi ∈R
m) où

1. m << d et

2. les voisins proches dans X restent proches dans Y et ceux éloignés dans X le

restent, aussi, dans Y .

Plusieurs approches de réduction de dimension existent. Parmi celles-ci, les méthodes

spectrales proposent d’utiliser les vecteurs et valeurs propres de diverses manières

pour déduire la structure ainsi que les propriétés principales de l’espace réduit à partir

du spectre de l’espace d’origine (espace d’observation, appelé aussi espace de mesure).

Dans ce qui suit, nous décrirons les formes les plus simples de quelques algorithmes

représentatifs qui font partie de l’une des deux grandes classes : les méthodes linéaires

et les méthodes non linéaires.

1.2 Les méthodes linéaires

La réduction des dimensions peut être très utile pour améliorer la lisibilité des données

et cela en supprimant un grand nombre de dimensions. Pour atteindre cet objectif, la

stratégie adoptée consiste à éliminer les variables moins pertinentes tout en minimi-

sant l’erreur de reconstruction.

1.2.1 Analyse en composantes principales (ACP)

L’analyse en composantes principales (ACP) a été introduite, initialement, par Pear-

son [Pearson, 1901], et a subie plusieurs développements par la suite ( [Hotelling, 1933,

Karhunen, 1946, Loeve, 1948]). Dans le modèle de données ACP, on suppose qu’un

vecteur de caractéristiques y = [y1, y2, · · · , yd ]T de d variables observées est le résul-

tat d’une transformation linéaire W d’un vecteur x = [x1, x2, · · · , xp ]T de p variables la-

tentes inconnues :

y =W x (1.1)
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La matrice W et les p variables latentes (p correspond à la dimension de l’espace ré-

duit) sont à déterminer sachant que les colonnes de la matrices W forment une base

(sont linéairement indépendants) et que :

W T W = Ip (1.2)

Plusieurs critères permettent de définir le modèle ACP. Parmi lesquels, nous avons le

critère de minimisation de l’erreur de reconstruction suivante :

E =
∥

∥yi −
p
∑

j=1
(yi . e j ) e j

∥

∥

2 (1.3)

où les vecteurs (e j )p

j=1 définissent une base partielle orthonormée de l’espace d’entrée

(celui de d dimensions). Les vecteurs de la nouvelle base (de l’espace réduit) sont don-

nés par les p premiers vecteurs propres de la matrice de covariance (d ×d) suivante :

C =
1

n

∑

i

yi yT
i (1.4)

Ainsi, les p premières valeurs propres significatives identifient la dimension du nouvel

espace et les nouvelles coordonnées x sont données par :

xi j = yi . e j (1.5)

1.2.2 Métrique de positionnement multidimensionnel (MDS)

La méthode MDS cherche à définir la base d’un espace réduit à partir d’une population

de N objets, où chacun d’eux est caractérisé (dans l’espace observé) par des distances

(ou des similarités) envers les autres objets. La méthode MDS préserve les produits

scalaires mutuels entre les objets au lieu d’en préserver les distances.

Comme dans le cas du ACP, MDS est basée sur un modèle linéaire simple où pour des

valeurs observées y = [y1, y2, · · · , yd ]T de d dimensions, elle cherche à identifier les p

axes pertinents qui définissent la base de l’espace réduit :

y =W x , (W T W = Ip ) (1.6)

Pour un ensemble de N objets, la matrice (N ×d) :
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Y = [· · · , y(i ), · · · , y( j ), · · · ]T (1.7)

définit l’ensemble des distances mutuelles (similarités) entre ces objets. Le produit

scalaire entre les vecteurs y(i ) et y( j ) est donné par :

sy(i , j ) = s(y(i ), y( j )) = 〈y(i ) . y( j )〉 (1.8)

Donc, la matrice des produits scalaires, S, appelée matrice de Gram, est comme suit :

S = [sy(i , j )]16i , j6N = YT Y = (WX)T (WX) = XT WT WX = XT X (1.9)

(W T W = Ip )

Les nouvelles coordonnées xi ∈R
m , obtenues par MDS, sont ceux qui minimisent :

E =
∑

i j

(yi . y j −xi . x j )2 (1.10)

et elles sont obtenues de la décomposition spectrale de la matrice S. Soit (e j )p

j=1 les p

premiers vecteurs propres de la matrice S, et (λi )p

i=1 leurs valeurs propres correspon-

dantes. Les nouvelles cordonnées sont alors données par :

xi j =
√

λi ei j (1.11)

Bien que basée sur une intuition géométrique un peu différente, MDS donne les mêmes

résultats que l’ACP. Dans les deux techniques, un écart important entre la p-ième et

la (p +1) valeur propre indique que les coordonnées d’entrée (de grande dimension)

sont très bien approximées par de nouvelles coordonnées de dimension largement in-

férieure.

1.3 Les méthodes non linéaires

Les méthodes linéaires supposent qu’une variable observée y = [y1, y2, · · · , yd ]T qui est

difficile à interpréter vu sa grande dimension, n’est en fait qu’une expression linéaire

de certaines autres valeurs latentes x = [x1, x2, · · · , xp ]T de dimension largement infé-

rieure et qui sont, contrairement à y, facilement exploitables. Derrière cette hypothèse,
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il y a la notion de réduction linéaire de dimension et ainsi que la notion de séparation

de variables latentes (orthogonalité). Cependant, si les données sont réparties dans un

espace non linéaire, ces méthodes ne permettent pas d’aboutir au résultat escompté.

Pour palier à ce problème, les méthodes non linéaires utilisent les graphes pour récu-

pérer la topologie des données dans l’espace observé ainsi que leurs propriétés statis-

tiques. Dans ce qui suit, nous présentons quelques algorithmes représentatifs.

1.3.1 Isomap

Cet algorithme [Tenenbaum, 1998,Tenenbaum, 2000] peut être vu comme une variante

de la méthode MDS sur graphe, où la distance géodésique remplace la distance eucli-

dienne entre les objets observés. Isomap s’exécute en trois étapes séquentielles qui

sont :

1. Construire un graphe des k-plus proches voisins. Les sommets de ce graphe re-

présentent les objets de l’espace observé. Le poids d’une arrête (non dirigée) re-

présente la distance euclidienne entre les objets connectés.

2. Calculer, pour toutes les paires (u,v) des sommets du graphe, une nouvelle dis-

tance en utilisant un algorithme du plus court chemin. (l’algorithme de Djikstra

par exemple).

3. Une fois cette matrice de distance calculée, utiliser l’algorithme MDS (les nou-

velles distances en constitueront l’entrée) pour déduire les nouvelles coordon-

nées des objets observés dans l’espace réduit.

Isomap permet d’obtenir une nouvelle représentation de faible dimension dans la-

quelle les distances euclidiennes entre les objets dans l’espace réduit correspondent

aux distances géodésiques entre les objets observés.

1.3.2 Locally Linear Embedding

L’algorithme "Locally linear embedding" (LLE) [Roweis, 2000] cherche à définir un es-

pace de faible dimension à partir d’un espace observé de grande dimension et de topo-

logie inconnue. Pour ce faire, l’idée de base est de découper l’espace en entrée en des

sous-espaces suffisamment petits pour qu’ils soient considérés linéaires et exprimer,

ainsi, les variables observées dans ces sous-espaces par des combinaisons linéaires.

Formellement, LLE agit en trois étapes :

1. Trouver les k-plus proches voisins pour chaque variable observée yi . Le graphe

à construire dans ce cas est orienté. Ces arcs indiquent les relations de voisinage
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(k-pp) qui peuvent être symétriques ou pas. Soit N (i ) le voisinage de yi .

2. Affecter des poids wi j aux arêtes de ce graphe. Les poids wi j sont calculés en

reconstruisant chaque variable yi à partir de ses k-plus proches voisins y j . Ils

sont choisis pour minimiser l’erreur de reconstruction suivante :

E =
∥

∥yi −
∑

j

(wi j y j )
∥

∥

2 (1.12)

Cette minimisation est effectuée sous les conditions :

(a) wi j = 0 si x j ∉N (i )

(b) Σ j wi j = 0, ∀i

La matrice des poids W permet ainsi de capturer les propriétés géométriques

locales de l’espace observé en spécifiant la relation de chaque variable yi avec

ces k-plus proches voisins.

3. Déduire la projection xi des objets observés yi dans l’espace réduit en minimi-

sant l’erreur de reconstruction suivante :

E =
∥

∥xi −
∑

j

(wi j x j )
∥

∥

2 (1.13)

Ils sont obtenus en calculant les (p +1) derniers vecteurs et valeurs propres de la ma-

trice (I −W )T (I −W ) (le dernier vecteur propre étant constant et par conséquence, il

est ignoré).

1.3.3 Laplacian Eigenmaps

La méthode Laplacian Eigenmaps a été introduite par Belkin et al. [Belkin, 2003]. Elle

diffère de LLE dans la façon de construction de la matrice des poids W . Au lieu de re-

produire des sous-espaces linéaires autour de chaque donnée, Laplacian Eigenmaps

est basée sur la minimisation des distances entre les données (points) voisines (dis-

tance locales) afin de préserver la topologie de l’espace observé et éviter ainsi que tous

les points soient projetés sur un seul point.

Aussi, Laplacian Eigenmaps est compsée de trois étapes, qui sont :

1. Construire un graphe de voisinage (k-pp par exemple).

2. Affecter à chaque arrête (yi , y j ), le poids wi j = exp(−‖yi − y j ‖2/σ2). σ étant un

paramètre d’échelle.

3. Définir les coordonnées de l’espace réduit en utilisant les (p + 1) derniers vec-

teurs et valeurs propres de la matrice L = I −D−1/2 W D−1/2. D est la matrice

diagonale où Di i =Σ j wi j .
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2.1 Introduction

L’idée de base de l’approche, de structuration des données multimédias de grande di-

mension, que nous avons mise en œuvre consiste à considérer un graphe modélisant

tous les objets d’intérêt (vidéos, images, documents, etc.) d’une base à travers leurs

descripteurs. Les sommets représentent les objets d’intérêt et la pondération des arêtes

mesure la similarité entre ces objets. Cette technique permet :

– d’associer aux données multimédias, une description conservant leur cohérence

présente dans la séquence à traiter,

– de capturer les relations qui gouvernent ces objets, et moyennant le spectre de ce

graphe,

– d’extraire un code contenant l’information pertinente en exploitant la redondance

des descripteurs.

Les informations pertinentes, ainsi déduites, sont une forme plus compacte des don-

nées originales. De plus, les nouvelles coordonnées trouvées permettent le passage

d’un espace de grande dimension et de topologie inconnue à un espace euclidien de

dimension largement inférieure.

– Préliminaires

Soit G = (V ,E , w) un graphe valué non orienté où V = {v1, v2, . . . , vn}, est un ensemble

fini de sommets représentant un ensemble fini de données et E ⊆V ×V , un ensemble

fini d’arêtes représentant la similarité entre les sommets connectés. Soit f (v) une fonc-

tion définie sur chaque sommet v de l’ensemble de données V dans un espace q-

dimensionnel et représentée par le tuple : ( f1, f2, ..., fq ) ∈ R
q . Ainsi, à chaque sommet

v ∈ V est associé un vecteur de caractéristiques local noté f (v) ∈ Rq . Plusieurs choix

peuvent être envisagées pour f (v). Par exemple, pour une séquence d’images, f (v)

peut être des attributs spatio-temporels d’un sommet v . Dans le cas le plus simple,

nous pouvons considérer que f (v) = v . Il existe plusieurs méthodes populaires qui

transforment l’ensemble V doté d’une mesure de similarité par paire w en un graphe

G = (V ,E , w). Parmi les méthodes existantes, nous pouvons citer le graphe de ε-voisinage

où deux points u,v ∈ V sont connectés par une arête si ‖ f (u) − f (v)‖ ≤ ε , ε > 0.

Nous notons alors par u ∼ v le fait que le sommet u appartient au ε-voisinage de v

(u ∈Nε(v)) qui est défini par :

Nε(v) = {u ∈V , f (u) = ( f ′
1, · · · , f ′

q ) | | fi − f ′
i | ≤ εi ,0 < i ≤ q } (2.1)

Un autre graphe important est le graphe des k-plus proches voisins où deux points

u,v ∈ V sont connectés par une arête si u est dans les k-plus proches voisins de v . Le
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degré d’un sommet v ∈V est la somme des poids des arêtes incidentes à ce sommet :

deg (v)=
∑

u∼v

w(u, v), (2.2)

et le volume du graphe G est :

V ol (G) =
∑

v∈V

deg (v), (2.3)

Rappelons que W =
(

w(u, v)
)

(u,v)∈E est la matrice des poids du graphe G et D est une

matrice diagonale où toutes les entrées valent 0 sauf celles de la diagonale qui sont

égales aux degrés des sommets correspondants, D =
(

d(v, v) = deg (v)
)

v∈V .

2.2 Informations et mesures relevées de l’espace observé

L’étape la plus importante dans la définition du graphe G = (V ,E , w) est le choix de la

fonction des poids w . Cette dernière est étroitement liée à la fonction f qui définit le

vecteur des caractéristiques pour chaque objet d’intérêt de la base de données et donc

à chaque sommet v ∈ V . Suivant l’application à mettre en place, plusieurs choix des

descripteurs ainsi que des mesures de distance sont possibles.

2.2.1 Les descripteurs des objets d’intérêt

La représentation des données multidimensionnelles est un point clé dans toutes les

méthodes de classification puisqu’elle permet le passage d’un espace observé à un es-

pace de mesure. Une bonne fonction qui assure ce passage est celle qui minimise la

perte d’information entre les deux espaces de représentation.

Nous décrivons dans les sous-sections suivantes, les moments de Zernike 3D, les points

SIFT et quelques caractéristiques vidéo que nous avons utilisées dans les applications

décrites, respectivement, dans les chapitre 4, 5 et 6.

2.2.1.1 Les moments de Zernike 3D

Pour interpréter le comportement humain dans un clip vidéo, l’objet d’intérêt (OI) doit

être identifié et extrait avant sa caractérisation. L’extraction de voxel et en elle-même

une tâche difficile ayant ses propres contraintes. Elle n’est donc pas étudiée dans ce

manuscrit. Nous supposons que les objets d’intérêt ont déjà été extraits à l’aide d’une
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méthode appropriée telle que l’algorithme du "graph cut" [Boykov, 2004,Boykov, 2003],

ce qui est utile pour séparer des objets de l’arrière-plan.

Chaque OI est désigné par un sommet v ∈G(V ) et peut être vu comme un volume bi-

naire exprimé par g (x, y, t ). Pour chaque voxel de l’OI, soit g0 une valeur qui représente

sa couleur/intensité initiale et x,y ,t ses coordonnées spatio-temporelles.

Pour représenter la façon dont une action est effectuée, nous utilisons les moments

de Zernike 3D pour décrire les caractéristiques spatio-temporelles (x, y, t ) de l’objet

d’intérêt.

Soit Z v
nl m

(x, y, t ) les fonctions de Zernike 3D :

Z v
nl m(x, y, t ) = Rnl (r ) ·Yl m(θ,φ) (2.4)

où Rnl (r ) est le terme radial, et Yl m(θ,φ) sont les harmoniques sphériques du l i em de-

gré, orthonormales sur la surface du sphère unité avec m allant de −l à l et n − l étant

un entier non négatif pair (n − l = 2k).

L’égalité (n−l )/2 = k est la condition d’orthonormalité des polynômes de Zernike 3D à

l’interieur du sphère unité (pour plus de détails, voir [Canterakis, 1999,Novotni, 2004]).

Yl m(θ,φ) est le terme angulaire. Z v
nl m

peut être réécrit sous une forme plus compacte

comme une combinaison linéaire de monômes d’ordres jusqu’à n :

Z v
nl m (x, y, t ) =

∑

p+q+r≤n

X
pqr

nl m
xp y q t r (2.5)

où, pour k = (n − l )/2 :

X
pqr

nl m
=cl m2−m

k
∑

s=0
qkl s

s
∑

α=0

(

s

α

)

s−α
∑

β=0

(

s −α

β

)

m
∑

r=0
(−1)m−r

(

m

r

)

i r
(l−m)/2

∑

µ=0
(−1)µ2−2µ

(

l

µ

)(

l −µ

m +µ

)

µ
∑

s=0

(

µ

s

)

,

(2.6)

et le facteur de normalisation Cl m est donné par :

cl m =
p

(2l +1)(l +m)!(l −m)!

l !
, (2.7)

et :
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qkl s =
(−1)k

22k

√

2l +4k +3

3

(

2k

k

)

(−1)s

(

k

k

)(

2(k + l + s)+1)

2k

)

(

k + l + s

k

) (2.8)

Comme Z v
nl m

forme un système orthonormal complet, il est possible d’approximer la

fonction originale g par un nombre fini de moments de Zernike 3D Ω
v
nl m

, comme suit :

g (x, y, t ) =
∞
∑

n=0

n
∑

l=0

l
∑

m=−l

Ω
v
nl m Z v

nl m (x, y, t ) (2.9)

Les moments de Zernike 3D sont définis par :

Ω
v
nl m =

3

4π

∑

p+q+r≤n

(−1)m
X

pqr

nl m
mv

pqr (2.10)

mv
pqr désigne les moments géométriques de l’ordre (p+q+r ) du volume binaire défini

par :

mv
pqr =

Nx−1
∑

x=0

Ny−1
∑

y=0

Nt−1
∑

t=0
xp y q t r g (x, y, t ) (2.11)

Le choix de l’ordre maximal des moments de Zernike 3D est crucial pour décrire le

comportement du sujet et, par conséquent, porter plus ou moins de détails sur le vo-

lume binaire vidéo. Ce choix est effectué expérimentalement pour former le vecteur

des descripteurs f (v) pour chaque vidéo v . Il est défini par les (2l+1) moments comme

suit :

f (v) = {V v
nl = ‖Ωv

nl m‖ : n ∈ [0, N ], l ∈ [0,n],m ∈ [−l , l ]} (2.12)

La distance entre deux vidéos représentées par u et v , respectivement, est calculée en

utilisant leurs moment de Zernike 3D comme suit :

∥

∥ f (u)− f (v)
∥

∥= ‖V u
nl −V

v
nl ‖=

√

√

√

√

N
∑

n=0

n
∑

l=0
(V u

nl −V
v

nl )2 (2.13)
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2.2.1.2 Les points SIFT (Scale-invariant feature transform)

Pour décrire une image, une variété de descripteurs de points-clés ont été proposées

tels que les détecteurs de coins de Harris [Harris, 1988], la transformation de carac-

téristiques visuelles invariante à l’échelle (Scale Invariant Feature Transform : SIFT)

[Lowe, 2004], l’histogramme du gradient de location et d’orientation (Gradient Lo-

cation and Orientation Histogram : GLOH) [Mikolajczyk, 2005] et la différence des

moyennes (Dom) [Bay, 2008]. Les descripteurs SIFT sont invariants aux changements

d’échelle, à la rotation et à l’illumination. En outre, ils sont relativement faciles à ex-

traire et à comparer avec un grand nombre de caractéristiques locales. Plusieurs amé-

liorations des caractéristiques SIFT sont proposées, y compris ASIFT [Morel, 2009] et

PCA-SIFT [Ke, 2004] qui utilise l’Analyse en Composantes Principales (ACP) pour ré-

duire la dimensionnalité du descripteur SIFT de 128 à 36.

L’image 2.1, illustre un ensemble de points SIFT, X = {P t1,P t2, . . . ,P tn}, extrait en uti-

lisant la méthode décrite dans [Lowe, 2004].

50 100 150 200 250 300

50

100

150

200

250

300

350

400

450

FIGURE 2.1 – Extraction des points SIFT

Chaque point SIFT P ti = (Xi ,Ri ,Ui ) est décrit par sa localisation 2D sur l’image Xi =
(xi , yi ), l’amplitude de son gradient et son orientation Ri = (ri , ai ) et un vecteur des-

cripteur Ui = (ui ,1, . . . ,ui ,128), représentant sa texture locale dans l’image.

2.2.1.3 Des descripteurs pour la vidéo

Les vidéos utilisées dans la partie expérimentation du chapitre 6 sont, d’abord, dé-

coupées en images où chacune d’elles est décrite par un vecteur de caractéristiques

comportant 7 entrées qui sont :
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1. Les deux couleurs dominantes : Pour une image donnée, nous retenons les deux

premières couleurs dominantes représentées par les deux triplets (h1, l1, s1) et

(h2, l2, s2) à partir de l’histogramme de couleur en HLS (hue, luminance, et sa-

turation). (h1, l1, s1) correspond à la luminance l1 la plus représentée des pixels

ayant la saturation s1 la plus fréquente et cela après avoir extrait la teinte h1 la

plus présente. La deuxième couleur dominante est celle ayant les valeurs h2, l2, s2

les plus représentées tout en étant les plus éloignées, respectivement, de h1, l1, s1.

L’objectif de cette procédure est de mettre en exergue le contraste de l’image.

2. La luminance moyenne : La variation des valeurs de la luminance moyenne se

situe entre 0 et 255.

3. Le contraste : Le contraste représente l’éloignement entre les deux couleurs do-

minantes représentées par les deux triplets (h1, l1, s1) et (h2, l2, s2) .

4. Les orientations et granularités de texture : C’est le nombre de pixels voisins

présentant de forts changements d’intensité dans chacune des orientations, ver-

ticale et horizontale. Cela permet de produire une estimation du taux de haute

fréquence verticale et du taux de haute fréquence horizontale.

5. Le taux d’activité : C’est le nombre de pixels ayant changé significativement d’in-

tensité entre deux images successives.

2.2.2 Les distances dans l’espace observé

Intuitivement, la distance mesure la longueur (l’intervalle) qui sépare deux objets. Dans

un sens plus général, nous pouvons exploiter la notion de distance pour mesurer la dif-

férence et ainsi le degré de similarité entre les objets. Dans ce qui suit, nous présentons

quelques modèles de distances que nous avons utilisés :

Soit f (v)= ( f1, · · · , fq ) le vecteur des caractéristiques d’un sommet v , alors :

– le test du χ2 :

‖ f (u)− f (v)‖2 =
q
∑

i=1

( f u
i
− f v

i
)2

f u
i
+ f v

i

(2.14)

– Le test de Kolmogorov-Smirnov :

‖ f (u)− f (v)‖2 = sup
i

|Su
i −Sv

i |, Su
i =

i
∑

j=1
s( j ). (2.15)

– La distance de Bhattacharyya :

‖ f (u)− f (v)‖2 =
(

1−
q
∑

i=1

√

f u
i

f v
i

√

Σ
q

i=1 f u
i

Σ
q

i=1 f u
i

)1/2

(2.16)
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– La distance Intersection :

‖ f (u)− f (v)‖2 =
q
∑

i=1
min( f u

i , f v
i ) (2.17)

– La distance Corrélation :

‖ f (u)− f (v)‖2 =
Σ

q

i=1g u
i

g v
i

√

Σ
q

i=1(g u
i

g v
i

)2
(2.18)

où :

g v
i =Σ

q

i=1 f v
i −

1

q
Σ

q

i=1 f v
i

2.2.3 Mesures de similarité entre les objets d’intérêt

La similarité est une mesure inversement proportionnelle à la distance. Dans le graphe

G , la fonction des poids w est utilisée pour mesurer la similarité entre les sommets

connectés.

La construction des graphes de similarité consiste à modéliser les relations de voisi-

nage locales et non locales entre les objets de la base de données. Les similarités entre

ces objets sont estimées en comparant leurs caractéristiques respectives, ce qui dé-

pend, généralement, de la fonction f et l’ensemble V . Ainsi, définissons un vecteur de

caractéristiques non local noté F (v) ∈ Rp et calculé à partir du patch qui entoure le

sommet v comme suit :

F (v) = [ f (u),u ∈Bk (v)⊆Nε(v)]T (2.19)

Bk (v) est un cadre de sélection de taille k centré sur v qui définit les k-plus proches

voisins de v ( ainsi, u ∼ v := u ∈ Bk (v) ⊆ Nε(v)). Par conséquent, la fonction de poids

w associé au graphe des k-plus proches voisins G , peut incorporer des caractéristiques

locales et/ou non locales selon la topologie du graphe considéré. Elle donne une me-

sure de la similarité entre un sommet et ses voisins qui peut incorporer des caractéris-

tiques locales et non locales. Elle est définie comme suit :

w(u, v)=







exp
(

−‖ f (u)− f (v)‖2

h2
1

)

.exp
(

−‖F (u)−F (v)‖2

h2
2

)

, si u ∼ v

0 sinon
(2.20)

le paramètre d’échelle hi peut être estimé en utilisant l’écart type en fonction de la

variation, respectivement, de ‖ f (u)− f (v)‖ et de ‖F (u)−F (v)‖ sur le graphe.
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2.3 Marches aléatoires sur le graphe

Le graphe G reflète la connaissance de la géométrie locale / non locale des objets d’in-

térêt de la base de données. La normalisation de la matrice W telle que :

P = D−1W (2.21)

permet de définir une matrice stochastique P (0 ≤ p(u, v) ≤ 1, car 0 ≤ w(u, v) ≤
deg (v)). La matrice P est directement liée à la matrice des poids W . Alors, P permet de

capturer, aussi, les relations mutuelles entre les objets d’intérêt.

P peut être interprétée comme étant la matrice de transition d’une chaîne de Markov

dont les états de cette dernière sont, dans notre cas, les sommets du graphe. Ainsi, une

marche aléatoire sur le graphe G est le processus qui part d’un sommet et, à chaque

instant, se déplace vers un autre sommet avec une probabilité proportionnelle au poids

de l’arête correspondante. Ainsi, nous pouvons définir la diffusion sur G comme étant

l’ensemble des éventuels sommets visités à partir d’un sommet donné, où une tran-

sition est effectuée en une seule étape du sommet u vers un autre sommet v choisis

aléatoirement et uniformément parmi son voisinage, avec la probabilité :

p(1)(u, v)= Pr (X t+1 = v |X t = u)

=
w(u, v)

deg (u)

(2.22)

La matrice de transition P correspondante à G est donnée par : P = {p(1)(u, v) | u, v ∈
V , u ∼ v}. Elle explicite toute les transitions possibles en une seule étape et fournit donc

les informations du premier ordre sur la structure de ce graphe.

soit P t la t i eme puissance de la matrice P qui représente l’ensemble de toutes les proba-

bilités de transition p(t)(u, v) de partir d’un sommet à un autre en t-ét apes. Donc, sur

le graphe G , p(t)(u, v) reflète tous les chemins de longueur t entre un sommet u et un

sommet v . Ainsi, la matrice P t permet de considérer des voisinages plus étendus. Ces

probabilités de transition en t-ét apes satisfont l’équation de Chapman–Kolmogorov,

où pour tout k tel que 0< k < t :

p(t)(u, v) = Pr (X t = v |X0 = u)

=
∑

y∈V

p(k)(u, y) ·p(t−k)(y, v) (2.23)
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Le graphe G étant connexe et chacun de ces sommets a k voisins (G est un graphe des

k- plus proche voisins). Par conséquent, la chaîne de Markov associée est réversible

et les marches aléatoires convergent vers une distribution stationnaire unique π =
(π1, · · · ,πn) telle que :

P tπ=π (2.24)

π a une double interprétations. Elle correspond d’une part, aux taux d’occupation des

états de la chaîne de Markov et par conséquent, des sommets du graphe G , et d’autre

part, aux probabilité de visites des chacun des sommets de G . Par exemple, πv est la

probabilité d’être au sommet v à partir de n’importe quel autre sommet u ∈V . Elle est

alors proportionnelle à son poids [Lafon, 2006] :

πv =
deg (v)

V ol (G)
= lim

t→+∞
p t (u, v) (2.25)

2.3.1 Cartes de diffusion

p(u, v) représente la probabilité de transition en un seul saut (un chemin de longueur

1) d’un sommet u à un autre sommet v . Ainsi, la matrice P reflète la géométrie locale

définie par le voisinage direct (immédiat) de chaque sommet du graphe de données.

Le processus de diffusion sur le graphe G , matérialisé par les puissances de la matrice

P permet, par contre, de révéler les structures géométriques pertinentes de la base de

données à différentes échelles (à différents instants t ). De gauche vers la droite, la fi-

gure 2.2 montre la structure de la matrice P à différentes échelles t .

FIGURE 2.2 – La structure de la matrice P à différents instants t

Par conséquent, l’étude des propriétés spectrales de P t permet d’étudier la géométrie

de l’ensemble des objets d’intérêt et de déduire une représentation compacte de l’es-
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pace observé en définissant de nouvelles coordonnées composées principalement des

valeurs et vecteurs propres significatifs de la matrice P . Ce qui constitue une réduction

non linéaire de la dimensionnalité.

La transformation suivante :

S = D1/2PD−1/2 (2.26)

permet de définir la matrice symétrique S qui est similaire à la matrice P . Ainsi, P et

S partagent les mêmes valeurs propres. De plus, étant symétrique et à éléments réels,

S est diagonalisable à l’aide d’une matrice orthogonale. Ses valeurs propres, {λi }n−1
i=0 ,

sont donc réelles et ses sous-espaces propres sont orthogonaux (les vecteurs propres

correspondant {vi } forment une base orthonormale dans R
n). De plus, la matrice P

étant stochastique et le graphe G étant connexe, alors P (et S), possède une seule valeur

propre dominante λ0 = 1, les valeurs restantes sont ordonnées par la relation suivante

[Nadler, 2005] :

1 =λ0 ≥λ1 ≥λ2 ≥ . . .λn ≥ 0 (2.27)

Il est à noter que les valeurs propres de P t sont {λt
i
}n−1

i=0 , et que les vecteurs propres de

gauche et de droite de P notés, respectivement, φi et ψi sont reliés à ceux de S par :

φi = vi D1/2, ψi = vi D−1/2 (2.28)

Ainsi, les vecteurs φi et ψi sont aussi linéairement indépendants et nous pouvons

écrire :

〈φi ,ψ j 〉 = δi , j (2.29)

δi , j est le symbole de Kronecker, où δi , j = 0 si i 6= j et δi , j = 1 si i = j .

Les vecteurs propres gauches de la matrice P vérifient la relation suivante :

φi P =λiφi (2.30)

Ainsi, pour λ0 = 1, nous obtenons :

φ0P =φ0 (2.31)
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La matrice P est une matrice stochastique irréductible (G est un graphe k-pp connexe

sur un ensemble V fini de données et p(u, v)≥ 0). Alors, P admet une unique probabi-

lité invariante π. Donc nous pouvons écrire aussi :

πP =π (2.32)

Ainsi, pour un durée t suffisamment grande pour que les marche aléatoires convergent

vers la distribution stationnaire définie en 2.24, nous déduisons que :

φ0 =π (2.33)

Ainsi,

lim
t→+∞

p t (u, v)=πv =
deg (v)

V ol (G)
=φ0(v) (2.34)

et ce, indépendamment de la position de départ u ∈V .

Pour tout autre instant fini t , la probabilité p t (u, v) est décomposée dans la base or-

thonormale des vecteurs propres {φi }n−1
i=1 en [Nadler, 2005] :

p t (u, v) =φ0(v)+
∑

i≥1
ai (u)λt

iφi (v) (2.35)

où le coefficient ai dépend de la position initiale u.

En utilisant la condition d’orthogonalité définie en 2.29, nous pouvons écrire : ai (u) =
ψi (u), avec a0(u) =ψ0(u) = 1.

2.3.2 Les nouvelles coordonnées dans l’espace réduit

Par définition, les marches aléatoires sur le graphe G peuvent atteindre un régime sta-

tionnaire avec une distribution d’occupation uniqueπdes états de la chaîne de Markov

et ainsi des sommets du graphe. Par conséquent, nous pouvons considérer que deux

sommets u, v sont similaires s’ils ont des distributions πu et πv égales (le cas idéal) ou

très proche l’une de l’autre. Ainsi, nous pouvons définir une famille de distances sur

le graphe G basées sur les probabilités de passage entre sommets et ce à différentes

échelles t .

La distance de diffusion [Nadler, 2005] sur le graphe est donc :
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D2
t (u, v)= ‖p t (u, z)−p t (v, z)‖g

=
∑

z∈V

(

p t (u, z)−p t (v, z)
)2

g (z)
(2.36)

Le choix g (z) = 1/φ0(z), permet de prendre en compte la densité locale des points de

la base de données (φ0 étant la distribution d’occupation des états de la chaîne de

Markov associée au graphe de données G).

Sur un autre plan, les valeurs et vecteurs propres de la matrice P ,
{

λt
i
, ψi (u)

}

, per-

mettent de générer des coordonnées euclidiennes pour la représentation des sommets

du graphe G dans l’espace réduit à différents instants t où pour chaque sommet, ces

coordonnées sont données par :

Ψt (v)=
(

λt
1ψ

1(v),λt
2ψ

2(v), . . . ,λt
nψ

n(v)
)T (2.37)

Elles correspondent à la bijection non-linéaire des sommets du graphe dans le nouvel

espace réduit euclidien.

Une nouvelle distance Euclidienne, et égale à 2.36, est alors définie en utilisant ces

nouvelle coordonnées. Cette nouvelle distance appelée Diffusion maps [Coifman, 2006],

est donnée par :

D2
t (u, v) =

∑

i≥1
λt2

i (ψi (u)−ψi (v))2

=
∥

∥Ψt (u)−Ψt (v)
∥

∥

2
(2.38)

2.3.3 L’information utile dans l’espace réduit

Les valeurs propres, ainsi extraites, sont uniques et ordonnées telles que : 1 = |λ1| ≥
|λ2| ≥ . . . |λn | ≥ 0. Par conséquent, les premières valeurs propres dominantes portent

l’information utile sur les objets d’intérêt et sont bien adaptées pour définir les nou-

velles coordonnées euclidiennes. Pratiquement, nous pouvons utiliser le test subjec-

tif de Cattell [Cattell, 1966] pour déterminer les k i eme plus importantes dimensions

qui capturent l’information pertinente. Ce critère est basé sur l’analyse des différences

entre les valeurs propres consécutives, où un point de rupture se trouve là où il y a le

plus grand changement dans la pente de la courbe des valeurs propres. Les premiers

k i eme valeurs propres correspondent donc au nombre de dimensions à prendre en

compte. Une autre méthode simple consiste à considérer les premières valeurs propres

dominantes dont la somme est supérieure à un seuil défini (par exemple. ≥ 80%).
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A titre illustratif, pour reconnaître des comportements spécifiques dans des clips vi-

déos (cf. chapitre suivant) initialement observés comme dans la figure 2.3, il est visi-

blement clair que la topologie des données est non linéaire. De plus, l’exécution d’un

algorithme de classification directement sur ce nuage génère des erreurs de classifica-

tion qui induisent des ambiguïtés dans la classification des actions (une couleur par

action), en particulier entre jogging, walking, running and boxing.

FIGURE 2.3 – Les actions de la base KTH projetées dans l’espace des caractéristiques

FIGURE 2.4 – Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit

En revanche, la figure 2.4 montre la projection des mêmes vidéos dans l’espace ré-

duit. Chaque vidéo est représentée par les 10 premières coordonnées. Ici, les classes

des vidéos sont correctement séparées et la catégorisation de la base des vidéos est

clairement visible.
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Il convient de mentionner que pour les base de données de grande dimension, nous

pouvons utiliser des solveurs itératifs pour déterminer une partie des valeurs propres.

2.3.4 Accélération des marches sur le graphe

Les valeurs propres de la matrice P correspondent a la solution de son équation carac-

téristique :

λn +cn−1λ
n−1 +cn−2λ

n−2 + . . .+c0 = 0 (2.39)

Pour un ensemble de données de grande dimension (grandes valeurs de n), la résolu-

tion de cette équation prend beaucoup de temps et ralentit ainsi le calcul des valeurs

et vecteurs propres.

De nombreux travaux dans la littérature, y compris la théorie des perturbations des

matrices [Stewart, 1990, Li, 2003] et la méthode de Nyström [Nyström, 1930, Baker,

1977], ont été proposés pour accélérer la décomposition spectrale par l’approxima-

tion des valeurs propres et les vecteurs propres correspondants. Dans [Antonio, 2002],

l’approximation d’un vecteur propre dominant est basée sur une analyse de pertur-

bation linéaire des matrices non négatives et symétriques. L. Huangn et al. ont étudié

dans [Huang, 2008] les effets de la perturbation des données sur la performance du re-

groupement spectral et sa relation avec la perturbation des valeurs et vecteurs propres

de la matrice Laplacienne. A son tour, la méthode de Nyström a eu beaucoup de succès.

Dans [Williams, 2001], les auteurs montrent son utilisation pour approximer le spectre

de la matrice de Gram pour accélérer les machines à noyaux.

Une méthode alternative pour approximer les valeurs et vecteurs propres, est l’utilisa-

tion de l’algorithme des puissances itérées et la méthode de déflation pour chercher le

vecteur propre dominant et la valeur propre correspondante. Cette méthode exploite

le fait que la décomposition de la matrice P fournit un ensemble de valeurs propres

ordonnées comme dans 2.27.

En effet, l’algorithme des puissances itérées est une méthode simple pour calculer le

vecteur propre dominant car il accède à la matrice uniquement à travers sa multiplica-

tion par des vecteurs. Cette propriété est particulièrement importante dans le cas des

matrices de très haut rang. La méthode de déflation, quant à elle, permet de retirer à

chaque itération, la valeur propre dominante et réarrange la matrice de telle sorte que

la valeur propre dominante de cette nouvelle matrice n’est autre que la deuxième va-

leur propre de la matrice d’origine. Ce processus est répété pour calculer les valeurs

propres une par une.
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2.3.4.1 L’algorithme des puissances itérées

Pour avoir une bonne approximation du vecteur propre dominant de la matrice P ,

nous pouvons choisir une approximation initiale V 0 qui doit être un vecteur non nul

dans R
n de telle sorte que sa multiplication par P converge vers le vecteur propre do-

minant. L’algorithme suivant résume la méthode des puissances itérées.

Algorithme 1 : L’algorithme des puissances itérées

ENTRÉES : V 0, un vecteur non nul dans Rn

SORTIES : Une approximation du vecteur propre dominant

1: tantque ‖V k −V k−1‖/ ‖V k‖ ≥ ε faire

2: Poser X k = PV k−1

3: Poser αk = le plus grand élément de X k (en valeur absolue)

4: Poser V k = X k /αk

5: fin tantque

6: return V k , une approximation du vecteur propre dominant de P

Diviser parαk dans la ligne 4, consiste à réduire chaque approximation avant de passer

à l’itération suivante afin d’éviter des vecteurs dont les composantes sont trop grandes

(ou trop petites). Pour des grandes puissance, k, nos obtenons une bonne approxi-

mation du vecteur propre dominant. En effet, P possède une base orthonormale de

vecteurs propres {ψi }. Ainsi, l’approximation initiale V 0 peut être écrite sous la forme :

V 0 =
n
∑

i=1
βiψi , βi ∈R (2.40)

Supposons que ψ1 est le vecteur propre correspondant à la valeur dominante λ1, alors

nous pouvons facilement écrire :

V k = P k V 0 =
n
∑

i=1
βi P kψi =

n
∑

i=1
βiλ

k
i ψi

=β1λ
k
1

{

ψ1 + . . .+
n
∑

i=2

βi

β1

(

λi

λ1

)k

ψi

}
(2.41)

Comme λ1 est la valeur propre dominante, il s’ensuit que :

λi /λ1 < 1, et ∀i > 1, lim
k→∞

(λi /λ1)k −→ 0. Nous en déduisons alors que P k
t V 0 ≈β1λ

k
1ψ1,

β1 6= 0. Ce qui signifie que la direction de V k se stabilise à celle de ψ1 et comme ψ1
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est un vecteur propre dominant, il s’ensuit que tout scalaire multiple de ψ1 est aussi

un vecteur propre dominant. En outre, puisque les valeurs propres de P sont ordon-

nées comme dans 2.27, alors la méthode des puissances itérées converge rapidement

si |λ1|/|λ2| est petit, et lentement si |λ1|/|λ2| est très proche de 1.

2.3.4.2 La méthode de déflation

Une fois une approximation du vecteur propre dominant ψi est calculée, le quotient

de Rayleigh permet de fournir une bonne approximation à la valeur propre dominante

correspondante λi qui est donnée par :

λi =
(Piψi )T ·ψi

ψT
i
ψi

(2.42)

Pour calculer les valeurs propres restantes, la matrice Pi est modifié en Pi+1, . . . , comme

suit :

Pi+1 = Pi −λi

ψiψ
T
i

ψT
i
ψi

(2.43)

Pi+1 a les même vecteurs et valeurs propres que Pi à l’exception de λi qui est décalée

à 0 laissant les autres valeurs propres inchangées. En effet, pour tout vecteur propre

ψ j , j = (i +1, i +2, · · · ,n), de P , Pi+1 satisfait :

P t
i+1ψ j = P t

i ψ j −λi

(ψiψ
T
i

) ·ψ j

ψT
i
ψi

= P tψ j −λi

ψi · (ψT
i
ψ j )

ψT
i
ψi

(2.44)

Comme l’ensemble des vecteurs propres {ψi } forme une base orthonormale (c.à.d :

ψT
i
ψ j = 0) , alors : Pi+1ψ j = Piψ j . Ainsi, les vecteurs propres de Pi+1 sont les mêmes

que ceux de Pi et ses valeurs propres sont λi+1, · · · ,λn . L’algorithme des puissances

itérées appliqué à Pi+1 va trouver, alors, la prochaine grande valeur propre λi+1.

Pour vérifier cette méthode, nous avons effectué des tests sur différentes matrices de

tailles différentes. Nous étions limités aux 10i eme premiers vecteurs et valeurs propres

importants. Par exemple, dans la figure 2.5, l’écart entre les valeurs propres (eigengap)

est bien observé entre la première et la deuxième valeur propre.

Comme le montre la figure 2.6, il n’y a pratiquement pas de différence entre les va-

leurs propres obtenues en utilisant cette technique et celles calculées en utilisent la
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FIGURE 2.5 – Les valeurs propres les plus importantes

méthode SVD (Singular Value Decomposition). Cependant, concernant le temps de

calcul (voir la figure 2.7), il est clair que l’approche des déflations itératives est plus ef-

ficace car elle ne calcule que les premiers valeurs propres tandis que la méthode SVD

doit décomposer la matrice toute entière pour extraire les valeurs et vecteurs propres

considérés et par conséquent, nécessite plus de temps.
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FIGURE 2.6 – La somme des 10 premières valeurs propres en utilisant la méthode SVD

et les déflations itératives
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Chapitre 3
Régularisation discrète sur graphes
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3.1 Introduction

Si la réduction des données permet d’améliorer la lisibilité des données en vue de leur

analyse, d’autres approches exploitent les informations fournies par un sous ensemble

de données et diffusent les connaissances acquises sur le reste de l’ensemble afin de le

classifier. Parmi ces approches, nous avons la régularisation discrète sur graphe où le

processus de diffusion se base sur le concept de l’inférence transductive et les interac-

tions entre les données sont facilitées par un graphe capturant les relations mutuelles

entre elles. Ceci permet ainsi, la diffusion progressive des connaissances.

Les sections suivantes décrivent quelques notions et définitions sur les graphes ainsi

que les opérateurs élémentaires qui interviennent dans la description des méthodes

de régularisation.

3.2 Fonctions et opérateurs sur graphes

Le degré d’un sommet v ∈V est la somme des poids des arêtes incidentes à ce sommet :

deg (v)=
∑

u∼v

w(u, v), (3.1)

et le volume du graphe G est :

V ol (G) =
∑

v∈V

deg (v), (3.2)

Rappelons que W =
(

w(u, v)
)

(u,v)∈E est la matrice des poids du graphe G et D est une

matrice diagonale où toutes les entrées valent 0 sauf celles de la diagonale qui sont

égales aux degrés des sommets correspondants, D =
(

d(v, v) = deg (v)
)

v∈V .

3.2.1 Opérateurs différence, dérivée partielle et adjoint

Soit f : V →R une fonction qui attribue à chaque sommet v ∈V une valeur réelle f (v)

et soit H (V ) l’espace de Hilbert des fonctions réelles muni du produit interne :

〈

f , g
〉

H (V ) =
∑

V

f (v)g (v), (3.3)

et de la norme L2, où ‖ f ‖2 =
〈

f , f
〉1/2
H (V ) .
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De la même manière, soit H (E ) l’espace de Hilbert des fonctions à valeurs réelles,

F : E →R, définies sur les arêtes du graphe G muni du produit interne :

〈F, H〉H (E) =
∑

(u,v)∈E

F (u, v)H(u, v), (3.4)

et de la norme L2, où ‖F‖2 = 〈F,F 〉1/2
H (E) .

L’opérateur différence pondérée d’une fonction f : V → R en une arête (u, v) ∈ E est

défini par :

(dw f )(u, v)=
f (v)− f (u)

di st ance(u, v)
(3.5)

di st ance(u, v) peut prendre plusieurs formes, par exemple : di st ance(u, v)= 1/
p

w(u, v).

Donc l’opérateur différence pondérée s’écrit, alors :

(dw f )(u, v) =
√

w(u, v)( f (v)− f (u)) (3.6)

L’opérateur dérivée partielle d’une fonction f : V → R par rapport à une arête e =
(u, v) ∈ E en un sommet v ∈V est défini par :

∂ f

∂e

∣

∣

∣

v
= ∂u f (v)= (dw f )(u, v) (3.7)

De la définition (3.7), on peut déduire les remarques suivantes :

1. si f (v)= f (u) → ∂u f (v)= 0. (la dérivée d’une fonction constante est nulle)

2. ∂u f (v) =−∂v f (u). (la fonction w est symétrique et le graphe est non-orienté)

3. ∂v f (v)= 0.

L’opérateur adjoint d∗
v : H (E ) → H (V ) d’une fonction H ∈ H (E ) s’exprime locale-

ment en un sommet v ∈V par :

(d∗
w H)(v) =

∑

u∼v

√

w(u, v)(H(u, v)−H(v,u)). (3.8)

3.2.2 Opérateurs divergence et gradient

L’opérateur de divergence, di v : H (E ) → H (V ), de la fonction H ∈ H (E ) est défini

par : di v H =−d∗H .

et donc, en un sommet v , par :
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(−di v H)(v) =
∑

u∼v

√

w(u, v)(H(u, v)−H(v,u)). (3.9)

L’opérateur gradient pondéré ∇w : H (V ) → R
m , d’une fonction f : V → R en un som-

met v ∈ V , mesure la régularité de la fonction dans le voisinage du sommet. Plusieurs

normes ont été proposées. Soit l’expression de la norme Lp pour p ∈]0,+∞[ :

‖∇w f (v)‖p =
(

∑

u∼v

∣

∣∂u f (v)
∣

∣

p
)1/p

=
(

∑

u∼v

(

√

w(u, v)
∣

∣ f (v)− f (u)
∣

∣

)p
)1/p

(3.10)

En particulier, pour p = 2 nous obtenons la norme L2, qui se réécrit :

‖∇w f (v)‖2 =
√

∑

u∼v

(

∂u f (v)
)2

=
√

∑

u∼v

w(u, v)
(

f (v)− f (u)
)2

(3.11)

3.2.3 Opérateur p-Laplacien

L’opérateur Laplacien est utilisé dans de nombreux traitements, en particulier dans

des processus de diffusion. Il est directement lié à la théorie spectrale des graphes où

plusieurs formulations du Laplacien sont décrites en fonction de la méthode d’analyse

de données adoptée (Isomap, LLE, etc.). Une des formes possible du Laplacien est la

suivante :

L = D −W (3.12)

L’opérateur Laplacien, △w : H (V ) →H (V ), d’une fonction f : V →R, est défini par :

△w f =
1

2
d∗

w (dw f ), (3.13)

et s’exprime en un sommet v ∈V par :

△w f (v) =
∑

u∼v

w(u, v)
(

f (v)− f (u)
)

(3.14)

Une famille des p-Laplacien qui inclue l’opérateur donné par (3.14) est la suivante :

△p
w f (v) =

1

2

∑

u∼v

w(u, v)
(

∥

∥∇w f (v)
∥

∥

p−2
2 +

∥

∥∇w f (u)
∥

∥

p−2
2

)(

f (v)− f (u)
)

(3.15)

Pour p = 2, nous retrouvons le Laplacien du second ordre défini en (3.14).
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3.3 Cadre général de la régularisation discrète

Dans cette section, nous allons décrire une méthode variationnelle sur graphe (mo-

délisant un espace observé discret et fini) et cela dans le but d’estimer une fonction

f , définie sur les sommets de ce graphe, mais dont le modèle est inconnu. Les som-

mets du graphe représentent des objets (pixels, images, vidéos, page web, etc.) dont

les vecteurs des caractéristiques sont donnés par une fonction f 0 décrivant l’observa-

tion initiale de ces objets.

Il y a plusieurs situations du monde réel où f est inconnue. Par exemple dans le cas

d’une image bruitée, f 0 (l’image bruitée) peut être considérée comme une observation

d’une fonction originale f (l’image d’origine) altérée par un bruit η : f 0 = f +η. Dans ce

cas, les sommets du graphe représentent les pixels, les arêtes lient un pixel donné avec

ces 4 ou ces 8 voisins. La fonction f en un pixel donnée peut représenter son intensité

et/ou couleur et/ou · · · etc.

Dans d’autres cas, nous disposons d’une connaissance partielle de f , puisque définie

sur un sous-ensemble des sommets du graphe, et nous souhaitons estimer la valeur de

f sur le reste des sommets.

Ayant un ensemble d’objets X = {x1, x2, · · · , xl , xl+1, · · · , xn}, xi ∈R
d , dont les l premiers

objets sont labellisés par y1, y2, · · · , yl ∈ Y = {1,2, · · · ,c}, le but est de prédire les labels

des objets, allant de l+1, · · · ,n, non encore labellisés en utilisant une fonction f qui as-

socie à un objet xi ∈X , un label yi ∈Y . Donc, f 0(xi ) ∈Y si xi est labellisé, et f 0(xi ) = 0

sinon.

Définir une fonction f sur la totalité de l’ensemble X est plus complexe que de la dé-

finir directement sur un sous-ensemble de X pour prédire les classes des objets non

encore labellisés à partir des classes de ceux qui le sont déjà. L’idée sous-jacente, à

l’estimation de f , repose sur les liaisons mutuelles capturées par le graphe modéli-

sant l’ensemble X . Ainsi, un objet particulier absorbe une partie des connaissances

contenues dans son voisinage sans aucune considération du reste de la topologie de

l’ensemble X . Par conséquent, nous considérons ici l’estimation d’une fonction de

classification discrète qui minimise une certaine perte (due à la non considération de

la topologie globale) plus un terme de régularisation (d’ajustement) pour harmoniser

la valeur de f sur un objet, avec les valeurs (les classes) du voisinage de cet objet.

La régularisation discrète de la fonction f 0 ∈ H (V ) en utilisant l’opérateur Laplacien

pondéré consiste à chercher une fonction f ∗ ∈ H (V ) suffisamment régulière sur G ,

tout en étant suffisamment proche de la fonction f 0. Une approche classique, pour

résoudre ce problème, utilise la méthode de régularisation et consiste à minimiser la

fonctionnelle à deux termes :



36

E ( f ) = El i ssage ( f )+λEattache ( f 0, f ) (3.16)

El i ssage est un terme de régularisation représentant l’information a priori sur la fonc-

tion f . Eattache est un terme de fidélité aux données.

Les modèles variationnels de régularisation peuvent être décrits par le problème de
minimisation suivant :

f ∗ = min
f ∈H (V )

{1

2

∑

v∈V

‖▽ fv‖2
2 +

λ

2
‖ f − f 0‖2

H (V )

}

(3.17)

Le paramètre de fidélité λ, appelé aussi multiplicateur de Lagrange, permet d’établir
un équilibre entre les deux énergies spécifiées dans (3.17), correspondant respective-
ment, aux premier terme de lissage (ou régularisateur) et le deuxième terme d’ajuste-
ment par rapport aux observations initiales. La solution de ce problème de régulari-
sation peut être obtenue en utilisant l’algorithme itératif de Gauss-Jacobi suivant, où
∀(u, v) ∈ E :















f (0) = f 0

f t+1(v) =
1

λ+
∑

u∼v
w(u, v)

(λ f 0(v)+
∑

u∼v
w(u, v) f (u)t ) (3.18)

La nouvelle valeur f (t+1)(v) dépend de la valeur initiale (observée) f 0(v) et d’une

moyenne pondérée des valeurs existantes dans le voisinage de v . Pour vérifier la conver-

gence de (3.18), il suffit de tester à chaque itération la variation de la fonction f par

rapport à l’itération précédente moyennant le taux suivant :

∥

∥ f (t+1) − f (t)∥
∥

2 < ε
∥

∥ f (t+1)∥
∥

2 , ε−→ 0 (3.19)

FIGURE 3.1 – Régularisation discrète avec différents p

La figure 3.1-a représente la projection d’un nuage de points (des objets observés) dans

un espace tridimensionnel. Comme nous pouvons le constater, le paramètre p affecte
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considérablement le résultat de la régularisation. Nous observons la différence entre la

figure 3.1-b avec p = 2 et la figure 3.1-c avec p = 0.5. Plus de simplifications du graphe

sont obtenues pour p < 1. Dans ce cas, La forme du nuage est plus compacte, plus

claire et le processus de classification est amélioré quand p diminue.
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Résumé : Dans ce chapitre, nous présentons un cadre unifié pour l’analyse des

bases de données vidéo à l’aide des marches aléatoires sur graphe associé à une

chaîne de Markov spatio-temporelle. Le cadre proposé constitue une approche

efficace pour le clustering, l’organisation des données, la réduction de dimen-

sion et de la reconnaissance. Le but de notre travail est de développer une ap-

proche visuelle pour la reconnaissance du comportement humain. Notre contri-

bution réside dans trois volets. Tout d’abord, nous utilisons les moments de Zer-

nike spatio-temporels pour coder l’objet d’intérêt présent dans un clip vidéo. En-

suite, nous proposons une nouvelle méthode pour représenter la base de don-

nées vidéo comme un graphe non orienté pondéré où chaque sommet est un

clip vidéo. Le poids d’une arête entre deux clips vidéo est défini par un noyau

gaussien sur leurs moments de Zernike spatio-temporels ainsi que sur leurs voi-

sinages respectifs dans l’espace des caractéristiques. Notre objectif est d’obtenir

un espace robuste de faible dimension en analysant les propriétés spectrales du

graphe ce qui fournit une transcription efficace des points clés dans une variété

euclidienne et permet d’atteindre une précision de classification plus élevée. En-

fin, nous décrivons un cadre variationnel pour le débruitage de variétés basé sur

le p-laplacien, réduisant ainsi l’impact négatif des valeurs aberrantes, améliorant

la classification points-clés et ainsi, augmenter la précision de la reconnaissance.

La méthode proposée est testée sur la base des vidéos Weizmann, la base d’ac-

tions humaines KTH et sur un corpus de gestes de la main. Les résultats obtenus

en utilisant les moments de Zernike spatio-temporels prouvent que la méthode

proposée peut effectivement capturer la forme des comportements avec des mo-

ments de faible ordre. En outre, notre framework permet de classer les différents

comportements et atteint un taux de reconnaissance important.



4.1 Introduction 43

4.1 Introduction

Dans de nombreuses applications, telles que la vidéo surveillance, la détection des

comportements inhabituels ou la traduction en langue des signes, il est important

de reconnaître l’activité de l’humain afin d’interpréter son comportement. Ce dernier

peut être définie comme une succession temporelle d’actions primitives exécutées par

le sujet humain le long du clip vidéo et qui peuvent être composées pour former une

activité complexe. La reconnaissance des faits et gestes demeure un problème de re-

cherche stimulant. La plupart des méthodes proposées pour traiter ce problème sont

basées sur le calcul des modèles d’apparence, 2D ou 3D, à partir d’une silhouette, où

une tâche importante consiste à identifier les différentes parties du corps comme la

tête, les mains, les pieds et les articulations. D’autres méthodes cherchent à contrô-

ler et interpréter le comportement humain en utilisant les techniques d’estimation du

mouvement et les techniques de description tels que le flux optique.

4.2 État de l’art

Pour reconnaître le comportement humain, Ali et al. [Anjum, 2001] utilisent les sil-

houettes des personnes pour classer une série continue d’actions par l’extraction des

propriétés du squelette à partir de la forme. Les caractéristiques du squelette étoile ont

été introduites par Fujiyoshi et al. [Fujiyoshi, 1998] pour extraire la posture 2D à partir

d’une silhouette en temps réel. Une nouvelle caractéristique, distance étoile, est défi-

nie de telle sorte que les vecteurs de caractéristiques peuvent être traduits en symboles

par quantification vectorielle. Sur la base de cette distance, la classification des actions

est assurée par modèles de Markov cachés (HMM). Afin de reconnaître les actions, Ah-

mad et al. [Ahmad, 2006] proposent d’extraire le flot optique et les caractéristiques

de la forme corporelle de multiples points de vue. La silhouette d’une personne est

représentée par un sous-espace réduit en utilisant ACP. Chaque action est représen-

tée par un ensemble de HMMs discrets multidimensionnels modélisés indépendam-

ment de toute direction d’observation. Lawrence et al. dans [Lawrence, 2003,Lawrence,

2005], ont introduit le modèle GPLVM (the Gaussian Process Latent Variable Model)

pour la réduction non linéaire de la dimensionnalité permettant, ainsi, la visualisa-

tion des données de haute dimension. Contrairement à l’ACP, cette méthode effectue

le mapping des données de l’espace réduit (espace latent) vers l’espace de données.

Dans [Henrik, 2008], ce modèle est utilisé pour estimer une posture articulée 3D de

l’humain à partir de ses différentes silhouettes. Inspirés par [Lawrence, 2005], Wang

et al. dans [Wang, 2008] ont introduit le modèle GPDM (the Gaussian Process Dyna-

mic Model) qui comprend un espace latent de faible dimension muni de sa propre
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dynamique, et un mapping de ce dernier vers un espace d’observation. Effectivement,

GPLVM et GPDM peuvent réaliser une transformation non linéaire entre l’espace para-

métré par les mouvement humaines et l’espace latent en réalisant un mapping inverse.

Ces deux modèles permettent la description du mouvement humain dans un espace

latent de faible dimension. Urtasun et al. dans [Urtasun, 2006] utilisent les modèles

GPLVM et GPDM pour apprendre des modèles a priori et ce, pour le suivi de différents

styles de marche 3D de l’être humain. Ils ont obtenu de bons résultats même en cas de

grandes occlusions.

Efros et al. dans [Efros, 2003], comparent deux actions en se basant sur des caracté-

ristiques extraites à partir des mesures du flot optique dans l’espace spatio-temporel.

Manor et Irani [Zelnik, 2001] proposent des distributions multi-échelles du gradient

temporel pour isoler et regrouper les événements dans de longues séquences vidéos.

Pour détecter les événements vidéos, Zhu et al. [Zhu, 2009] proposent un descripteur

spatio-temporel composé des attributs de bas niveau de l’image, tel que les gradients

de l’image, les flots optiques afin de capturer les caractéristiques des actions en fonc-

tion de leurs apparences et de leurs modèles de mouvement dans un cube d’espace-

temps. Un ensemble de sacs à mots (bag-of-words) (BoW) est construit à partir de ce

descripteur à plusieurs niveaux de résolution pyramido-spatiale.

Dans [Laptev, 2004], Laptev et al. comparent deux actions en égalant leurs points d’in-

térêt (les points Harris). Blank et al. [Blank, 2005] utilisent une pile de points, où les sil-

houettes sont extraites et évaluées à l’aide de l’équation de Poisson pour chaque point.

Bobick et Davis suggèrent l’utilisation des images de l’énergie de mouvement (MEI)

et celles de l’histoire de mouvement (MHI) [Bobick, 2001] pour représenter comment

une action est réalisée en utilisant différents niveaux d’intensité en fonction du temps

écoulé depuis que la silhouette a été capturée.

Sur un autre plan, les méthodes proposées pour la reconnaissance des gestes de la

main sont principalement divisées en deux approches. Celles basées sur les gants de

données et qui utilisent des dispositifs de détection pour la numérisation de la main et

des doigts, et celles basées sur la vision qui nécessitent, seulement, l’utilisation d’une

caméra.

Les premières méthodes dédiées au problème de reconnaissance des gestes de la main

consistent à détecter la présence de la couleur des marqueurs sur les doigts afin d’iden-

tifier ceux qui sont actifs dans le geste. Une revue des méthodes existantes pour l’inter-

prétation des gestes de la main est présentée dans [Pavlovic, 1997]. Des méthodes ré-

centes basées sur des techniques avancées de vision par ordinateur ne nécessitent pas

de marqueurs. Concrètement, et d’un point de vue différent, ces méthodes peuvent
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être divisées en deux autres approches principales : d’une part, les approches basées

sur les modèles 3D des mains [Wu, 2001], qui nécessitent l’utilisation des modèles géo-

métriques (mesh) et des techniques d’animation pour capturer les articulations des

mains et ses mouvements. D’autre part, les approches basées sur l’apparence [Chen,

2007], qui utilisent les caractéristiques de l’image pour modéliser l’aspect visuel du

geste. D’autres outils de vision par ordinateur, utilisés pour la reconnaissance de gestes

2D et 3D, comprennent des architectures de transformation spécialisées [Rosales, 2001]

et des filtres à particules [Bretzner, 2002].

4.3 Solution proposée

Dans ce chapitre nous développons un nouveau framework constituant une approche

visuelle pour la reconnaissance du comportement humain. Le cadre proposé se com-

pose de trois phases qui peuvent être exécutées séparément mais séquentiellement.

Tout d’abord, nous utilisons les moments de Zernike spatio-temporels pour décrire

l’objet d’intérêt (OI) dans le clip vidéo. Ces descripteurs sont invariants aux change-

ments d’échelle, de rotation et de translation. En outre, ils permettent de récupérer

des informations à la fois temporelles et spatiales. L’extraction d’un OI a ses propres

problèmes. Par conséquent, nous supposons qu’il a été déjà segmenté et qu’il repré-

sente une seule personne. Après cela, nous proposons un modèle de diffusion pour la

réduction de la dimensionnalité qui fournit un cadre solide et efficace pour générer de

nouvelles coordonnées pour les vidéos et les classer dans un espace euclidien.

Une fois le cadre de diffusion défini, nous allons utilisé le cadre variationnel décrit dans

le chapitre 3 afin d’améliorer la classification des OI, réduisant ainsi l’impact négatif

des valeurs aberrantes sur le processus de catégorisation. Les principales nouveautés

de notre travail sont : 1) la prise en compte de la dimension temps dans les moments de

Zenike et cela pour la description d’une entité temporelle et 2) l’approche proposée est

plus robuste (moins sensible aux particularités des données ou au bruit) permettant

une précision plus élevé de classification.

Le framework proposé sera validé par deux applications : 1) catégorisation des actions

humaines, et 2) une approche visuelle pour l’identification des propriétés d’un objet

manipulé par les mains. L’idée de base de notre travail est de considérer toutes les vi-

déos comme un graphe pondéré, où ses sommets (clips vidéo) sont représentés par des

volumes 3D (les descripteurs de Zernike spatio-temporels), et ses arêtes représentent

la similarité entre les sommets connectés. Le poids d’une arête entre deux clips vidéo

est défini par un noyau gaussien sur leurs moments de Zernike spatio-temporels ainsi

que sur leurs voisinages respectifs, et ce dans l’espace des caractéristiques. Les points
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saillants de notre framework basé sur l’analyse des propriétés spectrales du graphe,

sont les suivants :

1. Le regroupement spectral ramène le problème de classification à un problème de

partitionnement de graphe où la décomposition spectrale de la matrice associée

aux marches aléatoires sur ce graphe permet de définir une variété euclidienne

de faible dimension. L’algorithme de regroupement proposé permet de capturer

et d’exploiter les similarités entre les clips vidéos dans un graphe k-pp et cela

d’une façon dynamique et sans apprentissage.

2. La robustesse de notre modèle est améliorée en régularisant le graphe de voi-

sinage dans l’espace réduit, ce qui permet de débruiter et de simplifier les don-

nées. A ce stade, nous pouvons sélectionner un ensemble "fiable" de voisins pour

chaque sommet dans son voisinage non local. Ainsi, le clustering sera effectué

dans une variété euclidienne régularisée.

Il convient de mentionner qu’à chaque étape, nous allons utiliser un graphe différent

(c-à-d : un graphe dans l’espace des caractéristiques pour permettre le regroupement

spectral, et un graphe dans l’espace réduit pour la régularisation de la variété inférée).

Des tests ont été menés sur trois ensembles de données vidéo. Les résultats d’évalua-

tion des performances obtenus montrent que le framework que nous avons proposé

permet de classer efficacement les vidéos et atteindre un très haut taux de reconnais-

sance.

Dans la section suivante nous allons présenter et commenter les résultat de notre pro-

position .

4.4 validation expérimentale

Pour évaluer la fiabilité de notre approche, nous considérons deux applications : 1) la

catégorisation des actions humaines, et 2) une approche visuelle pour l’identification

des propriétés des objets manipulés par les mains. Nous menons nos expériences sur

trois bases de données vidéos. Deux d’entre elles sont consacrées à la catégorisation

des actions humaines, à savoir : la base KTH [Laptev, 2004] et la base Weizmann [Blank,

2005]. La troisième base, la base EPHE, contient des vidéos clips des gestes de la main

et est la propriété de "Ecole Pratique des Hautes Etude, Sorbonne". Les bases KTH et

Weizmann sont largement étudiées sous divers aspects et plusieurs résultats sont dis-

ponibles. Par conséquent, elles offrent un repère intéressant pour évaluer nos résultats.

Par ailleurs, l’ensemble de données des gestes de la main permet de tester notre cadre

sous un autre aspect, et donc de consolider les résultats obtenus. Rappelons que notre
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framework est composé de trois phases où, d’abord, un volume binaire représentant

l’objet d’intérêt (OI) est caractérisé par l’utilisation des moments de Zernike spatio-

temporels. Ensuite, une représentation euclidienne de dimension réduite est calculée

par regroupement spectral et ce en exploitant les propriétés spectrales du graphe de

similarité entre les moments de Zernike. Enfin, pour améliorer la précision de la clas-

sification, une régularisation de ce graphe dans l’espace réduit est effectuée.

4.4.1 Catégorisation des actions humaines

Les silhouettes des OI sont fournies avec les deux bases de données KTH et Weizmann.

Ainsi, nous pouvons les décrire directement en utilisant les descripteurs 3D.

4.4.1.1 La base de vidéos Weizmann

Cette base de données contient 90 clips vidéo réalisés par des personnes différentes.

Chaque clip vidéo contient une seule personne effectuant une action. Il y a dix catégo-

ries d’actions représentées dans cette base, à savoir : walk, run, skip, jack, jump, jump

in place, side, wave with one hand, wave with two hands, bend. Ces catégories sont

désignées respectivement ci-après par (a1, a2, a3, a4, a5, a6, a7, a8, a9, a10).

La figure 4.1 montre quelques extraits de cet ensemble de données.

Le choix de l’ordre approprié parmi les moments de Zernike spatio-temporels est cru-

cial pour décrire le comportement du sujet et par conséquent, acquérir plus ou moins

de détails sur le volume binaire vidéo. Une approche commune consiste à choisir l’ordre

des moments qui permet une meilleure reconstruction de l’objet d’intérêt. Dans [Boyce,

1983], une image en niveaux de gris a été reconstruite en utilisant les moments de

Zernike d’ordre croissant. Il a été démontré que l’utilisation des moments de Zernike

d’ordre 6 conduit à une reconstruction avec une erreur de 10%. Cette erreur était de

6% en utilisant les moments de Zernike d’ordre 20. Toutefois, ce résultat peut varier en

fonction du cas étudié, et l’ordre optimal dépend de la nature des objets à reconstruire

et ne peut donc pas être généralisé. Par ailleurs, en terme de sensibilité au bruit additif

aléatoire, il a été montré dans [Teh, 1988] que, en présence du bruit, l’image est recons-

truite à l’aide de moments allant jusqu’à un certain ordre optimal. La reconstruction

de l’image à l’aide de moments d’ordre supérieur à l’ordre optimal dégrade sa qualité,

car les moments d’ordre supérieur sont plus vulnérables au bruit blanc.

Dans cette application, nous nous intéressons principalement à la reconnaissance des

activités humaines et par conséquent, à la performance globale de l’approche propo-

sée. Ainsi, nous avons testé différents ordres pour sélectionner un ordre approprié des



48

FIGURE 4.1 – Exemple d’actions de la base Weizmann

moments qui permet un meilleur taux de reconnaissance. Avant de procéder à la phase

de régularisation, la Table 4.1 montre les variations des taux de reconnaissance avec

différents ordres de moments. Comme nous pouvons le voir, le taux de reconnaissance

obtenu en utilisant les moments d’ordre 7 n’a pratiquement pas de différence avec ce-

lui obtenu en utilisant les moments d’ordre 6.

Taux de reconnaissance des actions (%)

ordre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 Précision

des moments moyenne

Ordre7 93.1 95 87.2 96 79 93 89 91.3 93.2 94 91,08

Ordre6 92.5 94.8 86.4 95.9 78.2 93 88.8 90.6 92.9 93.7 90.68

Ordre5 91.1 90.7 85.9 92 77.3 84.8 84.5 85.2 87.1 91 86.96

Ordre4 88.7 86 84.7 85 75 76.3 79.3 78 80.7 88.3 82.2

Ordre3 85 80 83 75 70 65 73 68 71 81 75.1

TABLE 4.1 – Comparaison des taux de reconnaissance des actions avec différents mo-

ments

En utilisant les moments d’ordre 7, et après la phase de régularisation dans l’espace

réduit, nous obtenons la matrice de confusion pour les 10 actions de cet ensemble de

données, présentée dans la Table 4.2.
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a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10

a1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0

a2 2 98 0 0 0 0 0 0 0 0

a3 0 3 97 0 0 0 0 0 0 9

a4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0

a5 10 0 0 0 83 7 0 0 0 0

a6 0 0 2 0 0 98 0 0 0 0

a7 0 0 0 0 0 0 96.3 1.3 2.4 0

a8 0 0 0 0 2 0 0 96 0 2

a9 0 0 0 0 0 0 0 4 96 0

a10 0 0 0 0 0 0 0 1 0 99

TABLE 4.2 – La matrice de confusion en utilisant les moments Zernike spatio-temporels

de l’ordre 7.

Il est assez clair que la régularisation discrète du graphe dans l’espace réduit amé-

liore de façon significative les taux de reconnaissance des actions. Dans l’ensemble, la

précision moyenne est de 96,33%, alors que pour le même ordre, sans régularisation,

la précision moyenne était de 91,08 %. Les résultats obtenus à partir de cette expé-

rience sont comparés à ceux rapportés dans d’autres travaux ( [Zelnik, 2001, Xinghua,

2009, Vezzani, 2010, Kellokumpu, 2011, Dhillon, 2009]) (voir la Table 4.3).

De cette comparaison, il s’avère que notre méthode est compétitive avec les méthodes

de l’état de l’art, et permet d’obtenir des résultats encourageants par rapport à ceux

publiés antérieurement.

4.4.1.2 La base KTH

Nous avons testé notre approche sur une deuxième base de vidéos (the KTH human

motion dataset). Elle contient six types d’actions humaines (walking, jogging, running,

boxing, hand waving, and hand clapping). Chacune de ces actions est effectuée par 25

personnes dans quatre situations différentes ( à l’extérieur, à l’extérieur avec des varia-

tions d’échelle, en plein air avec des vêtements différents, et à l’intérieur). La figure 4.2

montre quelques extraits de cet base de données.

Après avoir caractérisé les OIs par les moments de Zernike spatio-temporels, une pro-

jection dans une variété euclidienne est réalisée et des coordonnées de faible dimen-

sion sont déduites. La projection des clips vidéo dans cet espace réduit par l’utilisation

de ces nouvelles coordonnées est illustrée dans la figure 4.3.
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Taux de reconnaissance des actions (%)

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 Précision

Méthode moyenne

Notre approche 100 98 97 100 83 98 96.3 96 96 99 96.33

Kellokumpu et al.

[Kellokumpu, 2011]

100 100 100 100 89 100 100 100 100 100 98.9

Xinghua et

al. [Xinghua, 2009]

100 90 90 100 100 100 100 100 100 100 97.8

Dhillon et al.

[Dhillon, 2009]

91 93 69 94 92 92 90 91 92 95 89.9

Vezzani et al.

[Vezzani, 2010]

100 99 68 87 81 95 57 100 86 94 86.7

Zelnik et al. [Zelnik,

2001]

82.4 34.7 43.5 95.5 29.2 84.9 50.8 29.6 51.9 86.6 58.91

TABLE 4.3 – Comparaison des performances sur la base Weizmann

FIGURE 4.2 – Exemple d’actions de la base KTH

Bien que l’ensemble des données vidéo est clairement classés, quelques ambiguïtés

subsistent encore. Ces ambiguïtés sont mieux séparées dans la figure 4.4, qui projette

les mêmes clips vidéo dans l’espace réduit régularisé.
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FIGURE 4.3 – Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit

FIGURE 4.4 – Les actions de la base KTH projetées dans l’espace réduit régularisé
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bx jg rg wg hd-cl hd-wa

boxing 95.6/98 0 0 3/2 1.4/0 0

jogging 1.6/0 84.2/89 6.2/6 8/5 0 0

running 0 3/1 95.4/98 1.6/1 0 0

walking 1/0 2/0 0 97/100 0 0

hand-clapping 6/5 0 0 0 89.5/92 4.5/3

hand-waving 5.6/4 0 0 0 5/2 89.4/94

TABLE 4.4 – La matrice de Confusion sans et avec régularisation.

La table 4.4, illustre la matrice de confusion relative à cette base de données. Nous pou-

vons constater que les résultats obtenus avec régularisation sont considérablement

meilleurs. Dans l’ensemble, la précision moyenne est de 95.17%.

Pour confirmer la fiabilité du framework que nous avons proposé, les résultats obte-

nus par cette expérience sont également comparés à ceux obtenus avec d’autres mé-

thodes de l’état de l’art. ( [Xinghua, 2009, Kellokumpu, 2011, Dhillon, 2009, Costantini,

2011, Ballan, 2009] (voir la figure 4.5 et la Table 4.5). Comme nous pouvons le voir, les

résultats sont comparés favorablement et notre contribution est contrastée.

1 2 3 4 5 6
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

les actions de la base KTH

ta
u

x 
d

e
 r

e
co

n
n

a
is

sa
n

ce

 

 

Xinghua et al. 2009

Costantini et al. 2011

Ballan et al. 2009 

Kellokumpu et al . 2011

Dhillon et al. 2009

Notre resultat

FIGURE 4.5 – La reconnaissance des actions en utilisant notre approche comparée avec

d’autres méthodes de l’état de l’art (la base KTH)
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Méthodes Taux (%)

Notre approche 95.17

Xinghua et al. [Xinghua, 2009] 94.0

Costantini et al. [Costantini, 2011] 91.17

Ballan et al. [Ballan, 2009] 92.17

Kellokumpu et al. [Kellokumpu, 2011] 93.77

Dhillon et al. [Dhillon, 2009] 84.67

TABLE 4.5 – Comparaison des performances sur la base KTH

4.4.2 Une approche visuelle pour l’identification des propriétés des

objets

De la même manière, nous avons également testé notre approche pour la reconnais-

sance des gestes de la main. Le problème clé, dans ce contexte, est de rendre les gestes

de la main compréhensibles par les ordinateurs afin de reconnaître certaines proprié-

tés des objets et cela en utilisant seulement une caméra. Dans cette application, nous

cherchons à reconnaître la texture et la consistance d’un objet à travers l’analyse vidéo

des actions de la main. Deux propriétés de l’objet sont étudiées : la texture qui peut être

soit lisse ou granuleuse et la consistance qui peut être soit dure ou molle. Nous nous

sommes inspirés de la définition fondamentale de Lederman et Klatzky [Lederman,

1987], et nous avons étudié quatre procédures exploratoires :

1. Mouvement latéral sur objet lisse (Lateral Motion for Smooth Object LMSO).

2. Mouvement latéral sur objet granulé (Lateral Motion for Granular Object LMGO).

3. Pression sur objet mou (Pressure for Soft Object PSO).

4. Pression sur objet dur (Pressure for Hard Object PHO).

Nous avons effectué des expériences sur le corpus EPHE composé de 21 clips vidéo de

gestes représentant la manipulation de différents objets par, à la fois, la main gauche et

la main droite. La figure 4.6 montre les objets manipulés et quelques images extraites

des clips vidéo.
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FIGURE 4.6 – Les objets manipulés et quelques images extraites des clips vidéo

FIGURE 4.7 – Les mains gauches et les mains droites ordonnées par le vecteur de Fied-

ler
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Pour vérifier l’efficacité des moments de Zernike spatio-temporels dans notre approche,

nous avons appliqué le même processus séparément sur chaque main (main gauche /

main droite). La figure 4.7 montre le résultat de projection des mains séparées en uti-

lisant le vecteur de Fiedler, ce qui permet de classer, respectivement, les mains gauche

et droite. Pour la classification des gestes, nous avons opté pour la séparation des deux

mains. Chaque main est représentée par ses moments 3D. La distance entre deux gestes

est calculée par :
‖ f (v)dr oi t e − f (u)dr oi t e‖+‖ f (v)g auche − f (u)g auche‖

2
.

Le résultat de la reconnaissance de la main gauche et de la main droite dans ces vidéos

est de 100%. Les taux de reconnaissance des gestes dans les clips vidéo sont résumés

dans la Table 4.6. Une fois de plus, la régularisation discrète du graphe dans l’espace ré-

duit permet d’obtenir de meilleurs résultats. Cela consolide les résultats obtenus dans

la première application et par conséquent, confirme l’efficacité de notre approche.

taux de reconnaissance (%)

Geste reconnu sans régularisation avec régularisation

LMSO 90 93.6

LMGO 85.7 89.2

PSO 71.4 77.4

PHO 80 85.9

TABLE 4.6 – Reconnaissance des gestes avec et sans régularisation

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode pour la reconnaissance

du comportement humain qui repose sur une extension des moments de Zernike au

domaine spatio-temporelle et cela pour caractériser les actions de l’être humain dans

les clips vidéo. En effet, les moments de Zernike spatio-temporels présentent des pro-

priétés intéressantes pour décrire l’information structurelles et temporelles de la sé-

quence vidéo. Notre approche se compose de trois étapes principales. La première

utilise les moments de Zernike spatio-temporels pour décrire la silhouette et la dy-

namique de l’objet d’intérêt (OI) dans le clip vidéo. Ensuite, dans la deuxième étape,

nous construisons un graphe de similarité visuelle en utilisant les caractéristiques 3D.

L’idée de base de cette étape est de considérer toutes les vidéos comme un graphe pon-

déré dont les sommets (clips vidéo) sont représentés par les volumes 3D ( descripteurs

de Zernike spatio-temporels) et les arêtes représentent la similarité entre les sommets

connectés. Enfin, nous utilisons une approche variationnelle pour le débruitage de va-

riétés, ce qui nous permet d’exploiter la géométrie et la distribution des données.
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Nous avons validé notre approche à travers deux applications : 1) la catégorisation des

actions humaines, et 2) une approche visuelle pour l’identification des objets mani-

pulés par les mains. À la lumière des résultats obtenus pour les deux applications, il

s’avère que notre framework permet d’obtenir des taux de reconnaissance significa-

tifs par rapport aux autres méthodes de l’état de l’art et que les moments de Zernike

spatio-temporels peuvent effectivement capturer la forme des comportements avec

des moments d’ordre faible, ce qui confirme l’efficacité de l’approche proposée.
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Résumé : Dans ce chapitre nous proposons une approche unifiée de diffusion

de labels dans un espace de grande dimension en utilisant un ensemble restreint

de points SIFT. Notre contribution comporte quatre volets. Premièrement, nous

identifions automatiquement les points saillants de l’espace à explorer en utili-

sant les points clés de l’image. Ensuite nous construisons un graphe sur ses points

et à partir du spectre de la matrice relative aux marches aléatoires sur ce graphe,

nous proposons une projection des point clés dans un espace euclidien de faible

dimension. Après cela, nous utiliserons le cadre variationnel, décrit dans le cha-

pitre 3, pour déduire une structure compacte du graphe dans l’espace réduit afin

d’améliorer la classification de ces points-clé. Enfin, nous décrivons notre algo-

rithme de diffusion multi-label sur graphe moyennant le même cadre variation-

nel. Une analyse théorique de cet algorithme est développée ainsi que des liens

avec d’autres méthodes de la littérature. Les résultats de la segmentation montrent

que notre approche permet de propager efficacement les connaissances initiales

et d’obtenir de bons résultats.
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5.1 Introduction

Les algorithmes d’apprentissage utilisant les graphes se sont répandus ces dernières

années. Dans ces algorithmes, des informations initiales ( des labels) sont demandées

à l’utilisateur pour mettre en évidence les points critiques de l’espace de données à ex-

plorer. La diffusion de ces labels sur le graphe permet de catégoriser la totalité de l’en-

semble des données. En conséquence, les résultats de cette classification dépendent

de l’initialisation. L’évitement des interactions manuelles avec l’utilisateur et la propa-

gation des connaissances initiales sera d’un grand intérêt, dans le domaine de la vision

par ordinateur et dans ses domaines connexes, où la segmentation d’objets dans les

images est un sujet de recherche ouvert.

5.2 État de l’art

Dans la littérature, nous trouvons différentes approches de segmentation d’images uti-

lisant les graphes. Parmi lesquelles, une grande famille d’algorithmes sont basés sur

une minimisation de fonctionnelles d’énergie où, généralement, l’image est modélisée

par un graphe et l’objet à extraire est celui pour lequel une certaine forme de fonction-

nelle d’énergie doit être minimisée [Boykov, 2001, Kolmogorov, 2004]. Deux tendances

de segmentation se distinguent pour extraire les objets d’intérêt :

– le processus de segmentation se fait automatiquement ou,

– il est guidé par des informations fournies par l’utilisateur.

Pour effectuer une segmentation automatique, Campbell et al. [Campbell, 2010], uti-

lisent une méthode itérative basée sur les graph-cut ainsi que sur le point de fixation de

la caméra sur l’objet d’intérêt pour en déduire un modèle de couleur et déterminer un

contour englobant. Dans une approche similaire, Kim et Hong [Kim, 2008] minimisent

une fonctionnelle d’énergie exprimée par un modèle de contour actif où l’image est

divisée en deux régions à l’aide d’un graph-cut.

Dans l’approche interactive, l’utilisateur fournit des germes initiaux pour différentier

entre l’objet d’intérêt et le fond et selon l’emplacement des germes, deux types d’ini-

tialisation sont étudiées. Soit elle est basée sur une estimation de l’objet et de l’arrière-

plan [Boykov, 2001,Rother, 2004], soit elle commence par un contour initial [Xu, 2007],

qui peut entourer l’objet ou une partie [Blake, 2004], ou bien elle délimite la frontière

entre l’objet et le fond [Wang, 2007].

Cependant, cette approche n’est pas efficace si le processus de segmentation est inté-

gré dans un cadre automatisé. En outre, Le résultat est très dépendant de l’initialisa-
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tion. En effet, il est possible que parmi les germes introduits par l’utilisateur pour dé-

signer des parties de l’objet (resp. arrière-plan). Certains d’entre eux sont de la même

classe de l’arrière-plan (resp. objet)( ex. l’image à segmenter est complexe). Aussi, il se

peut que les germes ne soient pas bien répartis sur l’image et par conséquent, ne soient

pas assez représentatifs.

5.3 Solution proposée

Nous proposons dans ce chapitre une alternative à l’interaction manuelle en utilisant

les points caractéristiques comme vérité terrain. Dans un premier temps, ils sont régu-

larisés et classés avant d’être diffusés comme labels sur l’image initiale pour en extraire

les objets d’intérêt. Une variété de descripteurs ont été proposés comme points carac-

téristiques parmi lesquels les points SIFT (cf. 2.2.1.2).

Cependant, chaque point SIFT est décrit par un nombre considérable d’attributs et

donc réparti dans un espace de grande dimension. Pour surmonter cette contrainte,

nous construisons un graphe de similarité à partir de ces points. La décomposition

spectrale de la matrice qui lui est associée permet d’identifier les axes qui sont por-

teurs des informations les plus pertinentes. Une distance appropriée est alors définie

entre ces axes, telle que celle proposée dans [Lafon, 2006], pour capturer la similarité et

la proximité entre les points clés. Ensuite, pour faciliter le processus de catégorisation,

une régularisation discrète par p-Laplacien est faite sur le graphe construit à partir des

points-clé SIFT exprimés dans leurs nouvelles coordonnées de l’espace réduit. Enfin,

nous proposons un algorithme de diffusion multi-label sur le graphe de l’image ini-

tiale.

– Les grandes lignes de la solution proposée

L’idée de base de notre approche est de montrer comment est-il possible d’apprendre

à partir d’un ensemble restreint de données et de propager les connaissances acquises

dans une base de données de grande dimension. Pour évaluer l’efficacité de notre ap-

proche, nous étudions dans cette application le cas de la segmentation d’images. Le

cadre proposé fonctionne en deux phases. Dans la première phase, des germes sont

identifiés et classés automatiquement et dans la deuxième phase, une diffusion de ces

germes sur le graphe permet de mettre en évidence l’objet d’intérêt. Les étapes sui-

vantes décrivent notre approche :

– Un ensembe de points SIFT est extrait de l’image et utilisé pour construire un
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graphe de similarité visuelle. Une analyse spectrale de ce graphe est réalisée afin de

définir un espace euclidien réduit [Lafon, 2006]. Pour accélérer la décomposition spec-

trale de la matrice associée à ce graphe, nous utilisons la méthode décrite dans 2.3.4.

Pour améliorer le processus de catégorisation, la régularisation discrète est effectuée

sur le graphe construit sur les points SIFT exprimés dans leurs nouvelles coordonnées.

Ainsi, la segmentation est effectuée dans un espace euclidien réduit et régularisé.

– A ce stade, un nouveau graphe est construit sur l’image. Il contient des sommets

étiquetés et des sommets non étiquetés. En utilisant notre algorithme de propagation

multi-label, une fonctionnelle d’énergie est formulée et minimisée afin d’extraire l’ob-

jet d’intérêt.

Il est à noter qu’à chaque étape, nous allons utiliser un graphe différent :

1. Un graphe sur les descripteurs SIFT (espace des caractéristiques) afin de déduire

de nouvelles coordonnées de faible dimension dans un espace euclidien.

2. Un graphe dans l’espace réduit. La régularisation de ce dernier graphe améliore

la précision de la classification des points SIFT.

3. Un graphe final est construit sur toute l’image (données d’entrées initiales), une

fois que les points SIFT sont étiquetés (classés). Ce dernier graphe contient des

sommets étiquetés et des sommets non étiquetés. Il sera utilisé pour propager

les étiquettes des points SIFT dans leurs voisinages.

Une illustration graphique de notre cadre est présentée dans la figure 5.1. Dans la sec-

tion suivante nous détaillons notre algorithme de diffusion multi-label ainsi que des

liens de cet algorithme avec d’autres méthodes.

5.4 Algorithme de diffusion multi-label

Soit V l’ensemble des pixels de l’image, VL = {vk}m
k=1 l’ensemble des points labellisés

(points SIFT classés) et VU = {vu}N
u=m+1 , l’ensemble de ceux qui ne le sont pas en-

core. Nous étendons la fonction f (v) définie sur le sommet v (voir § 2.2), pour inté-

grer la valeur de son label f0 = l ∈ L = {1,2, ...,c}. f sera donc représentée par le tuple

{ f0, f1, ..., fq }. Pour rendre la similarité entre les sommets du graphe insensible à hi (cf

eq.2.20), nous normalisons chaque w(u, v) comme suit : w(u, v)=
w(u, v)

max
v∼u

w(u, v)
.

La propagation de labels peut être formulée comme une minimisation de la fonction

d’énergie exprimée par l’équation 3.17. Généralement, on utilise p = 2, alors notre stra-

tégie de propagation de labels peut être formulée comme un processus itératif où, à
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FIGURE 5.1 – Notre cadre de diffusion

chaque itération, seules les étiquettes des sommets non labellisés seront mises à jour.

Pour un pixel non labellisé v , son label à l’itération t sera calculé par :























f = ( f0, f1, · · · , fK ), f 0 = f0 ∈L

f t+1
v =

1

λ+
∑

u∼v

w (u, v)
(λ f 0

v +
∑

u∼v

w (u, v) f t
u )

(5.1)

Si on pose λ= 0, et p(u, v)=
w(u, v)

∑

v∼u w(u, v)
, on peut définir le processus de propagation

à partir d’un sommet u vers un autre sommet v par : f t+1
v =

1
∑

u∼v
w (u, v)

∑

u∼v
w (u, v) f t

u =
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∑

u∼v
p(u, v) f t

u . Alors, l’équation (5.1) peut être réécrite comme suit :















f 0 = f0 ∈L

f t+1(v)=
∑

u∼v

p(u, v) f t (u) ∀v ∈V

(5.2)

Ensuite, la procédure de propagation multi-label sur le graphe G peut être vue comme

une classification spécifique C sur V . Elle est considérée comme une fonction qui at-

tribue des labels pour chaque sommet v :

f0(v)= arg max
l≤c

Cvl . (5.3)

Initialement, soit C
0
vl

= 1 si v est labellisé comme l , et C
0
vl

= 0 sinon. Pour un sommet

non labellisé v , C
0
vl

= 0. Par conséquent, (5.3) peut être reformulée par :

f0(v)= arg max
f0(u)≤c

( f0(v) = f0(u)). (5.4)

L’idée de base de notre méthode de propagation de labels, est de considérer un algo-

rithme itératif où chaque nœud absorbe une partie des informations sur les labels de

son voisinage et met à jour son propre label. Cette procédure sera répétée jusqu’à ce

que tous les nœuds du graphe soient labellisés et ne changent plus.

– Liens avec d’autres méthodes

Les algorithmes de segmentation utilisant les graphes ont eu beaucoup de succès ces

dernières années. Les variantes modernes sont principalement construites à partir d’un

petit ensemble d’algorithmes de base : des coupes de graphes, marche aléatoire, et les

algorithmes du plus court chemin. Récemment, ces trois algorithmes ont été placés

dans un cadre commun qui leur permet d’être considérés comme un cas particulier

d’un algorithme de segmentation semi-supervisée général avec différents choix des

paramètres p et q [Sinop, 2007] :

∑

(u,v)∈E

(w(u, v)p | fu − fv |)q (5.5)

où w(u, v) est une fonction qui mesure les interactions entre les sommets du graphe et

| fu − fv | mesure la distance entre eux. Ainsi, notre méthode (5.2) peut facilement être

déduite de ce cadre si nous posons p = q = 1, et p(u, v) f t (v) = w(u, v)| fu− fv |. De plus,

une connexion entre 5.2 et la minimisation par les modeles MRF (Markov Random

field) peut aussi être établie. Rappelons qu’un MRF est souvent décrit par un ensemble
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de sommets V régi par une relation donnée. Sur chaque sommet v , il y a une variable

aléatoire f (v) qui prend des valeurs d’un ensemble fini ( f (v) ∈L = {1,2, ...,c}). Le but

est de trouver f ∗ qui satisfait :

f ∗ = argmin{
∑

v

φ( f (v))+
∑

u∼v

φuv ( f (u), f (v))} (5.6)

φ( f (v)) est une fonction sur la variable f (v) qui peut être vue comme une énergie de

vraisemblance, où :

φ( f (v)) =















∞ if f t+1(v) 6= f t (v)

(le label de v va être be changé)

0 autrement

(5.7)

et φuv ( f (u), f (v)) mesure l’échange d’informations entre le sommet labellisé u et le

sommet non labellisé v . A son tour, elle peut être définie, en se référant à (5.2) et (5.5),

par : φuv ( f (u), f (v)) = p(u, v)| f (u)− f (v)|. p(u, v) est la probabilité correspondante

à la marche aléatoire de u vers v . Comme v devrait être labellisé (donc, f (v) = ∞),

alors la minimisation de l’équation (5.6) est équivalente à la résolution du problème

d’optimisation suivant :

min
f (u)∈L

{

∑

u∼v

p(u, v)| f (u)− f (v)|
}

(5.8)

Ainsi, nous avons montré que notre méthode peut être dérivée du cadre de minimisa-

tion d’énergie du MRF.

5.5 Expérimentations

Nous avons effectué nos tests sur une collection d’images de la base d’images Ber-

keley [Martin, 2001]. D’abord, des points SIFT sont situés sur chaque image, puis un

graphe de similarité visuelle est construit à partir de ces points-clés en utilisant la me-

sure de similarité wuv (cf. eq. 2.20). F (.) utilisé, est l’histogramme du patch entourant

le point considéré exprimé dans l’espace LAB. Ensuite, la décomposition spectrale de

la matrice de transition, déduite du dernier graphe, permet de définir un nouvel es-

pace réduit où chaque point SIFT est exprimé par de nouvelles coordonnées calculées

à partir du patch qui l’entoure.
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FIGURE 5.2 – Classification des points SIFT et leurs projections sur l’espace réduit et

les images à segmenter

La figure 5.2 montre quelques résultats de classification des nuages des points SIFT

projetés dans l’espace réduit, ainsi que leurs projections sur les images à segmenter.

Les graphes de la figure 5.2-(b) représentent les versions régularisées de ceux de la fi-

gure 5.2-(a), avec p = 2. Comme on peut le voir, ceci a permis de bien classer les germes

de l’objet d’intérêt et ceux de l’arrière plan (figure 5.2-(c)). La figure 5.2-(d) montre le

résultat de la propagation de labels (de la figure 5.2-(c)) sur le graphe associé à l’image

initiale. Le résultat final est une segmentation binaire (cas de 2 classes : objet/fond).

Ces résultats sont obtenus après 100 itérations en utilisant l’équation 5.2 .

Les F-measure, Rappel et Précision, calculés comme décrit dans [Kulkarni, 2009], et
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correspondant à ces images, sont présentés dans la Table suivante (image1, image2,

image3, image4 et image5 correspondent, respectivement, aux images dans la figure

(5.2-(c)) de gauche vers la droite).

image1 image2 image3 image4 image5

F-measure 0.8669 0.9211 0.9743 0.5937 0.9024

Rappel 0.9911 0.9718 0.9734 0.4532 0.9996

Précision 0.7703 0.8754 0.9751 0.8606 0.8225

TABLE 5.1 – F-measure, rappel et précision

Un autre exemple des images multi-label est présenté dans la figure 5.3. Cet exemple

montre l’identification des points SIFT (figure (5.3-(a)) où les classes de ces derniers

sont nettement visibles en utilisant la régularisation discrète sur graphe avec p = 2

(figure (5.3-(b)). Les projections de ces classes sur les images sont présentées dans les

figures (5.3-(c) et 5.3-(d)).

Pour évaluer la performance de notre approche, nous avons utilisé deux mesures ob-

jectives pour évaluer la qualité de la segmentation : l’index de Rand (RI) [Rand, 1971]

et l’erreur de cohérence globale (the global consistency error : GCE) [Hanbury, 2008].

Le RI mesure la cohérence d’un étiquetage entre une segmentation et sa vérité terrain

par le rapport entre des paires de pixels ayant les mêmes étiquettes. L’objectif est d’at-

tribuer deux pixels à la même classe si et seulement s’ils sont similaires et cela afin de

mesurer le pourcentage de décisions qui sont corrects. Le GCE mesure à quel point

une segmentation peut être considérée comme un raffinement de l’autre. Pour l’éva-

luation, nous notons que la mesure de similarité RI est meilleure quand elle est plus

élevée et la mesure de distance GCE est meilleure quand elle est inférieure. Nous pré-

sentons les résultats qualitatifs et quantitatifs pour notre algorithme de segmentation

et de trois autres, à savoir : l’algorithme Fuzzy C-Means (FCM) [Bezdek, 1984], l’algo-

rithme WaterShed (WS) [Vincent, 1991]. et l’algorithme Mean-Shift (MS) [Comaniciu,

2002]. Nous avons implémenté ces algorithmes en utilisant la bibliothèque Pandore

[Pandore].

La figure(5.4) présente les résultats qualitatifs de notre algorithme appliqué sur les

mêmes images que la figure (5.2). On peut observé que lorsque les germes sont bien ré-

partis entre les objets, la segmentation est très similaire à celle segmentation effectuée

par un humain.

Pour avoir des résultats quantitatifs, des expériences ont été menées sur 100 images en

utilisant les algorithmes ci-dessus. Souvent, l’évaluation GCE favorise la sur-segmentation.
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FIGURE 5.3 – Segmentation multi-label des images

Par conséquent, pour comparer nos résultats avec d’autres méthodes, nous avons pro-

cédé à la segmentation sans tenir compte des régions d’une superficie inférieure à 2%

de l’image. Si la valeur de RI est plus élevé et la GCE est plus faible, alors l’approche de

segmentation est meilleure.

La performance de notre approche par rapport à ces algorithmes est rapportée dans la

Table 5.2. Comme nous pouvons le voir, notre méthode donne de meilleurs résultats.

Elle a la plus faible mesure de la GCE et la plus grande mesure de la RI. La Table 5.2
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FIGURE 5.4 – Les résultats qualitatifs de notre approche

révèle également que l’indice de Rands (RI) de Fuzzy c-means est plus élevé que les

autres algorithmes et l’erreur de cohérence globale de l’algorithme du Watershed est

inférieure aux autres.

Les résultats expérimentaux montrent que notre approche peut segmenter les régions

d’intérêt avec plus de précision que les autres méthodes de segmentation.
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GCE RI

Vérité terrain (Humain) 0.079 0.875

Fuzzy C-Means 0.221 0.789

Watershed 0.203 0.697

Mean-Shift 0.259 0.755

Notre approche 0.189 0.799

TABLE 5.2 – L’évaluation des performances de notre algorithme

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème de la réduction-diffusion basées sur

des graphes de données de grande dimension. Nous l’avons présenté sur le cas de la

segmentation d’images en couleur où nous avons décrit un cadre unifié composé de

trois phases :

1. une analyse spectrale des données de grande dimension pour en réduire la di-

mensionnalité en utilisant un graphe représentant les points SIFT,

2. un débruitage et une classification de ces points SIFT dans l’espace réduit avec

p-laplacien et

3. une diffusion multi-labels des points caractéristiques dans le graphe initial des

données de grande dimension.

Avec ce schéma, un ensemble de points-clés est automatiquement identifié sur l’image

et bien réparti entre le fond et les objets d’intérêt (OI). Par la suite, ces germes sont

propagés progressivement sur le graphe, représentant l’image, en exploitant les infor-

mations structurelles et visuelles des pixels et ce jusqu’à la segmentation de l’OI. Nous

avons implémenté l’approche proposée et obtenu des résultats expérimentaux encou-

rageants.
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Résumé :

Nous présentons dans ce chapitre, un cadre unifié pour l’analyse structurelle des

flux TV en utilisant les marches aléatoires sur graphe d’états transition associé à

une chaîne de Markov spatio-temporelle. Notre contribution comporte quatre vo-

lets. Tout comme dans le chapitre 4 et le chapitre 5, nous utilisons les propriétés

spectrales du graphe de similarité pour déduire de nouvelles coordonnées eucli-

diennes et de faible dimension, correspondant aux caractéristiques extraites des

différentes vidéos. Ensuite, nous régularisons le dernier graphe pour améliorer la

catégorisation du flux TV.

Le troisième volet de notre contribution permet de construire une hiérarchie des

résumés du flux TV. En effet, dans un premier temps, les classes identifiées dans

le nouvel espace réduit sont considérées comme des états. Par conséquent, le flux

TV peut être interprété soit comme une chaîne de caractères, ce qui permet de dé-

tecter les éventuelles répétitions, soit comme un graphe d’états transition. Dans

ce dernier cas, un niveau est alors créé dans la hiérarchie des résumés du flux

TV. Regrouper, encore une fois, les classes constituant ce niveau permet de créer

un autre niveau de résumé plus générale. Ainsi, répéter ce processus de regrou-

pement permet de créer différents niveaux de résumés allant du plus détaillé au

plus général. Ces niveaux constituent une hiérarchie de résumés du flux TV où le

spectateur peut composer son propre programme en ignorant les résumés qui ne

l’intéressent pas ou en naviguant en profondeur dans d’autres résumés. Ceci se

traduit par la réalisation d’une coupe multi-échelles dans la hiérarchie des résu-

més.

Enfin, dans le quatrième volet de notre contribution, nous décrivons notre algo-

rithme de segmentation vidéo interactive multi-label qui propose au spectateur

de retrouver dans son programme, les résumés qui partagent le même contenu

visuel. Les résultats expérimentaux ont montré que notre framework permet de

structurer le contenu vidéo et d’obtenir un taux de classification significatif.
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6.1 Introduction

De nos jours, de très grandes bases de données vidéo sont disponibles. La plupart

d’entre elles sont issues de chaînes de télévision et sont de différentes natures. En gé-

néral, elles ont un certain degré d’homogénéité (par exemple, des journaux télévisés,

des films, des émissions de sport, etc). Certaines catégories sont diffusées à des pé-

riodes bien connues et conservent leurs créneaux horaires tout au long de la semaine,

ce qui génère un taux considérable de redondance du contenu visuel. D’autres flux

TV sont fortement typés et ont un taux élevé de dissimilarités entre eux (par exemple,

filmé en/hors studios), tandis que d’autres se caractérisent par un usage intensif de

gros plans.

Comment classer automatiquement ces flux est un sujet important en vision par ordi-

nateur. Une solution à ce problème facilitera, non seulement les applications telles que

la recherche de vidéos par le contenu ou les systèmes de surveillance vidéo, mais amé-

liore, aussi, la navigation automatique et permet un accès rapide à la matière visuelle

requise.

6.2 État de l’art

Au bas de la structure vidéo, les trames d’images consécutives sont regroupées en plans.

Chaque plan peut être représenté par une ou quelques images clés. Un rappel de la ter-

minologie, fréquemment utilisée, est présenté dans [Xingquan, 2004]. De nombreuses

techniques ont été proposées pour structurer les documents vidéo :

– Les approches de détection des limites des plans : Les premières études visent à dé-

couper les vidéos volumineuses en de plus petits morceaux [Truong, 2000,Hanjalic,

2002,Ayache, 2005,Ahmad, 2007] (voir, par exemple [Ahmad, 2007] pour un aperçu

général des méthodes d’évaluation des algorithmes de segmentation de plans).

Parmi les algorithmes classiques, nous pouvons citer celui de la différence des

histogrammes de couleurs utilisé pour détecter les coupures durs (hard cuts), l’al-

gorithme utilisant l’écart type des intensités des pixels pour détecter les change-

ments de plans fondus (fade cuts) et l’algorithme basé sur l’utilisation du contraste

des contours pour les changements doux de plans (des changements qui prennent

un certain temps). Cependant, le problème difficile est de distinguer les limites

des plans des mouvements de caméra et des changements d’illumination.

– Les approches de détection des groupes : [Bertini, 2001, Yeung, 2001, Piriou, 2004]

L’objectif est de trouver une structuration de haut niveau en regroupant, princi-

palement, les plans présentant un voisinage sémantique. Malgré que cette tâche
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est difficile, lorsqu’on traite des corpus hétérogène, les scènes peuvent être détec-

tées à partir des vidéos comme les journaux télévisés, les émissions de sport ou

les bulletins de la météo, parce qu’elles obéissent à des critères subjectifs [Kender,

1998]. Pour ce faire, la similarité entre deux plans est calculée, soit en utilisant la

distance entre les images représentées par leurs histogrammes d’intensité, soit en

utilisant une distance entre deux ensembles de trames d’images.

– Les approches d’extraction de programmes : Un programme est considéré comme

une émission de télévision régulière comme par exemple : les journaux télévisés,

les bulletins météo, les talk-show, ou les émissions de sport. En comparaison avec

les approches précédentes, peu d’études existent pour la détection des limites de

programmes dans une diffusion TV. Nous ne pouvons distinguer que deux types

d’approches dans ce domaine :

1. celles basées sur la répétition afin de détecter les inter programmes et les

séquences audiovisuelles quasi-identiques dans le flux TV [Naturel, 2008,

Gauch, 2006, Herley, 2006, Berrani, 2008]. En effet, la plupart des inter pro-

grammes sont diffusés à plusieurs reprises, et

2. celles basées sur la détection et qui utilisent les caractéristiques intrinsèques

des inter-programmes comme les changements de sons ou la présence de

logos [Lienhart , 1997, Albiol, 2004].

Naturel et al. [Naturel, 2007] proposent une structuration rapide des flux TV à

l’aide des guides de programmes pour étiqueter les émissions détectées. La mé-

thode repose sur la détection des segments non-programme (comme les pauses

commerciales). Liang et al. [Liang, 2005] supposent que pour les vidéos TV, les

programmes apparaissent et se terminent à des moments relativement fixes tous

les jours. Poli et al. [Poli, 2006] proposent de construire un modèle de prédic-

tion par apprentissage, sur des données concernant la télévision, en utilisant les

chaînes de Markov cachées.

6.3 Solution proposée

6.3.1 Les grandes lignes de la solution proposée

Dans notre cas, et pour permettre une analyse automatique des flux TV volumineux,

nous proposons d’utiliser une structure hiérarchique comportant plusieurs niveaux de

résumés allant du plus fin au plus grossier. A chaque niveau de résumé, des structures

compactes partagent les mêmes caractéristiques visuelles. La structure proposée four-

nit divers résumés de la vidéo et offre, ainsi, un accès non linéaire au contenu visuel
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désiré. Pour ce faire, d’abord les vidéos, composant le flux TV, sont découpées en plans

et chaque plan est représenté par une images clé (keyframe). Ensuite, un graphe de

similarité visuelle est construit sur ces keyframes. Chaque keyframe est décrite par les

attributs présentés dans 2.2.1.3. Le spectre de ce graphe est analysé comme décrit dans

le chapitre 2 afin de générer de nouvelles coordonnées euclidiennes de faible dimen-

sion. Puis, un autre graphe est construit sur ces nouvelles coordonnées et régularisé

comme décrit dans le chapitre 3. Une fois les vidéos classées dans l’espace réduit ré-

gularisé, chaque keyframe est alors marquée par sa classe d’appartenance.

Ainsi, deux services peuvent être proposés à l’utilisateur : le premier est intuitif et

consiste à détecter les régularités dans le flux vidéo (par exemple, des scènes répétées).

Le deuxième service fournit des résumés proposés à différents niveaux d’abstraction,

ce qui permet à l’utilisateur de personnaliser le programme qu’il souhaite regarder.

6.3.2 Détection des régularités par appariement de chaînes de carac-

tères

Dans cette section, nous formulons le problème de la détection de la régularité comme

un problème de filtrage. L’idée principale est de considérer les séquences vidéo, repré-

sentées par leurs images clés, comme un ensemble de chaînes de caractères où, initia-

lement, chaque plan de la vidéo est décrit par une image clé. La séquence vidéo est en-

suite transformée en une séquence de symboles à partir d’un alphabet défini. Chaque

symbole dans la chaîne représente une classe, et l’ensemble des symboles forme l’al-

phabet. Par conséquent, le nombre total de symboles dépend des classes utilisées.

Donc, vérifier si des séquences consécutives (comme un clip vidéo) sont répétées dans

la vidéo revient à chercher la plus grande sous-séquence qui se répète constamment

dans la chaîne de caractères représentant la vidéo.

L’algorithme 1 est utilisé pour détecter et compter les répétitions dans une séquence

vidéo. L’objectif est de trouver les plus grandes sous-séquences qui se répètent (au-delà

d’un seuil) dans la chaîne vidéo.

L’objectif, ici, est d’exploiter la répétition dans la chaîne vidéo pour améliorer le re-

groupement des plans. En particulier, trouver l’ensemble de plans consécutifs qui ap-

paraissent à différents intervalles avec une certaine cardinalité.
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Algorithm 1 algorithme de détection de régularités dans une vidéo
ENTRÉES :

V S = S0...SN : chaîne Vidéo (Video String).

m : une classe (un symbole de l’alphabet V S).

δ : un seuil pour le nombre de plans consécutifs. Au-dessous duquel, la séquence

trouvée ne sera pas considérée comme répétitive.

τ : une durée de temps. Au-dessous duquelle, la séquence trouvée ne sera pas

considérée comme répétitive.

SORTIES : k plus longues sous-séquences LSk
m

1: k ← 0

2: j ← I NDE X (m,V S,0) // retourne l’index du premier Sm dans V S à partir de la

position 0.

3: Tant que la chaîne V S n’est pas entièrement parcourue Faire

4: (V Sm , t ai l le) ← F I ND(Sm ,V S, j ) // retourne la chaîne suivante des "Sm" ainsi

que sa taille à partir de la position j .

5: j ← j + t ai l le

6: Si (t ai l le ≥ δ) et (dur ée_ f r ames(V Sm) ≥ τ) Alors

7: LSk
m ←V Sm

8: k ← k +1

9: fin Si

10: Fin Tant que

11: return { LS0
m , . . . ,LSk−1

m }

6.3.3 Génération de programmes personnalisés

Pour permettre à l’utilisateur de composer son propre programme, nous produisons

un résumé hiérarchique du document vidéo et nous le représentons par un dendro-

gramme (voir la figure 6.1).

Formellement, soit X = {x1, x2, . . . , xn} l’ensemble fini représentant la hiérarchie d’une

vidéo. Une hiérarchie H de X peut être définie par :

1. B(X ) = {xi |xi ⊆X } ∈H (l’ensemble des partitions de X )

2. ∀A,B ∈H, A∩B ∈ {A,B ,∅}.

c-à-d. deux classes sont soit disjointes ou contenues l’une dans l’autre.

Un niveau de H est construit en tenant compte des informations obtenues en résolvant

le problème de marches aléatoires sur le graphe de transition construit sur les classes

du niveau juste en dessous.
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FIGURE 6.1 – Représentation hiérarchique d’un flux TV en utilisant un dendrogramme

6.3.3.1 Marches aléatoires sur graphe d’état-transition d’une chaîne de Markov spatio-

temporelle

Le graphe construit sur les classes, appartenant à un niveau de la hiérarchie, peut être

interprété comme un graphe d’états-transition d’une chaîne de Markov. Chaque état

de cette chaîne représente une classe. Cette dernière peut être représentée par un key-

frame. Utiliser les propriétés spectrales de ce graphe permet d’obtenir une classifica-

tion plus générale qui fusionne les classes similaires dans des méta-classes. Ainsi, ré-

péter ce processus de regroupement permet de créer différents niveaux de résumés

allant du plus détaillé au plus général constituant, par conséquent, une hiérarchie de

résumés du flux TV. Notons que le niveau le plus bas de cette hiérarchie représente les

classes identifiées dans l’espace réduit régularisé. La figure 6.2 illustre ce principe.

A chaque niveau l ∈H, un graphe Gl = (Vl ,El ,Dt wl ) est défini, où Vl est l’ensemble des

classes et Dt wl (Dynamic Time wrapping) mesure le degré de similarité entre chaque

deux séquences vidéos et permet de calculer les probabilités de transition d’une classe

à une autre.
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FIGURE 6.2 – Graphe d’état-transition pour la représentation des classes d’une hiérar-

chie

Étant donné que, dans notre framework, une vidéo est représentée par un ensemble

de keyframes qui sont corrélées du point de vue temporel, l’approche basée sur DT W

est plus appropriée pour la mesure des distances. Pour comparer deux chaînes vidéo

(Video String) (V S1 et V S2) de différentes longueurs (|V S1| < |V S2|), nous évitons la

comparaison par paires en mettant à l’échelle le plus long Video String V S2 au plus

petit V S1 (garder un nombre égale au plus petit ensemble).

Soient, par exemple, R et Q deux vidéo string. DT W trouve un chemin optimal entre

R et Q en utilisant une programmation dynamique pour calculer la distance minimale

cumulée γ(M , N ), où γ(i , j ) est définie récursivement comme suit : γ(i , j ) = d(ri , q j )+
min(γ(i −1, j −1),γ(i −1, j ),γ(i , j −1)) où d(ri , q j ) représente la distance entre le point

de données ri (16 i 6 M) de la sequence R et le point de données q j (16 j 6 N ) de la

séquence Q. Nous avons utilisé l’approche proposée dans [Xie, 2010] pour définir cette

distance.
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6.3.3.2 Coupe Multi-echelle pour la composition de programmes

Pour composer un programme spécifique, l’utilisateur doit sélectionner les classes qui

correspondent à son intérêt et cela aux différents niveaux de la structure hiérarchique

(voir la figure 6.3).

Les classes sont disposées suivant la chronologie d’apparition de leurs keyframes re-

présentatives. Ainsi, nous pouvons étendre la définition précédente de H pour encoder

la position spatiale des classes dans la hiérarchie. La fonction g définissant ces coor-

données est donnée par :

g : H−→N
2

xl 7−→ g (xl ) = (i , j )

i indique l’ordre chronologique des classes et j la position de son niveau dans H.

Formellement, un programme est considéré comme un sous-ensemble C ( H com-

posé des coordonnées des classes sélectionnées. Il est défini comme suit :

C (H) = {g (xl )|xl ∈H} (6.1)

6.3.4 Segmentation Interactive multi-label des vidéos

Notre algorithme basé sur la p-régularisation est directement applicable à la segmen-

tation semi supervisée. L’idée de base de notre méthode de propagation de labels est

de considérer un algorithme itératif où chaque sommet absorbe certaines informa-

tions des labels de son voisinage et met à jour son propre label. La procédure peut être

répétée jusqu’à ce que tous les sommets du graphe soient labellisés et ne changent

plus.

Supposons qu’on a c classes, alors l’ensemble des étiquettes devient L = {1 . . .c}. Soit f

une fonction qui assigne des labels pour chaque sommet du graphe. Initialement :

f 0(u) =
{

0 if u est non labellisé

k =Cu(v) k ∈ L, pour chaque sommet labellisé v ∼ u
(6.2)

Cu(v) est une fonction de décision qui classe le sommet u en fonction de son voisinage

labellisé. Si k = 1, le problème est ramené à une classification binaire et L = {0,1}.
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FIGURE 6.3 – Coupe multi-niveaux

Dans ce travail, nous traiterons le cas de deux classes. Un ensemble de sommets à éti-

quetés conformément aux souhaits de l’utilisateur (un label) et les autres sommets.

Ainsi, Le principe de segmentation binaire, par propagation d’étiquettes, peut être dé-

composé en trois étapes, qui sont :

étape 1 : Choisissez deux classes de germes, une marquant le premier plan ( f (F ) = 1,

les séquences qui intéressent l’utilisateur) et les autres marquent le background

( f (B) = 0, les séquences qui n’intéressent pas l’utilisateur).

étape 2 : Trouver un optimum de l’équation (3.17)

étape 3 : Diffuser les germes initiaux

f (u) =
{

1 if f (u)> seuil, ou

0 =Cu(v) if f (u) < seuil
(6.3)

Par exemple, on peut choisir la valeur 0.5 pour le seuil (seuil = 0.5).
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6.4 Expérimentations

– Base de données Video

Pour effectuer nos tests, nous avons utilisé un corpus vidéo qui est la propriété du La-

boratoire INRIA (Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique -

France). Cette base de données est composée de différents types de flux de chaînes de

télévision. Les images clés ont été déjà calculées et sont caractérisées par les descrip-

teurs présentés dans la sous-section 2.2.1.3.

Les tests que nous avons effectués se sont concentrés sur le débruitage et la réduction

de la dimensionnalité de ces flux vidéo. Dans un premier temps, nous utilisons les des-

cripteurs des keyframes pour calculer les similarités visuelles afin de définir un noyau

qui permet de définir des coordonnées dans l’espace réduit. Différentes distances sont

utilisées, entre autres : la distance de Bhattacharya, la distance de kolmogorov-smirnov,

la distance intersection et la distances de corrélation. L’algorithme de classification par

k-means nous a permis de regrouper les keyframes en huit classes. Les résultats de la

classification sont donnés dans la Table 6.1.

Classe Kolmogorov Bhattacharyya Intersection Correlation

1 55% 85% 98% 60%

2 83.35% 83.35% 83.35% 66.65%

3 75% 62.5% 66.7% 66.65%

4 56.25% 18.75% 62.5% 68.75%

5 71.85% 81.25% 83.4% 75%

6 84.4% 93.75 % 100% 90.6%

7 96.9% 90.6 % 96.9% 96.9%

8 84.4 % 71.9% 87.5% 75%

TABLE 6.1 – Taux de reconnaissance en utilisant différentes distances

La figure 6.4-a présente un aperçu de la projection des différentes vidéos dans l’es-

pace réduit. La figure 6.4-b présente, quant à elle, le résultat de la régularisation du

graphe avec p = 2. Comme nous pouvons le voir, la régularisation permet d’avoir des

structures plus compactes. Il est également démontré que le processus de classifica-

tion peut être facilement réalisé et donne de meilleurs résultats en particulier avec des

valeurs décroissantes de p.
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FIGURE 6.4 – Régularisation de variété avec p=2

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème de la structuration des flux TV en

utilisant un cadre de diffusion. Nous avons présenté un framework unifié à travers trois

étapes : décomposition spectrale pour la définition d’un espace réduit, débruitage de

varièté avec le p-laplacien et construction interactive de programmes. Le corpus vidéo

utilisé contient divers programmes regroupant des journaux télévisés, des films, des

émissions de sport et des spectacles de variétés.

Nous avons proposé une description du programme a travers un schéma de classifi-

cation hiérarchique. La stratégie proposée tient compte de la hiérarchie de contenu et

de la redondance entre les vidéos. Avec ce schéma, le programme vidéo peut être ex-

primé progressivement, de bas en haut, allant des résumés longs à des résumés plus

généraux. Ceci permet de construire un graphe personnel qui exploite les informations

sémantiques et les caractéristiques visuelles acquises des données vidéos.



Conclusion et perspectives

Les informations multimédias traitées par les applications informatiques deviennent

de plus en plus volumineuses. La recherche d’une information particulière est deve-

nue une tâche difficile qui prend beaucoup de temps. Cette difficulté est due principa-

lement à la grande dimension des données multimédias qui sont, souvent, décrites par

des vecteurs de taille importante. Ceci qui constitue un obstacle pour la recherche de

similarité qui est à la base des algorithmes de classification et qui constitue par consé-

quent, un critère déterminant pour la validité des résultats obtenus. La recherche de

similarité est directement liée à la recherche des plus proches voisins, or il a été dé-

montré que la distance d’un objet à son plus proche voisin et sa distance à son voisin

le plus éloigné ont tendance à converger lorsque la dimension de ces objets est très

grande.

Différentes techniques visant à réduire la dimension des données ont été proposées.

Leur but est la recherche des représentations appropriées en identifiant les dimensions

qui sont porteuses de l’information pertinente tout en gardant l’erreur de reconstruc-

tion la plus proche de zéro afin de garder le maximum d’informations sur la structure

originale des données.

L’utilisation des graphes pour le regroupement et la réduction de la dimension des

données est relativement récente. En plus des propriétés statistiques des données, un

graphe permet de saisir aussi leur géométrie, ce qui permet d’avoir des informations

sur le voisinage local et non local.

L’objectif de cette thèse était la proposition d’un modèle adapté au données de grande

dimension permettant une restructuration adéquate de la base de données en entrée

en vue d’accélérer la recherche et y faciliter la navigation.

Le travail que nous avons réalisé rentre dans le cadre de l’analyse et l’organisation des

données de grande dimension. L’idée de base de la solution que nous avons proposée

consiste à considérer un graphe modélisant tous les objets d’intérêt (image, document,
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etc.) d’une base à travers leurs descripteurs. Les sommets représentent les objets d’in-

térêt et la pondération des arêtes mesure la similarité entre ces objets. Cette approche

permet :

– d’associer aux données multimédias, une description conservant leur cohérence

présente dans la séquence à traiter.

– d’extraire un code contenant l’information pertinente.

Moyennant les marches aléatoires sur le graphe modélisant les similarités visuelles

entre les données, nous en déduisons de nouvelles coordonnées réduites et euclidiennes

ainsi qu’une nouvelle famille de distances appelées "diffusion maps".

Nos contributions

Notre travail a été structuré en deux parties. Dans la première partie nous avons défini

les bases théoriques de notre modèle d’organisation des données de grande dimen-

sion. Dans la deuxième partie, nous avons validé notre approche sur les trois applica-

tions suivantes :

1. Un cadre unifié pour la reconnaissance des comportements humains.

2. Apprentissage faiblement supervisé à partir des points SIFT.

3. Structuration des flux TV en utilisant un framework de diffusion.

Nos contributions sont les suivantes :

1. Utilisation des moments de zernike 3D pour décrire la silhouette et la dynamique

d’un objet d’intérêt dans un clip vidéo.

2. Définition d’un framework unifié d’organisation et de diffusion des informations

sur graphe. Ce framework est composé des six modules suivants :

(a) Module de prétraitement.

(b) Module de calcul de similarité.

(c) Module des marches aléatoires sur graphe.

(d) Module d’accélération des marches aléatoires sur graphe.

(e) Module de visualisation et classification.

(f) Module de régularisation discrète sur graphe. Ce dernier module est consti-

tué, à son tour, des deux sous-modules suivants :

i. Sous-module d’élimination des données aberrantes.

ii. Sous-module de prédiction des données manquantes.
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3. Accélération des marches aléatoires sur graphe.

Des publications ont validé notre modèle adapté aux données de grande dimension.

Perspectives

Le présent travail est bien adapté pour le traitement des données déjà disponibles.

Dans certains contextes, les informations sont acquises progressivement et la taille de

la base de données n’est donc pas connue à l’avance. C’est le cas par exemple, des trai-

tements en ligne. Dans de telles situations, nous pouvons utiliser des solveurs itératifs

comme par exemple, la méthode Nyström. Cette méthode est utilisée pour réaliser une

classification incrémentale et extrapoler, ainsi, celle déjà existante.

Cela permettra, non seulement, d’éviter le stockage exhaustif des données, mais aussi

d’assurer une réaction rapide du système offrant, ainsi, une solution à un large spectre

applicatif tels que l’aide à la navigation d’engins autonomes, l’aide à l’analyse et l’iden-

tification pour des systèmes de surveillance et d’observation, etc.

Par ailleurs, nous sommes entrain d’utiliser différentes modalités dans le cadre de notre

projet PNR "identification multimodale du locuteur en temps réel" en intégrant d’autres

caractéristiques audiovisuelles afin d’améliorer les résultats d’identification.
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