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Résumé - Cet article évalue les capacités des Modéles de Markov Cachés (HMM)
pour réaliser des tiches d’indexation vidéo. Nous nous intéressons plus particulierement
aux problemes liés 3 la détection et localisation de personnes dans les séquences vidéo.
Nous rappelons d’abord briévement I’extension des modéles mono-dimensionnels au cas
bi-dimensionnel et apportons les outils théoriques nécessaires au traitement de données
continues. Nous détaillons ensuite les résultats de nos expérimentations en matiére de
localisation et suivi de visages & travers des séquences vidéo. L’utilisation de modéles
stochastiques pour la localisation de visages permet une segmentation de I'image et donne
aussi une mesure (que ’on peut qualifier de continue) quant 3 la qualité de cette segmen-
tation. Dans une troisiéme partie, nous utilisons cette mesure pour réaliser la détection
de personnes dans la séquence vidéo. Nous montrons finalement que cette mesure de dé-
tection peut é&tre exploitée pour réaliser une segmentation de la vidéo. Dans ce cas, nous
montrons qu’une forme de micro-segmentation peut-étre obtenue i partir de notre mesure.
L’article est conclu par une discussion sur les potentialités des outils stochastiques pour
I'indexation vidéo.

1 Introduction

La modélisation stochastique s’avére étre un outil puissant pour 'automatisation
des techniques de reconnaissance de signaux. Par exemple, les Modeles de Markov
Cachés mono-dimensionnels (1D-HMM) sont couramment utilisés avec succes dans
les problémes de reconnaissance de la parole {7, 8] . Ils se montrent performants par
leur flexibilité et efficacité, tant en termes de modélisation qu’en termes de calcul.
Toutefois, peu de travaux ont effectivement appliqué ces modeéles dans le contexte
de reconnaissance de signaux 2D. Quelques exemples étudient la reconnaissance de .
visages [9] et la localisation de mots-clés dans des images de documents [2, 3]. N
Dans cet article, nous nous proposons d’examiner plus avant l'utilisation des
modeles de Markov Cachés pour ’analyse de séquences vidéo. La section 2 présente
brievement la modélisation stochastique de données bi-dimensionnelles. L’idée d’utiliser
une structure pseudo-2D est basée sur le fait que la connectivité 2D est inutilisable

en pratique car elle méne a une complexité exponentielle de la masse de calcul a
effectuer [4]. Les Modéles de Markov Cachés pour le cas Pseudo-2D (P2DHMM)
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ont été présentés a 'origine pour des images binaires [3]. Dans ce travail, nous éten-
dons les P2DHMM pour traiter une information de couleur. Nous présentons alors
trois applications & 1’analyse de séquences vidéo ou les P2DHMM offrent des pro-
priétés intéressantes (section 3). Tout d’abord, nous exploitons la segmentation des
images définie implicitement par la séquence d’états la plus probable associée & une
séquence d’observations. Dans ce cas, le P2DHMM constitue un modéele déformable
facile & manipuler. La localisation de visages est présentée comme étant un cas
particulier de cette segmentation. Finalement, en utilisant la probabilité de chaque
modéle comme une mesure, nous montrons comment une information utile peut étre
extraite dans le but de I'indexation vidéo et la sélection automatique d’image-clés
(1]

La section 4 conclu P’article par une discussion sur les avantages et inconvénients
induits par ’utilisation des P2DHMM pour ce type d’applications.

2 Modeles de Markov Cachés pseudo 2D

Les HMM (7, 8] sont des modéles stochastiques qui offrent un haut niveau de flexibil-
ité pour la modélisation de séquences d’observations. Ils permettent de recouvrer la
structure (cachée) de cette séquence d’observations en associant a chaque observa-
tion un certain état (caché). Le temps passé dans chaque état n’étant pas contraint,
ceci permet aux Modeles de Markov Cachés de réaliser une association entre un mod-
ele donné et la séquence d’observations en question (elastic matching). La structure
du modele utilisé est alors simplement définie par les contraintes imposées sur les
transitions entre états. Dans cette section, nous présentons une généralisation des
1D-HMM pour la modélisation de données bi-dimensionnelles.

2.1 Principe

La causalité dans un ensemble d’observations (pixels} O = {0y }z=1..xy=1..¥ bi-
dimensionnel peut étre définie comme étant la dépendance entre o, et son voisi-
nage. Toutefois une structure compléte pour la connectivité résulte en la définition
de problémes NP-complets pour ’évaluation des parametres du modéle (entraine-
ment) et pour retrouver la structure cachée associée & une séquence d’observations
(segmentation) [4]. Dans cet article, nous choisissons d’utiliser uniquement la con-
nectivité entre lignes. Une ligne Oy = {01y,...,0xy} est considérée comme étant
elle-méme une observation de haut niveau et la séquence O = {Oy,...,0y} de
lignes est modélisée par un 1IDHMM contenant des super-états. La figure 1 montre
un exemple de P2DHMM A qui est une extension directe d’un modéle de Bakis
classiquement utilisé en reconnaissance de parole.

La structure d’un P2DHMM modélisant une séquence bi-dimensionnelle d’obser-
vations sera composée de différents IDHMM (horizontaux, un par type de ligne)
connectés par un modele vertical représentant les relations entre les lignes.

La séquence (cachée) @ d’états la plus probable associée a O connaissant le
modele A sera décrite & deux niveaux. @ est tout d’abord une séquence de super-
états {@y, ¥y = 1,...Y}, chacun indiquant le 1DHMM correspondant & la ligne
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Superstate 3

Figure 1: Modéle de Markov Caché pseudo-2D (P2DHMM).

Superstate 2

O AN O

d’observations Q. Chaque super-état @, est composé d’états gz (Qy = {1y, -- -, qxy})
indiquant 1’état du IDHMM correspondant & la position (z,y) (i.e., correspondant
a lobservation o, ).

2.2 Développements

Un P2DHMM peut étre formalisé par la description A = {), A, B,II}, oli, A =
{A;i=1,---, N} est 'ensemble des N super-états possibles dans le modéle. Cha-
cun des ces super-états est un IDHMM X! avec les paramétres X = {s',V, A', n'}:

- st = {si,...,s}:} est I'ensemble des N* états possibles et V = {vy,...,v1}

est le vocabulaire de sortie, commun & tous les super-états.

- A' = {a}; = Plgsy = $i|ge-1y = Si]}r4=1..n¢ est I'ensemble des probabilités de

transition & ’intérieur du super-état \'.

- B = {b,(l) = Plozy = vilgzy = $}]}x=1..nv, est I'ensemble des probabilités

d’émission du super-état A'. =k '

-t = {'rr; = Plg, = s§|/\"]}_,-___1"_N est ’ensemble des probabilités initiales de

chaque état du super-état X'.
A = {a;; = Plg, = M|gy—1 = X]}ij=1..v est 'ensemble des probabilités de transi-
tions enire super-états.
T = {m = P[Q; = X|A]}i=1..n est ’ensemble des probabilités initiales pour chaque
super-état. »

Daus [3], ’entrainement est basé sur la modification de I’algorithme de Viterbi
pour le cas pseudo-2D. Dans notre étude, nous avons étendu la procédure de Baum-
Welsh pour la réévaluation des parametres de notre P2DHMM dans le cas de données
continues (voir [5] pour le détail). Ceci est motivé par le fait que bien que discrétes
les observations vont parcourir un espace trop grand pour étre géré par des his-
togrammes (L = 256°, par exemple). Dans ce cas, les probabilités d’émission sont
modélisées par des multi-Gaussiennes de la forme:

& Chm P (=3 (00y = i) (Zj) " (0ny = Him))

bi(0sy) = El (2m)P |25 |

ol D est la dimension de chaque observation, M} le nombre de mixtures N (0zy, 5 » Z5,r)
et ¢}, les coefficients de mixtures pour I’état s%. La réestimation des parametres de
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ces distributions est aussi comprise dans notre procédure.

2.3 Outils de modélisation

En résumé, nos développements nous fournissent trois opérations de base que nous
allons combiner pour différentes applications.

o Entrainement. Etant donnée une topologie de transition entre états dans un mod-
ele A et I’'ensemble des images {I1, ..., I, }, en itérant la réestimation des parametres
du modele A grace i la procédure de Baum-Welsh, nous définissons les parametres
qui maximisent II'2, P[];|A]. L’initialisation de cet entrainement pouvant étre donné
ou aléatoire.

e Mesure de performance du modéle. Soit un modéle donné A, décrit par ses
parametres, on peut estimer P[I|A], la mesure de correspondance du modeéle par
rapport & une séquence d’observation I grice a la procédure de Viterbi ou comme
résultat de la procédure de Baum-Welsh.

e Segmentation contrainte. Soit un modele donné A, décrit par ses parametres, en
utilisant une procédure de Viterbi (comme celle décrite dans [3]), on peut trouver @,
la séquence d’états la plus probable par rapport & I’image I. Cette séquence d’états

défini implicitement une segmentation de ’image I contrainte par la topologie du
modele A. '

3 Applications a Panalyse de séquence vidéo

Nous illustrons maintenant 1’utilisation de ces trois opérations dans le cadre de

’analyse de séquence vidéo. Trois applications complémentaires sont étudiées dans
le contexte des P2DHMM.

3.1 Suivi de région (warping)

Dans cet exemple, la segmentation contrainte est utilisée pour suivre les déforma-
tions d’'une image & travers une séquence vidéo. L’image est segmentée grace & un
P2DHMM contenant 7 super-états de 7 états chacun. L’image sera donc segmentée
en une grille 7 x 7 de 49 états. Le modéle est entrainé grice a des exemples du type
d’image a étudier. L’initialisation est simplement faite en partitionnant 'image en
49 régions rectangulaires régulieres. A la convergence, le modéle aura choisi la con-
figuration d’états la plus probable par rapport & toutes les images d’entrainement.

]
1
|

Figure 2: Segmentation d’image et suivi de région.
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Les contours des segmentations obtenues sont illustrés en figure 2. Les régions
correspondant aux états 16, 30 et 44 (de gauche & droite et de haut en bas) sont
colorées pour les deux images. Ceci montre une forme de suivi de régions dans
Pimage et donc illustre la capacité des P2DHMM & étre utilisés comme modeles
déformables pour le suivi de région.

3.2 Localisation de visages

Basé sur le principe général de segmentation contrainte par un modele P2DHMM,
nous montrons maintenant comment un modéle simple peut é&tre construit pour
réaliser la localisation d’un visage dans une image. Le P2DHMM (Avy;,) décrit en
figure 1 est utilisé pour modéliser I'image contenant un visage schématisée ci-dessous
(figure 3). Pour une étude plus détaillée, le lecteur est renvoyé & [6].

Background
:;' I,

— . ——

Background gt gl
Figure 3: Modeéle d’'image contenant un visage et localisation.

Pour assurer la cohérence dans le modéle, les probabilités d’émission de tous les
états Background doivent étre égales. Ceci est réalisé grace a la définition de deux
distributions Foreground et Background associées & leurs états respectifs via la notion
de pointeur.

L’entralnement est fait grace a la procédure de Baum-Welsh basée sur un en-
semble d’images d’entrainement segmentées a la main. La segmentation finale est
donnée par la procédure de Viterbi. La figure 3 donne des exemples de résultats
obtenus & partir d’images d’une séquence vidéo de type “Fiction”, les pixels corre-
spondant au visage (état Foreground) ont été blanchis dans ces images.

Dans les séquences vidéo, les contraintes classiques d’orientation, de taille et de
pose ne peuvent pas étre appliquées. Un avantage donné par les P2DHMM pour
la localisation de visages est de permettre la localisation en modélisant le fond de
Pimage statistiquement et en ne se basant pas sur les caractéristiques du visage mais
plutdt sur les statistiques globales de la région.

Un autre avantage des P2DHMM est le fait qu’ils donnent une segmentation
précise de P’image en fin de processus. Dans notre cas, les visages peuvent donc
étre extraits de 'image originale, ce qui va faciliter les opérations de reconnaissance
suivant la localisation (figure 4).

3.3 Analyse de séquences vidéo

Les applications ci-dessus utilisent principalement la segmentation donnée par la
procédure de reconnaissance. Dans cette section, nous utilisons la performance d’un
modeéle (P[O|A]) comme une mesure (continue) pour évaluer les similarités entre
images successives.
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Figure 4: Extraction du vsage.

Détection d’évenement La segmentation d’une séquence vidéo est définie comme
le partitionnement de cette séquence en plans. Soit un modéle A pour un type par-
ticulier d’images, la valeur de P[I|A] pour toutes les images de la séquence permet
de segmenter la séquence en événements (micro-segmentation). Nous présentons ce
type d’applications a travers 'exemple de localisation de visages ci-dessus.

Le modele Ayis est utilisé et la valeur de P[I|Av;s] est comparée 3 celle corre-
spondant a un modeéle d’une image générique P[/|Apyna]. Suivant notre approche,
le modéle Apona est tout simplement un modéle contenant 1 super-état d’un état, ce
qui n’est rien d’autre qu’un simple histogramme créé A partir d’exemples d’images
ne contenant pas de visage. Cette mesure est calculée pour toutes les images &
travers la séquence et le graphe est montré en figure 5. Les images correspondant
aux point-clés de ce graphe sont aussi montrées pour illustrer la correspondance.

NP

e

| S
¥

3 ™ 08 X0

Frame: 2 {-) Frame: 12 (=) Frama: 50 {~)

Frame: 80 () Frame: 102 (+) Frame: 168 {-)

Frame: 350 (+) Frame: 386 (-}

Frame: 434 (+) Frame: 501 (=} Frame: 525 (+}

Figure 5: Détection de visages.

Ce graphe montre comment notre mesure peut étre exploitée pour caractériser
une information a partir de la séquence en question. Par exemple, entre les images 80
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et 168, une personne apparait et tourne la téte. Du fait de 'utilisation du modéle
Avis, on observe un maximum de notre mesure durant cette sous-séquence. Les
images 80 (début), 102 (maximum) et 168 (fin) peuvent donc étre choisies comme
image-clés pour décrire le contenu de la séquence.

La détection de visages peut étre obtenue en seuillant ce graphe par une valeur
définie durant ’entrainement. Schématiquement, des exemples d’images contenant
ou non un visage sont présentées au modele et la valeur 7 qui sépare les mesures
correspondant a ces deux classes d’images est utilisée comme seuil. Dans notre cas,
nous obtenons comme valeur = 0.04, ce qui conduit aux détections illustrées par
des signes + et - au-dessus de chaque image.

De plus, comme nous utilisons le méme modéle pour toutes les images de la
séquence, notre mesure permet la comparaison d’images consécutives dans la séquence.
Le gradient de cette mesure devrait donc mettre en avant les changements dans la
séquence et montrer les coupures (cut detection). Ceci est démontré en figure 6 qui
compare les différences entre images consécutives en utilisant les valeurs du graphe ci-
dessus (figure 6-gauche) et les valeurs de différence d’histogrammes (figure 6-droite).

Beprmentrtron: Sede Lo Husogrem dllersnce: e

[ {i
a.09) l {4 2
o b
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Figure 6: Validation de la détection de coupures.

Sélection d’image-clés La généralisation du processus de micro segmentation
pour la sélection d’image-clés peut étre définie comme suit. Soit une séquence de
m images consécutives {I;}i=1.m, un modeéle A est entrainé grice 3 ces images
et I'image I" qui correspond le mieux (en termes de probabilités) & ce modeéle est
choisie comme image-clé de la séquence. Cette technique assure que la séquence sera
représentée par une image correspondant a "image la plus fréquemment rencontrée
durant la séquence.

4 Discussion et conclusion

Dans cet article, nous avons introduit 'utilisation des modéles stochastiques pour
I’analyse de séquences vidéo a travers la présentation des P2DHMM. Nous avons
aussi présenté trois applications ot les P2DHMM se révélent performants comme
compléments aux techniques utilisées classiquement.

L’avantage de tels modeles se situe dans la simplicité et la flexibilité de la mod-
élisation. Bien que la vraie structure bi-dimensionnelle des données ne soit pas com-
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plétement prise en compte, notre expérience montre que ces modeles sont suffisants
pour réaliser certaines taches d’indexation. De plus, utilisant des techniques 3 base
d’entrainement, ces modéles sont associés 4 des procédures qui permettent le calcul
de parameétres optimaux par rapport & une base d’entrainement donnée. Ces outils
forment donc un ensemble d’outils cohérent pour le développement d’applications
dans le contexte de I'indexation et I'analyse de données vidéo.

Une des faiblesses majeures de ces outils est leur complexité algorithmique qui
rend le calcul en temps réel impossible s’ils sont utilisés tels que. De plus, pour
certains exemples d’applications, des moyens plus simples se montrent déja trés per-
formants. Ces outils ne doivent donc pas étre utilisés aveuglément en remplacement
d’outils existants mais plutét choisis et adaptés dans un contexte oll le manque de
contraintes ne permet pas d’exploiter d’autres options plus classiques.

De par notre expérience, nous nous attachons a développer des outils de modéli-
sation stochastique pour l'indexation vidéo. Nous voyons ces outils comme une base

de travail dans laquelle il est possible de définir des outils performants qui aideront
a résoudre des problémes mal traités actuellement.
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