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1 Introduction

La mise en ligne aoissante de nouveaux contenus et
sarvices multimédias suleve le probléme de la
performance e de |’ adaptabilit € des appli cations déployées
sur les réseaux actuels.

Bien entendu, ce ontexte justifie des efforts de recherche
dans les domaines slivants:
i. le mdage ohjet, la compresson, la scalahilité
des contenus ;
i la synchronisation intra ou inter-flux, de groupe,
logique, temporedll e, discréte, continue ;
iii. la spédfication de protocoles adaptés aux
appli cations et aux contenus multimédias.

Mais au-dela des diverses technologies permettant de
mesurer, d’ appréder, de négocier ou d asaurer la QoS, la
tendance actudll e vise avant tout a poser le probléme dela
satisfaction des utili sateurs. C'est sans doute une ledure
possble des travaux du goupe MPEG-21 [1]. Nous
présentons une démarche whérente avec cepoint de vue.

Plutdt que de s'intéressy diredement et indépendamment
a chacun des points i, ii, iii précélents, nous proposons
dans ce travail de donner aux contenus multimédia la
d eux,
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<SceneNane>Zonel</ SceneNane>
<Info>Organ with tunor </I|nfo>
<Keywor ds>Or gan Tunor </ Keywor ds>
<Type>Panor am c</ Type>

<Door >
<SceneNanme>Zone2</ SceneNane>

</ Door >

comment on vient de se servir d eux ou comment on se
sert généralement d’ eux.

Cet apprentissge, basé sur la mémorisation des
interactions subies par les contenus, permettra d’ enrichir
les techniques utilisées actuellement pour résoudre ces
points jugés déli cats. Notre approche bénéficie des travaux
précélents traitant de la prédiction du comportement des
utili sateurs et des stes web adaptatifs [2].

Nous déaivons donc I'intégration de nouveaux
« flux élémentaires» au sein des contenus multimédias déja
structurés en flux indépendants dans |’ approche MPEG-4
[3]. Ces flux correspondent a différents niveaux de
mémorisation del’ histoire del’ utili sation d’un contenu. Ils
permettent de résoudre cetains problémes critiques pour
gérer la QoS (synchronisation, anticipation,
hiérarchisation) et fournisent des idées intéressantes dans
le adre général de la description, de I'indexation, de
I’ acceés et du requétage de mntenus multimédias.

Les contenus multimédias auxquels nous nous intéresons
sont des documents hypermédias complexes e as®z
généraux (cf. Figure 1). Au niveau des expérimentations et
des smulations nous privil égions dans ce papier |’ é&ude de
la navigation au sein d’ hypervidéos.

2 Principe général

<SceneNane>Zone2</ SceneNane>
<(bj ect ><Vi deo>
<URL>vi deo/ sup_t um npg</ URL>
<Subtitl ed>Fal se</ Subtitl ed>
</ Vi deo></ Obj ect >

Fig. 1 Exemple d'interaction dans une gplication de téléenseignement
médical. L’étudiant zoome (1) dans une image panoramique €, apres avoir
correctement positionné (2) un outil chirurgical (une image superposée), suit
unlien(3) et regarde la vidéo de |’ opération rédle.




Notre approche suppose que des utilisateurs smilaires
d’un contenu multimédia qui réali sent des suites smilaires
d’actions auront probablement des intentions smblables
de navigation. Le systéme peut utili ser ced pour anticiper
les actions futures de I’ utili sateur et offrir une navigation
plus fluide.

2.1 Queélesinteractions mémoriser ?

On peut enregistrer des variables appartenant aux
domaines slivants

e Audo/vidéo. Les actions comprennent stop/pause,
acces ralenti/rapide a ceataines fquences, demande
d’ enrichisement du contenu (zoom, augmentation de
contraste), annotations partagées de cetaines zones
d’intérét, changement de point de vue dc.

 Navigation hypermédia. Les actions peuvent ére
avance'retour, interruption d'un transfert (annulation
del’intention de suivre un lien) etc.

* Interactions 3D correspondantes aux senseurs VRML
comme visihilit & orientation, toucher etc.

 Navigation dans des images panoramiques. Par
exemple le zoom ou le cangement d orientation
(QuickTimeVR [4]).

2.2 Comment lesmémoriser ?

Au moins deux niveaux de mémoires peuvent étre

imaginés.

e Mémoire a long terme basée sur une analyse
dsatistique  (cumulative) des interactions des
utili sateurs appartenant a la méme « communauté ».
Cette mémoire peut contenir des événementsinfluents,
des événements qui sont asciés a un éat
d'utilisation du contenu au-delda duquel aucun
utili sateur n'est allé ou a partir duquel les utili sateurs
ne sont jamais revenus dans le @ntenu initial

« Mémoire a court terme contenant les actions les plus
récentes de un ou plusieurs utili sateurs. Par exemple,
s un utili sateur vient de suivre les n-1 premiersliens
d'une page, il est trés probable qu'il choisise de
suivre le n-iéme lien. Un autre exemple: il est trés
probable qu'un utili sateur suive les n premiers liens
d’'une page s d'autres utilisateurs smilaires (de la
méme communauté virtuelle ou de la méme sesson)
viennent de suivre cesliens.

3 Denouveaux besoins au-dela du web

3.1 Travaux précédents

Cette dude bénéficie des travaux précédlents dans le
domaine de la modéisation prédictive datistique
(predictive statistical modelling, [7]) qui hérite a son tour
de deux dsciplines : la modélisation de I’ utili sateur (user
modelling) et [|'apprentissage automatique (machine
learning). La plupart des éudes précélentes ont presque
exclusivement traité des gystémes hypertextes [9, 10, 11].
Le résultat de ses travaux permet d'identifier des agents
Web de deux types:

 les gstemes de recommandation qui proposent a
I'utili sateur des informations ou des facilités
(fonctionnent généralement hors -ligne) et

* les ystémes qui réalisent des actions a la place de
I utili sateur (en ligne ou hors-ligne)

Plusieurs modél es ont été proposés, les plus utili sés étant :
les chaines de Markov discrétes ou continues [9, 10, 11] et
I’exploration des fquences (sequence mining) [2, 9]. Ces
modél es produisent les melill eures prédictions des requétes
de pages Web.

La solution d'un probléme dans le domaine hypertexte
n’en est pas nécessairement une pour I’ hypermédia, et plus
particuliérement pour |I'hypermédia streamable (en flux
continu). Par rapport au Web, |"hypermédia streamable
doit gérer des objets multimédia de taill e importante dont
la présentation est soumise a des contraintes temporell es
strictes. Actuell ement on dispose d' une quantitéimportante
de datistiqgues Web mais trés peu de datistiques
d hypermédia streamable (cda et en train de danger,
avec!’ acceptation de standards comme SMIL et RTSP.

Prédire les actions futures n’ est toutefois pas suffisant si on
veut améliorer la fluidité de la navigation. Il faudrait en
plus réaliser des actions appropriées. |l est naturell ement
guestion de faire du préchargement lorsgu on prend en
considération I’ hypermédia streamable.

3.2  Notre approche

Un utili sateur navigue dans un contenu hypermédia et nous
voulons prédire le @ntenu auquel il voudra accéder
prochainement afin de lui offrir une navigation fluide. Pour
réali ser cet objedif nous devons trouver
e un modée pour déaire I'utilisation du contenu
hypermédia (les interactions posshbles)
e des agorithmes de prédiction des interactions
futures et de préchargement des contenus
assciés.

Le préchargement permet de réduire les latences' tout en
prévenant la sous-utilisation de la bande passante. La
latence et un facteur de QoS important, qui provient de
deux sources potentielles:

» leslatences réseau, causées par la surcharge des
serveurs ou des réseaux ou par les délais de
propagation ;

 les latences de traitements multimédia qui
incluent le temps de démarrage d'une
présentation (analyse d'entéte, démdage d'un
minimum de flux, etc.)

1 On peut facilement observer qu on attend assz souvent des
secondes avant de pouvair jouer un contenu streamé avec RTSP.
Cette latence inclut le temps nécessaire pour la connexion au
serveur, la négociation des parametres de transport, le
préchargements d’ une certaine quantité de données ainsi que le
temps nécessaire au démarrage de |a présentation.



Diminuer ces deux types de latence ne peut pas < faire
sans introduire des colts. Le préchargement réduit les
latences réseaux mais un préchargement agressf implique
une darge réseau acaue d un trafic en rafales [10]. Le
prélancement d'une présentation hypermédia diminue les
latences de traitement mais induit une dharge importante
sur lamachine diente.

Le présent article propose un méanisme dficace pour
réduire le premier type de latence Une amélioration
ultérieure du systéme prendra en compte éalement les
latences de traitement.

4 Moddisation intuitive

Nous nous intéresons dans cette sedion a un type prédas
de ontenu multimédia : les hypervidéos. En outre, nous
modélisons de maniére intuitive & smple la prise e
compte de lamémoire d' utili sation de ces vidéos.

4.1 Hypervidéos

Les hypervidéos [5,6] sont des ensembles gructurés de
vidéos liées entre dles (Figure 2). L'hypervidéo permet
une navigation non-linéeire mais, a l'inverse de
I’"hypertexte, son contenu n'est pas datique. Des
opportunités de sauter a d'autres vidéos (hyperliens)
apparaisent et disparaissnt avecle temps. Les hyperliens
sont de deux types: temporels et spatio-temporels. Les
liens temporels sont représentés par des annotations
superposées a la vidéo pendant une cetaine période. Les
liens spatio-temporels exploitent la structure hiérarchique
de la vidéo et ascient des liens a certains ohjets a un
certain moment.

Fig. 2 Exemple d’ hypervidéo médical e contenant deux séquences

amoyenne résolution et une séquence courte ahaute définition

4.2 Modélesde Markov

I ntuiti vement une navigation au sein de |’ hypervidéo de la
Figure 2 peut é&re modéisé par un graphe a 6 éats. La
prise en compte de la mémoire a long terme (statistiques
de navigations) permet d’ &iqueter chaque transition® d’ un

2 Une transition correspond & un suivi d'un lien ou & un
changement automatique de segment vidéo, en mode lecture, le
long du parcours par défaut.

état vers £s sIcceseurs avecune cetaine probabilit & Ces
éléments nt résumés dans la Figure 3.

Fig. 3 Modélisation a éats grossers

On peut néanmoins imaginer d autres types d &ats all ant
du pus fin au plus grosser. Les états grossers (Figure 3)
mettent en évidence la structure logique du contenu. Par
contre, des éats plus fins (Figure 4) reflétent la structure
interne des flux (typiquement un état = un GOP). Pour des
raisons de simpli cité mais auss pour disposer d’ un contenu
mohil e nous avons choisi |a modélisation a états grossers
pour nos expé&imentations. Disposer de moins d' états
implique un contenu moins lourd et donc plus mohile, car
les flux de mémoire sont indissociables du contenul.

Fig. 4 Modélisation a éats fins

En début de navigation seule la mémoire a long terme
contient des informations, la mémoire a court terme et
vide. Nous utilisons la prédiction markovienne afin de
trouver la séquence des éats les plus probables.
L'utilisation d'un certain nombre d heuristiques visant a
modifier dynamiquement les probabilités des transitions
permettra ensuite de prendre en compte la mémoire a court
terme.

Les éats ne seront plus des é&ats de Markov au sens grict
(sans mémoire), car nous intégrons auss des
informations de la mémoire a court terme. Typiquement,
s un utilisateur suit un hyperlien (a partir d'un état
donné), et Sil revient ensuite a ca éat, la probabilit &
guil resuive immédiatement le méme lien devrait
diminuer.

Malgré leur simplicité, [I'utilisation des chaines de
Markov nous permet de montrer facilement I'intérét du
préchargement ou des heuristiques.
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Fig. 5. Architecture du systéme HyVideo

5 Premiéres experimentations

5.1 Contexte expérimental

Nous effeduons des smulations en Python et nous
développons un prototype basé sur la plate-forme Java et
ses extensions multimédia. Nous avons chois comme
domaines d'application la télévison interactive, la
tédléformation médicale d@ les vistes virtudles. Nous
utilisons principalement deux types de @ntenu
hypermédia: les hypervidéos et les hyperpanaamiques.

Dans la figure 5 nous présentons HyVidéo, une
architedure dient/serveur pour la navigation hypervidéo.
Le dient est basé sur un player IMF/RTSP. |l utili se des
unités de prédiction et de gestion detampons et il démarre
les players de maniére anticipée Les informations de
mémoire ¢ le byteade Java des algorithmes de prédiction
sont fournies par un serveur de fichiers. Un serveur
RTP/RTSPmet en flux le mntenu hypermédia.

5.2  Unexemplesimple

Sur un modéle simple a 6 éats représentant des gments
de vidéos différentes (Cf. figure 6, br = le hitrate, b =
guantité minimum de données nécessaire avant de pouvoir
jouer) des smulations qui prennent en compte quelques
politiques de préchargement montrent des réductions
importantes des latences (Tableau 1).

Deux politi ques de préchargement sont proposees :

e politiqgues P* (préchargement propationrel). On
précharge tous les éats atteignables depuis |’ état
courant en all ouant a chaque flux une bande passante
proportionnell e aux probabilit és asociées aux états

e politiques B* (préchargement prioritaire pour |’ état le
plus probable (best-first))

Chacune de ses politi ques dispose de deux versions. La
version conservative (C) cherche a utili ser un minimum de
bande passante d arréter le préchargement d'un état des
gue la quantité minimum b de flux nécessaire pour jouer
et tédéchargée Par contre, la version agressve (A)
continue le préchargement et cherche a utili ser toute la
bande passante disponible.

Vidéo 1:

30s 60s 70s
br=96 kb/s 1 2 3

b=32kb

. 10s 40s
Vidéo 2 : |:‘:1
br=112 kb/s 4 5

b=64kb

5s
Vidéo 3 : Iz(
br=192kb/s 6

b=96kb

Bande passante totale :
bw=128kb/s

Fig. 6 Modélisation a éats grossers de I hypervidéo de lafigure
3. Les vidéos ont des débits (br - bitrate) et des minima b
diff érents.

La figure7 illustre la politique proportionnele
conservative. Au moment initial, ne disposant pas de la
guantité by minimum pour commencer ajouer, |’ utili sateur
doit attendre que cete quantité soit tééchargée Ensuite,
pendant que la vidéo s affiche, la bande passante restante
est employéepour précharger, proportionnell ement aleurs
probabilit és, les éats siivants (5 et 3). La paliti que éant
conservative, le préchargement s arréte des que la quantité
b; est disponible.

déhit
A 1:cI c
bW ey = — = — ==
by £ bs 2 bs
temps
O dl d %
wait play

Fig. 7 : Exemple de politi que PC appliquée
pendant I’ état courant 4 et en considérant que les
états alivants ont des nrobabilit ésde 0.9 et 0.1

Le tableau suivant montre des latences calculées pour le
chemin de navigation 1-4-5-6 en considérant que le
moment auquel |’ utili sateur dédde de suivrelelien se situe
ami-longueur du segment vidéo courant.

Latence Pasde | PC PA BC || BA
(en sec.) prédict.
Précharge 375 || 255 | 0.99 | 225 | 0.85
ment 1.25+2.5 8+1.75 || .25+.74 || 5+1.75 | .25+.6
| Conmexion | 09 | 03 | 03 | 03 | 03
[ Tota | 465 | 285 | 129 | 255 | 1.15

Tableau 1 Latences calculées pour des simulations sans
préchargement ou avec diff érentes paliti ques de préchargement

Pour ce parcours particulier (qui est d'aill eurs le « plus
probable») on observe une réduction significative des
latences pour les quatre politiques. Afin de mieux
comprendre pourquoi dans ces conditions une politi que
donne des meill eurs résultats qu' une autre nous présentons




séparément la somme des latences asciées aux états
1,4,5 et la latence associée a I’ état 6 seul. Les politi ques
agressves réusgsent ains a précarger, pendant la
présentation del’ éat 5, une fraction importante del’ éat 6,
dont le déhit dépas<s la bande passante disponible.

Les latences de mnnexion, présentées sparément, sont

non-négligeables®. Nous en déduisons qu' une réduction
des latences réseaux est posshle. On peut noter que, sans
aler jusqu au préchargement, la simple pré-initialisation
des connexions est suffisante pour réduire les latences.

5.3  Utilisation des heuristiques

Des heuristiques peuvent réduire davantage les latences.
En effet, le tragjet déa parcouru nous permet d guster,
d’une maniére adaptative, la matrice des probabilit és des
transitions (prise ex compte de la mémoire a court terme).

Fig. 8 : Exemple de navigation dans une hypervidéo comprenant
une table de matiéres (état 1) renvoyant a plusieurs chapitres.

Dans un exemple plus complexe, dont le graphe de
navigation est représenté dans la Figure 8, nous pouvons
illustrer le fonctionnement d'une de ces heuristiques.
Considérons par exemple le parcours de navigation 0, 1, 2,
1,57,1,8,1,910,1, 11, 12

Une heuristique, qu' on appelle BETA par la suite, détede
une navigation exhaustive: aprés avoir suivi les trois
premiers liens de I'éat 1 (1->2, 1->5 e 1->8), les
probabilit és des liens 1->9 et 1->11 sont mises a jour
(multi pli ées par un facteur B de valeur croissante). Ced va
favoriser le préchargement des donnéesdes états 9 et 11.

Tableau 1 Latences calculées pour I"hypervidéo de la figure 8,
différentes politi ques de préchargement et avec/sans utili sation
de |’ heuristique BETA

| politique | PC | PA | BC | BA
SansBETA 1 551 | 380 | 388 | 387
tclic—o-l
AvecBETA | 381 | 380 | 388 | 387
tclic—o-l
SansBETA 1 610 || 471 | 591 5.91
tc:Iic:—O-5

% Des expérimentations rédi sées avec un serveur de streaming
QuickTime ¢ un client Java Media Framework/RTSP montrent
un temps moyen de connexion d environ 300ms.

‘ 6.10 ‘ 4.70 ‘ 5.91 ‘ 4.54 ‘

Avec BETA
tclic:O- 5

En conjonction avec la politique PA, I'heuristique BETA
induit une petite réduction delalatence Cette réduction est
beaucoup dus apprédable s |1a politi que BA est utili ség
(s le temps de dic et situé a mi-longueur du segment
vidéo courant, cf. Tableau 2).

6 Nouvellesapproches

Intuitivement on peut penser qu'il n'y a pas de meill eure
politi que globale. Les smulations le onfirment (voir par
exemple le Tableau 2). Il faudrait donc trouver un moyen
pour choisir la bonne politi que pendant la navigation. De
plus, le temps de suivi d'un lien (ou le temps pas% dans un
état avant de suivre un lien) n’est pas prisen compte d’ une
maniére satisfaisante. Une modéli sation al’ aide de chaines
de Markov de 2" ordre nous permet de @nsidérer tous ces
aspeds et intégrer auss une partie de I'histoire de
navigation récente dans le modéle méme.

6.1 Modélisation al’aide des chaines de Markov de
2" ordre

Une chaine de Markov de 2" ordre permet une analyse
plus fine des probahilit és de transitions. Dans |’ exemple de
lafigure 9, la probahilit & de réali ser latransition 3->4, qui
est de 0.6 (Markov 1% ordre), peut ére « décmposée»
dans une probabilit é de 0.8 s on vient de |’ éat 1 et de 0.2
s on vient de I'&at 2 (Markov 2" degré). En d'autres
mots, s on est dans |’ éat 3, on pourrait croirequ'il est plus
probable d'aller en 4 quen 5 mais, sachant qu' on vient de
1, on aplusde chancesd'aller en 5.

T \ /07@ =(3) As'z @
o ey :><Q

Fig. 9 Un ensemble d’états représenté al’aide de chaines de
Markov de 1% et 2" ordre.

Nous pouvons enrichir davantage notre modéle avec des
informations temporell es*. Ainsi, & partir de la mémoire &

long terme on peut extrairet , le temps moyen pas< dans
I'état i avant de suivre le lien vers I'état j. Soit 1
I’ensemble de politiques dont on dispose. Soit Lij(79) la
latence @lculée pour un suivi de lien de I’éat courant i

vers I'état | aprés un temps 'Eij et pour une poalitique
.

* Une modélisation utérieure analysera I’ opportunité o utili ser
des chaines de Markov a temps continu si on dspose d’ une
distribution adéquate pour le temps de clic.



La latence potentiell e totale mrrespondant a une politi que
donnée &t donc Li(T[):Z Lii (7'[) Le systeme choisirala
]

politi que qui donne la plus petite latence :
m=argmin(Li(r7))
mir
6.2 Rémmpenseimmédiate

S la bande passante n'est pas gratuite ou s on veut
I’ utili ser avec parcimonie nous pouvons introduire une
fonction de récompense. On suppose que le prix de la
bande passante s'exprime en €/octet et qu’on peut aussi
associer un co(t en €/s alalatence

La rémmpense associéea une politi que est

R(m)=-L(m)-c(n)

ol L et C sont les colts asociés respedivement a la
latence ¢ au préchargement. On choisit donc la politi que

qui maximise R(T[) :
m=argmax{R(r))
adr
7 Conclusion

Nous venons de présenter des contenus multimédia a
mémoire. Des dmulations et des expé&imentations
montrent |’ utilit &€ de la prise en compte de I’ historique des
interactions. La réduction des latences de navigation
semble  posshle gréce au couple prédiction-
préchargement.

Les utilisations posshles de ces flux de mémoire sont

nombreuses :

e anticipation du chargement

e anticipation desrendus

e identification de priorités entre @mmposants

e identification de aractéristiques defiabilit é & d’ ordre
pour les protocol es de transport

e recommandation d’ utili sation par défaut

Plus généralement ce type d approche permet d'imaginer
un systéme adaptatif de navigation hypermédia qui tient
compte de la dtructure hiérarchique des contenus
multimédias, des besoins de synchronisation et surtout des
comportements des utili sateurs.
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