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Résumé

Ce papier présente une approche efficace d'indexation et
de recherche dans de grandes bases de vidéos. Cette in-
dexation automatique exploite un ensemble de descripteurs
locaux et leurs trajectoires a travers la séquence vidéo.
Cette méthode permet d'une part de réduire la redondance
temporelle intrinséquement liée a la vidéo et d’ajouter
d’'autre part un contexte de comportement a ces descrip-
teurs. Ainsi, en partant d’'une description bas-niveau du
signal, notre approche permet d’aboutir a une représen-
tation de plus haut niveau, associant une tendance de com-
portement aux descripteurs locaux. La description obtenue
est d'une part plus compacte, non redondante et d'autre
part peut étre rendue spécifique a la vidéo en fonction de
I'application de recherche désirée. Une application cru-
ciale dans la gestion de patrimoines numériques est la tra-
cabilité du catalogue vidéo et nous proposons dans cet ar-
ticle un systeme de détection de copie par le contenu et
son évalution. L'évaluation montre une nette amélioration
des performances face a une technique état de I'art tout en
présentant une meilleure flexibilité. Elle est de plus temps
réel sur une base vidéo importante (plusieurs centaines
d’heures).

Mots clefs

Indexation vidéo par le contenu, détection de copies vi-
déos, descripteurs locaux, trajectoires.

1 Introduction

La croissance des contenus audiovisuels, et en particu-
lier vidéo nécessite la création d’outils de recherche par
similarité ou copies. La tracabilité des contenus audiovi-
suels est une nécessité pour les professionnels des archive
et les détenteurs de droits vidéo. La détection de copie
par le contenu (en angladontent Based Copy Detection,
CBCD)est une alternative au tatouage d’'images pour tra-
cer un fond d’archives vidéo. Les méthodes de recherche
par le contenu et en particulier sur la détection de copies
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dans la littérature : dans [1, 2], les auteurs utilisent des s
gnatures temporelles alors que dans [3], les auteurs com-
parent des méthodes basées sur des descriptions globales
au niveau image (couleurs) et temporelles (mouvement,
distribution de I'intensité). Ces descriptions globalesr(-
porelles ou spatiales) ont I'avantage de caractériserles s
guences de maniére légére (1 vecteur par trame) mais sont
peu robustes et peu discriminantes. En effet, la notion de
copie dépasse la réplique exacte et inclu tout nouveau mon-
tage issus d’'une vidéo. Les modifications sont de types di-
vers (changement de la luminance, insertion d'éléments,
décalage de I'image, remontage, etc). Ainsi la rechercher
de copie apparait comme un sous ensemble du vaste dom-
maine de la recherche par similarité. La figure 1 illustre
cette idée : elle montre I'exemple de deux vidéos beaucoup
plus similaires en terme de contenu qu’une vidéo et sa co-

cravates sont différentes)

Similaires mais non copies (les

Copies (I'une est faite a partir de l'autre)
Source video Gala du MidemG. Ulmer 1970 (c) Ina

Figure 1 —Copie / similarité.

dans les fonds vidéo consistent généralement a extraire desCes contraintes nous ont orientés vers dascription lo-
éléments caractéristiques de la vidéo appelées signaturescalede la vidéo et donc vers les points d'intérét. L'utilisa-
et a les comparer a une base. Plusieurs approches existention de signatures basées sur ceux ci a prouvé son efficacité



pour retrouver des images [4] ou des vidéos [5]. (une heure de vidéo représefte: 3600 image aboutissant

Le concept que nous proposons est basé sur I'estimation a 3 x 10° descripteurs). Nous n’utilisons pas ce type de
et la caractérisation de trajectoires de points d’intégét | points car ils ne permettent pas de décrire certaines infor-
long de la séquence vidéo. Il présente deux avantages : tout mations de contexte temporel pourtant pertinentes, comme
d’abord, la redondance temporelle des descriptions lecale par exemple les points de décor qui décrivent une informa-
intrinséquement liée a la vidéo, est éliminée avec une perte tion non traitée par les points d’intérét spatio-temporels
diinformation reduite, comme Ce.lfa a déja été fait notam- - ooy ction des trajectoires. Les trajectoires sont en-
ment dans [6, 7]. Dans un deuxiéme temps, I'analyse de
ces trajectoires fait ressortir des tendances de comporte-
ments locaux et permet donc d’enrichir chaque descripteur
local en lui ajoutant une information sur le comportement
spatial et temporel du point. Cette description permet-d’as
signer des labels de comportements aux descripteurs lo-
caux. L'objectif est d’obtenir une description de la vidéo
par le contenu plusche, pluscompacteout en restangé-
nérique De tels labels, associés a des tendances de com-
portement des points, peuvent étre interprétés comme un
contexte cinématique associé aux descripteurs locaux. La 3 \/ers |les labels de comportement
notion de contexte associé a une description locale a été ] o R R o
récemment proposé pour les images fixes, en ajoutant une Cette section d_ecrlt la maniére d’aboutir a une d§scrlpt_|on
information semi-globale autour du point [8] ou caractéri- d€ plus haut niveau, comportant donc plus de sémantique
sant les relations spatiales entre voisins [9]. gue la simple description bas-niveau précédente.

3.1 Description du signal sur une trajectoire

suite construites sur le méme principe que le classique al-
gorithme KLT [14] : on apparie les descriptions locales de
trame en trame. La différence est que nous effectuons cette
mise en correspondance sur les 15 trames précédentes et
suivantes, de maniere a étre robuste a d'éventuelles rup-
tures de trajectoires, non négligeables dans les vidéas ou |
qualité d'image est plut6t faible. A noter que cette méthode
de suivi est générique et pourrait étre appliquée a tout¢ autr
type de descripteurs.

2 Description bas-niveau par
A chague trajectoire de points, on souhaite associer une

descrlpteurs locaux description du signal que I'on qualifie de description bas
Cette section présente la description bas niveau des sé-niveau. Pour cette description, nous calculons la moyenne
quences vidéos que nous avons choisies. Elle se fait en de chague composante des descriptions locales des points
deux étapes : I'extraction de la description locale sur de la trajectoire. La description obtenue est ndigg,.
chaque trame et le suivi de cette description le long de la sé- Lors de la construction des trajectoires, I'appariemeantet
quence vidéo. Les techniques présentées ici sont classique fait de proche en proche, la valeur du descripteur local peut

et ne représentent pas la contribution majeure de notre tra- théoriquement deériver largement. Pour vérifier la perti-
vail. nence de la description choisie, plusieurs valeurS,gdg,,,

ont été analysées sur une séquence vidéo de 1 heure : pour
chaque trajectoire, nous avons calculé la distance de cha-
cun des points avec la valeur cﬁnwn correspondant.
Dans 95 % des cas, cette distance est plus petite que le seuil
utilisé dans I'étape d’appariement de la construction des
trajectoires. Cette expérience confirme cﬁ,;emn caracté-

rise bien le signal le long d’une trajectoire. Une approche

: oA : . similaire est décrite dans [7] : les auteurs observent que su
L_es points d'intérét Som pertinents pour une recherche Pre " |a trajectoire construite a partir d'un changement d’angle
cise et I'ocgle dans| 'mage comme des details ou des objets. ¢ ¢ progressif, la description SIFT a une variation qua-
Assoues a un vote specifique, |!s sont robustes aux occulta- dratique ; les auteurs prennent également la moyenne de la
tions, aux décalages et a certaines transformations geome'description comme description finale. Dans la suite du pa-
pier, nous appelons cet espace de descriphien,.; ; il

triqgues et par conséquent sont pertinents pour la détection
de copies. Pour évaluer notre algorithme, nous avons uti- est de méme nature qu; ... (méme dimension, méme
type de distribution).

lisé le détecteur de Harris [12] associé a une description
locale classique (jet local) sur quatre positions autour du o ) _ ) )
point détectés; — (af oI 9’1 9’1 9°I'\ Nous obte- 3.2 Description cinématique des trajectoires

Descripteurs locaux. Les points d'intérét ont d’abord
été développés pour la Vision par Ordinateur puis pour
la recherche d'images par le contenu. De nombreuses ap-
proches de détection de points et de description locale ont
été proposées. Le lecteur peut trouver une évaluation des
méthodes les plus connues dans [10]. Les points d'intérét
ont été étendus au niveau spatio-temporel [11].

Oz’ dy’ Oxdy’ dz?’ dy?
nons donc une signature par points de dimension 20. Cette Une description de plus haut niveau peut étre obtenue
description est ensuite normée pour étre invariante a un en associant un contexte spatio-temporel au descripteur
changement affine de luminance. Cet espace de descrip- Sieqn. Ce contexte est obtenu en récupérant les propriétés
tion est design&'y..is- NOus n'avons pas utilisé la po-  des trajectoires, qui sont de nature spatiale et tempprelle
pulaire approche SIFT [13], car elle implique un espace donnant une information cinématique sur le comportement
de signature trop important (128 dimensions par points) du point d'intérét le long de sa trajectoire. Nous considé-
ce qui appliqué a la vidéo devient tres vite problématique rons les propriétés suivantes, calculées pour chaque-raje



toire et stockées durant la partie d'indexation hors-ligne minimum temps réel (les VR étant constituées du flux de

— Time code de début et de fintc],, tcout] ; toutes les chaines de TV). Ce constat pénalise d'ailleurs la
— Variation spatiale fz™", x™maez] [y™in ymaz], plupart des méthodes utilisant des descriptions par tubes
Cette espace de description est nétg.,; par la suite. spatio-temporels (voir [15] par exemple) et si de plus on
L'association de&s;gnq €t.St,.; permet d’enrichir la des- souhaite étre efficace sur des volumes conséquents, on ne
cription de la vidéo, qui reste générique. peut se permettre les couts de calculs de I'indexation hors

o ligne sur les VR. Une deuxiéme raison plus fondamentale
3.3 Definition des labels est que I'on veut étre robuste au remontage, a l'utilisation
A partir des propriétés définies plus haut, il est possible de d’extraits et dans ces cas,les trajectoires peuvent éine tr
déterminer des tendances de comportements. Considéronsquées. Les VR sont donc echantillonées dans un espace de
par exemple les points ayant les caractéristiques suivante ~ description similaire &', selon 2 parametres :

— En mouvement /immobile; — la periodep du choix de d'image extraite du flux;;

— Persistant / rare (persistance = 1) ; — le nombren de points de Harris choisis.

— Mouvement rapide / lent; Pour l'instantp et n sont constants et fixés par un opéra-
— Mouvement horizontal / vertical. teur mais on peut imaginer par la suite un choix dynamigue

Cette liste ne représente que quelques exemples de labelsde ces valeurs. L'avantage de la méthode asymétrique est
que I'on peut attribuer. En classant les descripteurs bocau qu'elle est rapide mais surtout, elle permet un choix en
en fonction de leur comportement, il devient donc possible ligne de la qualité et de la granularité temporelle des de-

d'étiqueter chaque descripteur 8g;4nq:. Pour l'instant, tections. Le principal c_hallenge de_ cette méthode est que
les labels et catégories de comportement sont obtenus parl’on ad’'un cotés des points de Harris (VR) dans I'espace de
simples seuillages globaux. descriptionS,.ris €t de l'autres des trajectoires (VS) avec
Cette annotation constitue une descriptiorhdet niveau les espaceSsigna €157rq;. Lafigure 2 lillustre bien : sur

car elle implique une interprétation de la vidéo : le choix l'image de gauche, les croix représentent les requétes tan-
d’'un label plutét qu'un autre espécifiqueau contenu de dis que les propriétés des trajectoires associées a la vidéo
la vidéo. Le potentiel des labels obtenus est multiple : dans source sont représentées sur I'image de droite.

un premier temps, il vont servir a sélectionner des sous-
ensembles de trajectoires pertinents afin de réduire de ma- &
niére efficace I'espace de description et dans un deuxiéme
temps, ils vont étre exploités spécifiguement dans une fonc-
tion de vote pour améliorer la recherche.

Dans ce travail, nous nous attachons a la détection de co-
pie et les labels que nous allons considérer sont : les points

P e

immobiles et persistants qui définissent un ldbétor et - -y L -

les points persistants et en mouvement qui définissent le la- Vidéo Requéte Vidéo Source

bel MouvementLes points de décor apportent dedaus- Les + representent les Les boites representent
tessea la description tandis que les points en mouvement sous-requétes. ~ STraj

sont propres & la vidéo et donc tréiscriminants Dans (Points d'interét) [, gmar], [ymen, ymer]

la section suivante, nous détaillons comment ces différent
espaces de description venant d’étre présentés vont étre ex
ploités dans un algorithme de recherche de copie vidéo.

Figure 2 —lllustration des espaces de descriptions utilisés
pour la méthode asymétrique.

4 Algorithme de recherche 4.2 Recherche spécifique pour la détection

Cette section présente la méthode de recherche de vidéos a de copies
partir de I'indexation décrite précédemment. Le cas parti-

culier de la détection de copie est développé ici. Nous détaillons ici les différentes étapes de notre algo-

rithme de recherche basé sur la méthode de description pré-
4.1 Une technique asymétrique sentée. Dans ce travail, 'algorithme est dédié a la détecti

Contrairement a la plupart des méthodes de recherche ausside copies, mais il peut s'appliquer a d, autres apph_catlons
de recherche par contenu dans les vidéos, en choisissant les

bien images que vidéos, nous n’effectuons pas les mémes -
P L2 A .. labels appropriés.

opérations sur les vidéos requétes (VR) que sur les vidéos

sources (VS). Le calcul des trajectoires n'est pas appliqué Recherche bas-niveau des plus proches voisinsLa vi-

ala VR pour les raisons suivantes : la premiére est d’'ordre déo requéte a donc été echantillonée en K sous-requétes

pratique, en effet I'indexation hors ligne des VS nécessite ayant chacune une description d&hg, s, un time code

un long temps de calcul (voir section 5.3 pour des ordres de tc;, et une positiofjzy, y) (k € [1, K]). La premiére étape

grandeur) alors qu'un systéme de détection de copies pour de la recherche permet de ramener les plus proches voisins

assurer la tracabilité d’archives audiovisuelles doi &in dans un rayon donné de I'espace de descripfion ..



Chaque voisin ramené est une trajectoire et possede donc
en plus de sa description da®g;g,q;, une description
dansSr.,; ainsi qu'un ou plusieurs labels de comporte-
ment. Cette étape utilise un algorithme de recherche ap-
proximative probabiliste non détaillé ici (voir [5]). A par

de ces voisins, une recherche spécifique en fonction de la . - ! '
robustesse nécessaire et de la similarité désirée seca effe — ——
tuée. Les choix faits pour la détection de copies sont ici (a) Reportage T\1993, France 3
présentés.

Pwas 3

Choix des labels. Pour la détection de copies, nous
considérons les deux types de comportements des points
introduits dans la section 3.3 pour leur pertinence : les
points labelliséPécoret les points labelliséslouvement

Ce choix a tout d'abord pour conséquence de réduire le
volume de I'espace de description des points; dans un
deuxieme temps, ces deux types de points vont permettre
un recalage des sous-requétes dans les trajectoires, comme
décrit ci-apres.

(b) Chronique Bretonne 197@) Ina

candiate video

Recalage spatio-temporel. Un vote par comptage
simple des candidats ramenés précédemment n’est pas as-
sez discriminant pour la détection de copie. Le vote que
nous avons développé va tenter de recaler I'ensemble des » \
sous requétes sur les voisins ramenés qui sont des trajec- (c) Gauche Les duos de I'impossib2005,
toires. Le recalage spatio-temporel consiste a évalue-le d Droite : Vient de ParaitreJ. Guyon 1965 (c) Ina.
calage temporel et spatial entre la vidéo dans la base de
données et le flux requéte. Pour cela, on utilise la descrip-

tion de I'espaceSr,q;. Les détails de ce recalage ne sont . ,
pas explicités ici car ce n'est pas I'objet du papier mais le & _

principe est de faire un premier recalage par image et par =

label de comportement puis de fusionner ce recalage par APINE ,{“

image pour enfin propager dans le temps le décalage es- e 4 I

timé. Chaque recalage se fait par comptage du nombre de (d) Gauche Les duos de I'impossib2005,
requétes compatibles a un décalage donné. Ce vote donne Droite : Systéme deug. Fayard 1975 (c) Ina.
une grande robustesse au systéme : robustesse au déca-

lage,a I'insertion de cadre, au remontage (en utilisant des

extraits). La détection de copie par le contenu utilisant ce Figure 3 —Exemples de détection de copies. A gauche,
vote spécifique est évaluée dans la section suivante. les Vidéos Requétes (vidéos avec des transformations aléa-

toires ou émission tv). A droite : vidéo de la base (VS).

referance video

5 Evaluation pour le CBCD

Cette section présente notre méthode d'évaluation sur des e transformations potentielles voulues (translatiors i

cas simulés et des cas réels, et donne des indices de perfor-;yg recadrage, modification du gamma) ou non voulues
mance compares a une methode de I'état de l'art. (bruits, dégradations colorimétriques) comme on peut le
5.1 Cadre de I'évaluation voir sur les images (a) et (b) de la figure 3. La robustesse

B idéo. Toutes | L t réalisé du systeme sera testée en prenant des vidéos de la base et
ase vidéo. Toutes les expériences sont réalisées surune . |as transformant artificiellement.

base de données vidéo réelles de 320 heures : 300 heures . . _
aléatoirement choisies dans les archives de I'IlNAst Technique de référence. Afin d’évaluer notre technique
20 heures correspondant aux vidéos nécessaires a la der-de detection de copie, nous avons besoin d’'une référence.
niére expérimentation (voir 5.4). Ces vidéos encodées en Nous avons choisi de comparer notre methode a celle de-
MPEG-1(25 im/s) présentent toute sorte de contenus (jour- crite dans [5]. Les auteurs utilisent aussi des descripteur
naux TV, sports, émissions de variétés etc...) de diffégent  locaux et obtiennent de tres bons resultats, méme sur des
épogues (émissions couleurs ou noir et blanc). grandes bases de vidéos (10 000 heures). Il y a cepen-
e . ' dant deux différences fondamentales : nous avons indexé
Définition des transformations. Afin de tester la robus- ! oo .
. P . toutes les images sans limitation du nombre de descripteurs
tesse du systeme, nous avons défini un certain nombre .~ " . ! . A : )
a priori, tandis que la technique de référence indexe uni-
1institut Nationnal de I'Audiovisuel quement 20 points sur des images clefs. La deuxieme diffé-




rence est que I'on ajoute un contexte de comportement des

. N . . . O 1 by
points & notre description. Les techniques utilisant dss de e
cripteurs globaux ne nous semblent pas assez robustes a de 095 1
grandes transformations comme les insertions. Par exemple 09

dans [3], les performances sont moindre surtout pour des
extraits courts alors que la base de donnée est trés petite.

Precision

0.85

Les auteurs de [5] nous ont confié leur code pour effectuer 08
cette comparaison dans les mémes conditions de tests. 075 i «
plSHEQ
p30 n20 *
1 1 Symmetrical technigue e
5.2 Evaluation sur un jeu de test 07 _—Smmemen e, 2

Recall

Notre méthode est tout d’abord testée sur deux jeux de test :
Benchlmiret Bench3Qconstruits comme représenté sur la

figure 4. Nous avons selectionnés aléatoirement 40 extraits Figure 5 —Precision/rappel pour Benchlmin.
vidéo de notre base puis nous les avons transformés artifi-

ciellement en utilisant des paramétres aléatoires. Ces seg .

ments ont une durée de 1 minute p&enchlmiret une TR

durée aléatoire comprise entre 5 images et 30 secondes 08 L

pour Bench30 Ces segments sont ensuite insérés au ha-
sard dans un flux de 7 heures de flux vidéos de différentes
chaines de TV.

0.6 ¥\

Precision

0.4

= i Rl

- = symmetrical Technigue —e 3
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Video sequences Short sequences Short sequences

randomly extracted randomly attacked
database (300 hours) J

Y . R _ Figure 6 —Precision/rappel pour bench30.
7zz) = %7777k
l:l Final Video used for the tests

Video sequences not in

the database (7 hours) — L'augmentation du nombre de requétes permet d’aug-
menter le rappel mais cause parfois une baisse de la
précision du fait de l'apparition de certaines fausses
Figure 4 —Construction du jeu de test. alarmes : la précision chute plus tot (44% du rappel).
En conclusion pour ces 2 tests, le rappel pour une préci-
Ces expériences permettent d’évaluer le systéme dans unesion acceptable (supérieure a 90%), est meilleur pour notre
situation "réelle" simulée : des segments vidéos attaqués technique et d’autant meilleur que les segments a retrou-
sont inclus dans un flux important de vidéos. Le but étant ver sont courts (100% comparé a 97% et 71% comparé a
de détecter ces segments et de les retrouver le plus précié-55%) ce qui est particulierement intéressant pour [I'atilis
ment possible. Nous avons utilisé deux jeux de paramétres tion d'images d'archives dans des reportages par exemple.
requétes :
— p = 30 andn = 20 pour avoir le méme nombre de sous-
requétes que la référence, Le fait de travailler sur de gros volumes de vidéos pose le
— p =15 andn = 50 pour tester 'amélioration possible. probléeme des temps de calculs. Le systéeme final doit &tre
Les figures 5 et 6 présentent les courbes précision/rappel temps réel car dans la pratique les vidéos requétes sont infi-
pour les deux jeux de tests. Le second test est plus difficile nies (flux TV 24h/24). Nous donnons ici les valeurs mesu-
car il met en jeu des segments trés courts (moins de 1s pour rées sur I'expérimentation précédente en utilisant la-fonc
certains). Plusieurs remarques peuvent étre faites : tion time de linux (table 1). L'indexation hors ligne est au
— Sur le testBenchlminles techniques sont tres perfor-  final 1.5 fois plus lente que le temps réels sur un PC stan-
mantes avec un rappel supérieur & 90% pour une pré- dard (Pentium IV, 2.5 GHz, 1 Go RAM). C’est le calcul
cision de 95%. En augmentant le nombre de requétes, des points de Harris qui prend la majorité du temps CPU
on retrouve toutes les séquences (100% comparé a 97% mais nous n'avons pour le moment pas optimisé ce code.
pour la référence). L'avantage de notre méthode est que ce calcul n'est ef-
— Pour le tesbench30Q la chute du rappel apparait a une fectué quuine seule foigt qu’a partir de cette description,
précision de 52% pour la référence tandis qu’elle appa- nous pouvons extraire trés rapidement les descripteurs que
rait a 64% pour notre technique avec le méme nombre I'on souhaite utiliser en fonction de I'application. La re-
de requétes. cherche en ligne est trés rapide : 6 fois le temps réel alors

5.3 Temps de calculs



gue la partie la plus gourmande est la partie image (extrac- I'amélioration des résultats face a des systémes étatrde I'a

tion de points de Harris requétes). tout en étant temps réel. Les travaux futurs seront axés sur

I'utilisation de descripteurs locaux complémentaire§i-uti
Indexation hors ligne 320 heures de vidéos| sant la généricité de nos algorithmes afin d’améliorer en-
Calcul deStq; €t Ssignai | 460 hours| 0.7 T.R. core les performances. Une autre perspective est I'amélio-
Construire I'espace 5 min 3600 T.R. ration de la méthode de définition des labels de compor-
Détection en ligne 7 heures de requétes tement en utilisant des méthodes de classification non su-
Calcul des requétes 45 min 9TR. pervisées. Enfin, les applications de ce type d’indexation
Recherche et vote 22 min 19 TR. sont multiples et le développement de détections de type
Total 67 min 6TR. d’émission par similarité est envisagé.
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