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Abstract

La croissance rapide des documents multimédia, comme par exemple I’énorme
flux de vidéos qui se trouvent sur les ordinateurs personnels et autres équipements,
nécessite le développement de nombreux outils pour leur manipulation. La créa-
tion automatique de résumés vidéos est un outil performant qui permet de ré-
sumer le contenu général de la vidéo et de ne présenter que les parties les plus
pertinentes.

A travers cette thése, nous proposons une nouvelle approche de construction
et d’évaluation automatique des résumés vidéos. Cette approche est basée sur un
principe que nous proposons et que nous dénommons «Principe de Reconnais-
sance Maximale». Ce dernier est dérivé d’une tache réaliste prédéfinie qui consiste
a I'identification de l'origine d’un extrait donné ayant uniquement connaissance
d’un résumé. Notre méthode de construction est un processus d’optimisation, par
rapport au Principe de Reconnaissance Maximale PRM, qui permet de constru-
ire le meilleur résumé possible pour aider I'utilisateur dans ’accomplissement de
cette tache d’identification. Le meilleur résumé est celui qui maximise le nombre
de réponses correctes données par I'utilisateur. Cette technique peut étre utilisée
pour la création de résumés de différents types de média.

Dans cette theése, nous avons adopté ce PRM pour proposer différentes méth-
odes de création de résumés selon le ou les média pris en considération. En pre-
mier lieu, nous avons présenté une premieére méthode de construction de résumés
vidéos en utilisant uniquement les informations visuelles, puis nous avons étudié
différentes autres méthodes de construction multi-vidéos. Ensuite, nous avons
illustré ’adaptation de ce principe pour la construction de résumés basés exclu-
sivement sur les informations textuelles. Enfin, nous avons proposé une méthode
mixte de construction de résumés vidéo-textuels en combinant conjointement lors

du processus d’optimisation les informations visuelles et textuelles.
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Chapitre 1

Introduction et Motivation

Dans ce chapitre introductif, nous présentons notre travail sur le probléme de
construction automatique des résumés multimédia. Apres la mise en évidence de
I'importance et 'utilité des résumés de documents multimédia, nous exposons les
différentes contributions de cette thése: la création d’un résumé optimal par rap-
port & une tache prédéfinie, la construction de résumés multi-vidéos, ’application
du méme principe de construction adapté aux différents médias, et I'utilisation
simultanée du texte et de la vidéo pour la réalisation d’un résumé vidéo-textuel.
Enfin, nous présentons lagencement des différents chapitres qui constituent la

thése.

1.1 Importance des résumés

Il est intéressant et méme trés important d’apporter des solutions spécifiques a
des problémes réels, notamment si ces solutions particuliéres nous permettent de
mieux comprendre des domaines plus complexes. Par exemple, trouver un traite-
ment pour la maladie de la pneumonie atypique apparue les mois précédents en
Asie et se propageant dans le monde entier, ne permet pas seulement d’épargner
des vies humaines, d’offrir la guérison & des centaines de gens et de dissiper la
peur répandue parmi les populations mais aussi de comprendre des phénomeénes
de la nature, de la biologie et d’autres domaines jusqu’a ce jour ignorés.

La construction des résumés vidéos (des documents multimédia en général)
est un probléme digne de recherche et ceci sans avoir besoin de définir préalable-

ment une application spécifique. Nous désignons par «document multimédia»
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un document linéaire (dans le temps) composé de un ou plusieurs médias. Trou-
ver la caverne d’Ali Baba c’est étre str de se trouver en face d’un grand trésor
sans savoir son contenu exact. Mais bénéficier de ce trésor exige la connais-
sance indispensable de la fameuse formule magique «Sesame ouvre toi». D’une
maniére analogue, étre en possession d’une grande base de données multimédia
ne servira pas a grand chose en ’absence de moyens efficaces qui permettent
d’accéder a son contenu. Et ceci n’est pas suffisant: des outils d’organisation,
de structuration et de recherche d’informations particuliéres sont primordiaux
car une recherche aveugle, non structurée dans de telles bases de données gigan-
tesques sera semblable a la recherche d’une aiguille dans une botte (une meule)
de foin. Imaginons la situation ou des utilisateurs ne cherchant pas quelque chose
de précis mais désirant plutot obtenir une idée générale ou une vue plus ou moins
rapide du contenu global de cette base de données multimédia. Disposer de mé-
canismes qui résument des quantités colossales des données présentes dans la base
de donnée sous une forme réduite, condensée, simplifiée et surtout représentative
du contenu essentiel et utile est un grand aboutissement par rapport a ’ensemble

des services que ces mécanismes rapportent aux usagers.

Afin de mieux comprendre I'importance de la construction des résumés vidéos,
nous présentons l’exemple de la couverture médiatique d’un événement dans le
monde concernant différentes classes de la population. Cet événement consiste

par exemple en une guerre déclenchée entre deux états.

Avec le grand nombre de chaines satellites diffusant des informations con-
cernant le déroulement des actions militaires, des reportages montrant la situa-
tion humaine dégradée, des déclarations, des démentis d’'un camp ou de l'autre,
le flux de données multimédia concernant ces opérations devient énorme, con-
tenant méme plusieurs contradictions. Malheureusement la notion du temps n’est
pas extensible en fonction de la quantité des données diffusées parallélement et
I'utilisateur ne peut consacrer toutes ses journées a consulter cette grande mul-
titude d’informations. Les membres du croissant ou de la croix rouge ne sont
intéressés que par la situation humanitaire; les strateges se concentrent plutot
sur le déroulement des actions militaires et les avancements des troupes, les in-
dustriels de leur coté se focalisent sur les dégats accomplis en vue de s’arracher

des marchés pour la reconstruction, une fois la guerre terminée, de ce qui a été
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détruit, enfin les diplomates retiennent les différents discours, les positions des
états ainsi que les résultats des sondages. 1l est clair que les besoins différent d’un
téléspectateur a 'autre, et chacun est contraint de filtrer lui méme I’information
qu’il désire au détriment de son temps personnel. A partir de ce simple exemple,
nous relevons plusieurs questions concernant la structuration et la classification
des informations, le résumé de ces derniéres en fonction des besoins spécifiques des
utilisateurs ainsi que la durée de leur disponibilité, sans oublier le degré de leur
intérét et leur vision des différents aspects des sujets traités par toutes ces chaines.
En d’autres termes, ce genre de situation impose des mécanismes spécifiques et
précis de filtrage des informations et ceci nous interpelle a créer et développer
des outils performant pour le traitement des flux de données multimédia d’une
maniére générale.

Dans cette thése nous nous concentrons sur la création et le développement
d’un outil efficace parmi tous ceux nécessaires pour gérer et manipuler des bases
de données multimédia. Cet outil consiste en un mécanisme qui résume le contenu
d’un document multimédia. Plus particulierement nous proposons tout au long de
cette these des méthodes de construction et d’évaluation automatique de résumés
de documents vidéos. J’insiste sur le fait que la réalisation d’'un tel outil est
d’une grande utilité et importance pour plusieurs raisons: il nous permet de
faire une synthése du contenu d’une vidéo aprés avoir fait une analyse de ses
différents composants, et d’extraire des informations utiles et récapitulatives des
sujets traités dans la vidéo ou bien des informations spécifiques a des questions
et des propos bien définis. D’autre part la construction de résumés vidéos fait
gagner aux utilisateurs un temps considérable et contribue au développement de
techniques qui seront utilisées pour des applications nouvelles comme par exemple

la télévision interactive.

1.2 Les contributions de cette thése

Le coeur de cette these est cependant de rendre les documents vidéos plus utiles
pour des utilisateurs n’ayant pas le temps nécessaire pour les visualiser et avoir
une idée globale de leurs contenus respectifs. L’idée ne consiste pas & sélectionner

d’une maniére arbitraire des segments d’'une vidéo originale ou des images clefs
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pour les regrouper respectivement sous forme d’un résumé dynamique ou statique
sans avoir une méthode objective loin des heuristiques ou des suppositions pour
évaluer la qualité de ce résumé. Par contre notre idée de base est de définir
une méthode de construction et d’évaluation de résumés vidéos optimaux par
rapport a une tache fixée préalablement. La méthode de sélection des images
ou des segments composant le résumé s’inspire de la méthode d’évaluation en
essayant d’optimiser la performance du résumé résultant par rapport a la tache
que nous voulons réaliser en stimulant le comportement d’utilisateurs réels lors
de 'accomplissement de cette tache réaliste.

Les contributions essentielles de notre travail peuvent étre répertoriées selon
quatre axes principaux. Avant de détailler ces éléments, nous exposons briéve-
ment quelques aspects généraux abordés tout au long de ce rapport, en d’autres
termes les mots clefs représentant le contenu général de cette these. L’objectif
principal de notre travail est de proposer une nouvelle méthode de construction et
d’évaluation automatique de résumés vidéos. Sachant qu'une vidéo est composée
de différents médias Vidéo, Audio et Transcription (sous-titres), nous avons pris
en considération lors de cette étude uniquement la vidéo et le texte. Pour la

partie vidéo nous avons traité les points suivants:

e La représentation des images composant la séquence par des vecteurs car-
actéristiques du contenu visuel en utilisant seulement des descriptifs de
couleur.

e Le jugement de la similarité visuelle d’'une facon entiérement automatique
en utilisant des mesures mathématiques.

e La sélection semi-automatique du seuil de similarité le plus adéquat a
chaque vidéo considérée en fonction de la représentation des images la com-
posant et la mesure utilisée.

e La construction et I’évaluation de résumés vidéos optimaux par rapport a
une tache que nous définissons et leur présentation aux usagers sous forme
statique ou dynamique.

e La construction de résumés multi-vidéos ot chaque résumé fait ressortir et
met en valeur les spécificités de chaque vidéo par rapport aux autres vidéos
traitées.

e L’ évaluation de la qualité des résumés résultants par des utilisateurs réels.
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En ce qui concerne la partie texte, nous avons abordé ce qui suit:

e L’¢limination des mots outils (trés communs comme les articles,les pré-
positions, etc...) et I'’élaboration d’une étude probabiliste associant une
information contextuelle & chaque mot.

e Pour les transcriptions en langue frangaise, la mise en ceuvre d’'une étude
morphologique pour le calcul des racines de mots (morphémes) afin que
I'étude de similarité ne soit pas stricte (identité).

e La construction automatique de résumés textuels.

e [’¢évaluation de la qualité des résumés textuels créés toujours par rapport

a une tache que nous définissons.

Enfin, nous avons combiné les deux flux vidéo et texte pour construire et

évaluer d’une maniére automatique des résumés vidéo-textuels.

1.2.1 Création de résumé optimal pour une tache prédéfinie

Nous considérons notre processus de construction automatique de résumés vidéos
comme étant un probléme d’optimisation sous un ensemble de contraintes liées a
une tache prédéfinie. Afin d’optimiser, nous essayons de créer un résumé ayant
un contenu maximal par rapport aux besoins dérivés directement par la tache
ainsi que ceux des utilisateurs intéressés par le résumé. Regarder le probleme de
construction automatique de résumés vidéos sous un angle d’optimisation nous

garantit une évaluation objective liée & la tache prédéfinie.

1.2.2 Construction de résumés multi-vidéos

Notre objectif principal est de construire automatiquement des résumés des doc-
uments multimédia. Le plus simple pour le multi-vidéos consiste & construire de
facon séparée le résumé de chaque vidéo. Cependant, cette approche ne prend
pas en compte les similitudes pouvant apparaitre dans les différentes vidéos, et
ces résumés pourront donc contenir une certaine redondance. Pour remédier

a ce probléme, nous proposons une nouvelle approche qui consiste & constru-

ire simultanément les résumés des différentes vidéo, en prenant en compte leurs
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similitudes, de facon a inclure dans chaque résumé les éléments qui différencient

le plus une vidéo par rapport aux autres vidéos traitées.

1.2.3 Reéutilisation du principe de construction

Un document multimédia est composé de différents média ayant chacun ses car-
actéristiques. Généralement, pour la construction d’un résumé multimédia, les
médias sont analysés indépendamment puis une politique de combinaison est util-
isée pour obtenir un résumé global. A chaque type de média, une méthode de
sélection convenable & la nature du média est utilisée pour sélectionner les seg-
ments les plus pertinents qui doivent étre insérés dans le résumé global. Dans
ce travail, nous proposons un Principe de Reconnaissance Maximale qui sera le
noyau de chaque méthode de sélection quel que soit le type du média pris en
considération. Cette réutilisation du méme principe permet une cohérence entre
les différents composants du document multimédia et nous permet d’affecter des
explications significatives des raisons des choix des éléments composant le résumé
final.

1.2.4 Combinaison du texte et de la vidéo

Une autre contribution de cette thése consiste en 1’élaboration d’une méthode de
construction de résumé multimédia ou les informations visuelles et textuelles sont
utilisées conjointement lors de la création du résumé. Ce lien que nous créons
entre les deux médias nous permet d’obtenir des résumés composés d’éléments
de types différents mais complémentaires. Dans ce cas, ’optimisation du résumé
global par rapport a la tache définie prend en compte les différents média simul-

tanément.

1.3 Structure de la thése

L’organisation des septs autres chapitres commence par la présentation, dans
le deuxiéme chapitre, d’une étude bibliographique de certains travaux effectués
dans le domaine du traitement et de la construction de résumés vidéos, ainsi que

d’autres travaux menés dans le domaine de la construction des résumés textuels.
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Le Chapitre 3 évoque le principe que nous proposons pour la construction des
résumés multimédia ainsi que 'idée intuitive sur laquelle est basé ce principe de
reconnaissance maximale. Le quatriéeme chapitre illustre ’adaptation de notre
principe de construction de résumé aux données visuelles d'une seule vidéo a la
fois quel que soit son type (documentaire, film, série, journal télévisé, etc...).
Le chapitre suivant montre nos méthodologies de construction de résumés multi-
vidéos ainsi qu'une comparaison de nos méthodes avec d’autres méthodes exis-
tantes dans d’autres travaux de recherche dans le domaine de la création des
résumés. Dans le méme chapitre nous comparons les résultats de notre méth-
ode d’évaluation automatique avec des évaluations réalisées par des utilisateurs
réels. Le sixiéme chapitre de cette theése expose 'application de notre principe
de reconnaissance maximale aux données textuelles associées aux vidéos traitées.
L’avant-dernier chapitre représente une autre contribution de ce travail qui con-
siste & combiner le texte et la vidéo pour construire un résumé global des flux
vidéo et textuel. Enfin nous concluons par un bilan général de ce travail, une
analyse des résultats ainsi que quelques perspectives.

Cette theése peut étre lue de plusieurs facons: une fois que le chapitre trois
est lu pour comprendre notre principe de base de sélection et de construction
de résumés, si vous vous intéressez uniquement a la partie vidéo, vous pouvez
lire immédiatement le chapitre 4 et le 5 si vous vous intéressez aussi aux multi-
vidéos. Par contre si vous vous intéressez uniquement au texte, vous pouvez lire
directement le chapitre 6. Afin de mieux comprendre la combinaison de la vidéo
et le texte et la représentation finale de nos résumés multimédia, je vous conseille
de lire le chapitre 7. Enfin, pour avoir une idée globale des travaux effectués dans
le domaine de la construction des résumés ainsi que les raisons et les motivations

de nos propositions, lisez le premier et le deuxiéme chapitre.
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Chapitre 2

Etat de I’Art des Processus de

Construction de Résumés

Dans ce chapitre, nous définissons les concepts utiles pour notre travail de recherche
comme par exemple la définition des résumeés, des différents types, leur nécessité
et utilité. Ensuite nous présentons les différents travaux de recherche effectués
dans le domaine de la construction de résumés vidéos ainsi que quelques travaux

concernant les résumés textuels.

2.1 Introduction

Avec le développement des technologies récentes, de nombreuses familles posse-
dent de nos jours un caméscope, et ont pris 'habitude de filmer certains événe-
ments (fétes, etc...). D’autres moyens de création, ou de sauvegarde de documents
vidéos existent ou sont en plein essor, comme les DVD, Internet, etc... Nous pou-
vons citer aussi les documents vidéos créés a partir d’enregistrements satellites,
les enregistrements des appareils médicaux ou des caméras de surveillance, ainsi
que les flux multimédia diffusés par des milliers de chaines télévisées, ou présents
sur le Net. De plus, la technologie numérique permet la construction de vidéos
en utilisant des images statiques, et vice versa. Paradoxalement, la sauvegarde
de documents audio et vidéo augmente, mais il devient de plus en plus difficile de
trouver le temps pour revoir ces documents. Ces quantités énormes de données
multimédia ont de loin dépassé la capacité que nous avons & toutes les traiter,

et en tirer avantage. Cette situation s’accentue au fil du temps, et de nouveaux

9
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outils plus «intelligents» pour faire face & ce probléme deviennent indispensables.

La création automatique de résumés vidéo est un outil performant qui permet
de résumer le contenu général de la vidéo et de présenter les parties les plus
pertinentes sous forme d’une séquence audiovisuelle ou d’un ensemble d’images
représentatives. Les résumés vidéos permettent d’avoir rapidement une idée sur
le contenu de trés grandes bases de vidéos, sans nécessiter la visualisation et
Iinterprétation de ’ensemble des vidéos. Cela permet aussi de juger et d’évaluer

la pertinence d’un document multimédia par rapport aux autres.

2.2 Définition

Le résumé d’'un document multimédia est une version réduite du document origi-
nal. Cette version est censée comporter les éléments les plus pertinents et les plus
représentatifs du contenu du document original. La qualité du résumé peut étre
mesurée selon différents facteurs. Nous regroupons ces divers facteurs suivant
trois axes principaux [MM99.

L’intention: Ce facteur décrit le potentiel d’utilisation du résumé. Ce dernier
peut étre indicatif, instructif ou appréciatif. Les résumés indicatifs sont construits
tels que, soit ils procurent juste les informations nécessaires pour juger la perti-
nence des documents originaux, soit ils donnent une bréve indication des prin-
cipaux sujets abordés dans les documents. D’autre part, les résumés instructifs
sont des résumés qui peuvent servir de substituts aux documents originaux. Ces
résumés doivent retenir des détails importants en réduisant le taux d’informations
présentées a 'utilisateur. Par ailleurs, les résumés appréciatifs sont ceux qui cap-
turent le point de vue du concepteur du document original par rapport a un sujet
ou un théme donné.

La portée: Selon sa portée par rapport au document original, le résumé
peut étre générique ou spécifique (selon la demande). Si un document origi-
nal porte sur un ou plusieurs themes, alors le résumé générique est celui pour
lequel le processus de construction prend en considération le théme ou les themes
principaux du document original sans aucune exception. Cependant le résumé
spécifique (personnel) est construit aux alentours d’un sujet d’intérét particulier

indiqué par la personne a qui est destiné ce résumé.
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La couverture: Un résumé peut étre construit a partir d’un seul document
comme il peut étre construit en se basant sur plusieurs documents présentant un

sujet commun.

2.3 Résumés vidéos

Différents travaux de recherche ont traité le probléme de construction des résumés
vidéos en apportant diverses solutions et propositions, malgré que ce soit un
domaine de recherche assez récent mais en plein essor. Par ailleurs, la construction
de résumés textes a été amplement étudiée dans le domaine du traitement du
langage naturel.

Il est évident que la génération des résumés idéaux nécessite une compréhen-
sion approfondie du texte. Ceci est actuellement réalisable uniquement pour des
documents de domaines particuliers (comme les rapports médicaux). Pour un
texte traitant un sujet d’'un domaine quelconque, les systémes peuvent produire
des résumés textes de qualité raisonnable en utilisant des méthodes d’analyse du
langage naturel combinées & des critéres statistiques.

Les approches proposées dans ce domaine seront passées en revue dans la
section 2.5. La stratégie principale consiste en une segmentation du texte en
un ensemble d’unités élémentaires, puis en une sélection des éléments qui appa-
raissent représenter plus d’information. Cette stratégie est la base de plusieurs
approches de construction de résumés multimédia.

La classification des techniques de construction de résumés vidéos peut étre
faite selon différents axes: les média utilisés (Vidéo, Audio, Texte), le type du
document multimédia (structuré ou non), approche de création utilisée (sta-
tistique, selon certains critéres), le nombre de documents considérés (mono ou
multi-vidéos), et la prise en compte des besoins des utilisateurs (intervention

éventuelle de ces derniers).

2.3.1 Utilisation exclusive des informations visuelles

La plupart des systémes cités dans la littérature [HJ99] [GB99] [UF99] [DDAK99]

utilisent uniquement le flux vidéo en faisant 'extraction des images [CNOO] [CST.99]
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ou des segments représentatifs. Les images représentatives (images-clés) d'une
vidéo donnée peuvent étre sélectionnées a des intervalles de temps uniformes, ou

bien en fonction du contenu de la vidéo.

Diverses méthodes ont été proposées. Ces derniéres peuvent étre groupées en
différentes catégories: les méthodes basées sur un découpage en plans, les méth-
odes basées sur une classification, les méthodes basées sur un sous-échantillonnage,

ainsi que des méthodes basées sur d’autres alternatives.

2.3.1.1 Approches basées sur un découpage en plans

Beaucoup de travaux [CI02] se sont concentrés sur le découpage de la vidéo en un
ensemble de plans, et la recherche subséquente d'un nombre d’images représenta-
tives du contenu de chaque plan détecté. Les algorithmes de détection de plans
exploitent le manque de continuité qui accompagne le changement de la prise
de vue de la caméra et de I'édition. Quelques exemples de méthodologies de

détection de plans seront présentés dans la section 3.4.2.

Une fois le découpage de la vidéo en plans effectué selon I'une ou 'autre méth-
ode existante, plusieurs suggestions ont été faites pour la sélection d’'une image
caractéristique du plan: la premiére image [TAOS93], la derniére image, 1'image
médiane, 'image la plus proche de I'image moyenne du plan, la premiere image
nette du plan [GFT97], les deux images les plus différentes, etc...Lienhart et al.
[LPE99] et Ueda et al. [UMY91] ont représenté chaque plan par ses premiére et
derniére images. Taniguchi [TAT97] a généré une image composite pour représen-
ter le plan avec les mouvements de la caméra. Ferman et al. [FT97] ont établis
une classification des images de chaque plan. L’image la plus proche du centre
de la plus grande classe a été sélectionnée comme étant I’image représentative du

plan.

Le nombre d’images représentatives extraites d’un plan donné peut étre prédéfini,
comme il peut dépendre de la longueur du plan ainsi que de son contenu visuel
et dynamique [ZLSW95]. D’autres travaux proposent de sélectionner un certain
nombre de plans selon différents critéres avant de choisir les images qui représen-

teront leur contenu dans le résumé construit, par exemple:
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e Uchihachi et Foote [UF99] ont proposé une méthode de construction de ré-
sumés vidéos sous forme d’une figure compacte composée de plusieurs im-
agettes de différentes tailles. Leur méthode de sélection d’images représen-
tatives de la vidéo est basée sur le calcul de I'importance de chaque plan,
ensuite I’élimination des plans inintéressants et trés redondants. Ce sont
donc seulement les images représentatives des plans les plus importants qui
sont insérées dans le résumé. Les dimensions de ces images sont modifiées
en fonction de leurs importances respectives.

e Dufaux [Duf00] a décrit une technique d’extraction automatique d’une seule
image-clé représentative d’'une séquence vidéo destinée & un systéme de
recherche de vidéo sur le Web. Pour chaque vidéo retournée par la requéte,
une imagette représentative du contenu de cette vidéo est affichée. La tech-
nique proposée est divisée en trois étapes: détection des plans, sélection
du plan le plus pertinent, enfin sélection d’une image représentative appar-
tenant au plan choisi. La sélection du plan et de 'image-clé est basée sur
la mesure du mouvement, 'activité spatiale et la présence de personnes.
Cette derniére est déterminée par la détection de la couleur de la peau ainsi

que la détection des visages.

2.3.1.2 Approches basées sur une classification

L’emploi d’une phase de découpage en plans permet de diminuer la quantité
d’information considérée dans la phase de sélection des images représentatives de
la vidéo. Cependant, le choix devient local, c’est-a-dire a l'intérieur d’un seul
plan sans considérer le reste de la vidéo. Si différents plans, qui se retrouvent a
des emplacements espacés dans la vidéo, ont des contenus trés similaires alors les
images sélectionnées de ces derniers seront certainement assez semblables. Ce qui
provoquera une redondance d’information dans le résumé de la vidéo contenant
ces images représentatives.

Dans le but de choisir des images représentatives qui sont différentes les unes
des autres et qui représentent bien le contenu de la vidéo, il est intéressant de com-
parer toutes les images de la vidéo entre elles. Quelques chercheurs ont proposé
de faire une classification globale de ’ensemble des images, puis de sélectionner

une image par classe afin d’étre insérée dans le résumé comme étant une image
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représentative du contenu visuel de cette classe.

Le nombre de classes construites dépend du nombre d’images qu’on veut in-
sérer dans le résumé. Dans quelques travaux, ce sont les utilisateurs qui ont
2 9. 2 . ;o4 7 2
procuré le nombre d’images représentatives désirées (composant le résumé final).
Dans d’autres, ils ont fourni quelques seuils (par exemple la distance de similar-
ité entre les différentes images ou une approximation des erreurs) utilisés lors du

processus de la génération des images représentatives.

Parmi les méthodes proposées suivant cette approche, nous mentionnons:

e Girgensohn et Boreczky [GB99] ont proposé une nouvelle technique de sélec-
tion d’images représentatives d’'une séquence vidéo donnée. Ces images
clefs sont utilisées pour distinguer une vidéo parmi d’autres, pour con-
struire des résumés visuels ainsi que pour fournir des points d’accés aux
vidéos. Leur méthode consiste a effectuer une classification hiérarchique de
I’ensemble des images, ensuite de sélectionner une image représentative de
chaque classe en utilisant des contraintes temporelles aprés avoirs éliminé
les classes jugées pas trés importantes. La technique a été ensuite combinée
avec une interface de navigation pour fournir un meilleur moyen d’acces a
une base de donnée comportant plusieurs vidéos.

e Gong et al. [GLOOb] [GL00a] ont proposé une technique de construction de
résumés vidéos basée sur la décomposition en valeurs singuliéres. Chaque
image de la séquence vidéo a été représentée par un vecteur caractéristique.
Elle a été divisée en neuf régions ot chaque région est représentée par un his-
togramme de couleur tri-dimensionnel calculé dans I’espace RGB. Ces neuf
histogrammes ont été concaténés pour former le vecteur caractéristique. Ils
ont créé une matrice composée des vecteurs caractéristiques sur laquelle
ils ont appliqué la décomposition en valeurs singuliéres. Cette SVD leur a
permis de dériver un espace de caractéristiques plus affiné afin de mieux
classifier les images selon leur similarité visuelle. Elle a permis aussi de
définir une mesure pour calculer le taux du contenu visuel de chaque classe
d’images en utilisant le degré de changement visuel. Dans le nouvel espace
affiné, ils ont identifié la classe d’images la plus statique pour la considérer
comme 'unité du contenu et ils ont utilisé la valeur du contenu calculée

a partir de cette classe comme étant un seuil pour classifier le reste des
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images. Une fois la classification terminée, ils ont composé le résumé en
fonction de la taille désirée par 'utilisateur. Leur approche assure que le
résumé résultant contient peu de redondances et accorde la méme impor-

tance aux classes qui ont le méme taux de contenu visuel.

2.3.1.3 Combinaison du découpage en plans avec une classification

Chacune des approches présentées jusque la a ses avantages et ses inconvénients.
Les approches basées sur un découpage en plans sont moins cotiteuses en temps
de calcul que celles basées sur une classification globale, cependant elles peu-
vent causer des redondances au sein du résumé ou paradoxalement une perte
d’information. Afin de trouver un bon compromis entre ces deux types d’approches,
quelques chercheurs [HT97] [DDAK99] [ZZC96] [YBLI6] ont proposé de les com-
biner dans le but de bénéficier de leurs avantages.

Parmi les travaux réalisés dans ce sens nous citons:

e Zhong et al. [ZZC96] ont proposé une technique de classification hiérar-
chique pour la vidéo. Les plans représentatifs de chaque niveau de la
hiérarchie forment des pointeurs sur ce niveau. Ces pointeurs permettent la
navigation a travers la vidéo. L’entrée de ce systéme consiste en une vidéo
formée d’une succession de scénes (par exemple les journaux télévisés). Ils
ont commencé par une détection de plans pour définir les différents plans
constituant la vidéo. Une image représentative de chaque plan a été choisie.
Ensuite les vecteurs caractéristiques de ces images ont été utilisés dans le
processus de classification hiérarchique. Ils ont associé a chaque image les
vecteurs caractéristiques suivants: ’histogramme de couleur, I’histogramme
d’orientation des vecteurs de mouvement, la moyenne et la variance du
mouvement. Ils ont utilisé un algorithme de classification de type K-means
flou. Par ailleurs, I'utilisation d’une seule image par plan ne permet pas de
capturer I'information temporelle de 1’événement.

e Zhuang et al. [ZRHMO98| ont proposé une autre technique de sélection
d’images-clés représentatives d’une vidéo en utilisant une classification non
supervisée. Aprés une division en plans, les images de chacun des plans

ont été classifiées selon leur contenu visuel en plusieurs classes en fonction
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d’un seuil de similarité prédéfini. Cette classification se fait de la maniére
suivante: la premiere image est incluse dans une premiere classe, ensuite des
valeurs de similarité sont calculées entre une future image et les centroides
des classes déja existantes. Si la valeur maximale est plus petite que le
seuil, une nouvelle classe est créée en incluant cette image sinon 'image
est ajoutée a la classe qui contient des images qui lui sont visuellement
similaires, et ainsi de suite jusqu’a la derniére image du plan. Une fois la
classification terminée, ils sélectionnent une image de chaque classe sauf
celles de taille réduite. Les images sélectionnées sont les plus proches des

centroides.

2.3.1.4 Approches basées sur un sous-échantillonnage

En général la sélection des images représentatives est faite d’une telle maniére
que les images les plus caractéristiques de la vidéo sont extraites. Néanmoins,
la sélection d'un ensemble de bonnes images représentatives de la vidéo originale
est subjective et représente un vrai défi.

La création d’un résumé vidéo sous forme d’une collection d’images représen-
tatives du contenu visuel de la vidéo permet a I'utilisateur d’avoir une idée globale
de la vidéo entiére en utilisant un petit nombre d’images. Cependant, un ensem-
ble d’images statiques ne permet pas de capturer la dynamique et la continuité
des images d’une séquence vidéo.

Dans le but de construire un résumé vidéo dynamique qui soit sous forme
d’une séquence visuelle réduite extraite de la vidéo originale au lieu d’un en-
semble statique d’images-clés (représentatives), différentes méthodologies ont été
proposées [MLO00] [LGA199]. Ces méthodologies procédent, soit en regroupant
des segments de la vidéo relatifs a des images clefs présélectionnées par I'une des
méthodes d’extraction d’images-clés, soit en faisant un sous-échantillonnage.

Comme exemple de ce deuxiéme type de méthodes, nous trouvons:

e Nam et Tawfik [NT99] ont proposé une procédure de construction de ré-
sumés vidéos qui produit un résumé dynamique de la vidéo originale. Leur
approche dépend d’un sous-échantillonnage non-linéaire adaptatif a la vidéo.

Le taux local de sous-échantillonnage est directement proportionnel a I'intensité
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d’activité visuelle dans les sous-plans localisés dans la vidéo. Pour présen-
ter le résumé aux utilisateurs, une interpolation linéaire a été utilisée pour
augmenter le nombre d’images dans le but de préserver une longueur et un
taux d’activité relative a chaque sous-plan.

e DeMenthon et al. [DKD98| ont proposé de représenter la vidéo sous forme
d’une trajectoire dans un espace de caractéristiques de grande dimension.
Cette courbe a été analysée par des méthodes similaires & celles développées
pour les courbes planes. Ils ont découpé la courbe avec un algorithme de
découpage récursif qui vérifie a chaque étape la dimension du segment a dé-
couper. Les résultats de cet algorithme ont été structurés sous forme hiérar-
chique o1l chaque niveau correspond a un taux de sous-échantillonnage. Les
images de la vidéo qui correspondent aux points de coupure sur la courbe
d’un niveau donné de la hiérarchie sont considérées comme des images clefs.
Ces images sont affichées dans un ordre séquentiel a une fréquence de 30

images par seconde.

2.3.1.5 Diverses alternatives

11 existe d’autres méthodes [VLI8b] de sélection d’images clefs n’appartenant a

aucune des catégories présentées antérieurement, par exemples:

e Chiu et al. [CGP00] ont proposé un algorithme génétique pour la segmen-
tation des vidéos basée sur une fonction de similarité d’images contigués. Un
chromosome est une chaine de 0 et de 1 ou chaque 0 correspond & une image
de la vidéo et les 1 correspondent aux images considérées comme des lim-
ites des segments. Le nombre de 1 (nombre de coupures) est un parameétre
variable dans le processus de segmentation. La fonction de sélection est
basée sur le calcul de la similarité des images. Cette derniére est calculée
a base des différences des histogrammes de couleurs. Ils se sont inspirés
ensuite des travaux de Foote et al. [UF99] pour définir I'importance de
chaque segment. Enfin ils ont construit un résumé composé des images qui
délimitent les plans plus la premiére image de la vidéo.

e Stefanidis et al. [SPD00] ont proposé une approche de construction d’un

résumé vidéo basée sur 'analyse des trajectoires des objets appartenant
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a cette vidéo. Leur travail consiste a identifier lors des trajectoires des
objets des nceuds comme étant des points critiques permettant de décrire
le comportement d’un objet & travers un segment de la vidéo. Les instants
correspondant a ces nceuds sont utilisés pour sélectionner les images qui
constituent un résumé vidéo décrivant le comportement d’'un objet dans
un segment vidéo. L’analyse des positions relatives aux objets intéressants

dans la vidéo permet la sélection d’autres images représentatives.

Pope et al. [PKSW98] ont décrit un autre schéma de construction de ré-
sumés vidéos en utilisant les mosaiques et les trajectoires de mouvement
des objets. La mosaique est une image construite par 1’assemblage des
images composant un plan de la vidéo. Les objets en mouvement ont été
ensuite placés dans la mosaique pour créer une représentation alternative
de la vidéo. Ce schéma a été utilisé dans une application de recherche de
clips dans une base de données et de visualisation de scénes vidéos. Chaque
vidéo a été segmentée en plusieurs clips aprés une détection des coupures des
scénes. Le contenu statique de chaque clip a été résumé par une mosaique,
et le contenu dynamique par la segmentation et le suivi du mouvement
des objets. Le contenu dynamique a recouvert la mosaique pour fournir
un mécanisme de détection d’événements sémantiques (comme par exem-
ple les collisions, poursuites, les activités particulieres). Le schéma présenté
consiste en une représentation hiérarchique ou la racine comporte la vidéo
entiére et les feuilles renferment les clips auxquels plusieurs informations

sont associées.

2.3.2 Construction de résumés par combinaison de dif-

férents média

Une séquence vidéo n’est pas seulement une collection d’images, c’est aussi une

évolution de liens spatio-temporels ol une image constitue au mieux un maillon

de cette chaine. Afin de capturer ceci, nous avons besoin de représentations

significatives, compactes et agiles de cette évolution. Différentes caractéristiques

du flux vidéo doivent étre utilisées simultanément; la vidéo elle-méme ainsi que le

signal audio (parole, musique, bruit, etc...) et de 'information textuelle contenue
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dans le télé texte (sous-titres).

Différents projets de recherche [LPE97] [IL98] construisent un résumé d’images
en mouvement en se basant conjointement sur le flux vidéo ainsi que le flux au-
dio, ensuite ces informations sont enrichies par ’extraction d’événements spéciaux
additionnels.

Ces systémes sélectionnent des extraits en fonction de leur contenu en util-
isant beaucoup de techniques d’analyse du domaine de la vision par ordinateur,
I’analyse de la parole et le traitement du langage naturel pour construire un
résumé sous forme d’une séquence audiovisuelle.

Nous avons sélectionné les exemples suivants:

e Kanade et al. [SK97a] ont travaillé sur le sujet d’une librairie de vidéo intel-
ligente ot I'utilisateur est doté d’une interface de recherche dans une base de
données. Ils ont travaillé en particulier sur la construction de résumés audio-
visuels. En premier, ils ont segmenté la vidéo en utilisant des histogrammes
de couleur. Les segments vidéos résultants ont été ensuite associés a la tran-
scription du flux audio générée par le systéme de reconnaissance de parole
Sphinx-II. La technique du TF.IDF (terme de fréquence, fréquence du doc-
ument inverse) a été appliquée a la transcription de I’audio pour retrouver
les mots et les phrases les plus pertinentes. En plus, 'importance relative
de chaque segment vidéo a été calculée en utilisant I’analyse du mouvement
de la caméra et la reconnaissance des visages. Finalement, ils ont combiné
les phrases sélectionnées (I’audio) et les segments vidéos pour produire un

résumé de la vidéo originale sous forme d’une séquence audiovisuelle.

e Maybury et al. [MM97] ont examiné différentes maniéres d’implémenter un
processus de sélection afin de former un résumé. Ils ont présenté des tech-
niques de calcul simples, des techniques plus élaborées basées sur I’extraction
de caractéristiques a partir de ’audio et de la vidéo, et finalement des tech-
niques structurelles qui prennent en compte les mouvements de la caméra
et la structure du contenu comme par exemple la structure des informations
difusées sur la télévision. Leur implémentation réelle utilise des caractéris-
tiques statistiques de la transcription du flux audio pour sélectionner le

contenu, dont les mots ont les plus grandes fréquences.
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2.3.3 Construction de résumés basée sur la structure des

documents

Plusieurs chercheurs [KTIA98] [Mer97] ont exploité la structure de vidéos par-
ticuliéres pour proposer des méthodes de construction de résumés spécifiques a
ce genre de documents. Comme exemple de vidéos, ils ont utilisé les émissions
sportives, les journaux télévisés, les présentations vidéos, etc...

Pour illustrer ces méthodes nous avons sélectionné les articles suivants:

e Huang et al. [HLR™99] ont décrit une méthode de construction automa-
tique d’un résumé compact et significatif de données multimédia qui peut
étre utilisé comme une table d’indexes efficace pour une recherche non
linéaire dans une grande base de données. Leur méthode a été appliquée
aux journaux télévisés en utilisant les trois média, la vidéo, 'audio et le
texte. Chaque journal a été représenté par une représentation hiérarchique,
la racine comporte le journal complet, le premier niveau sépare les infos
des annonces publicitaires en combinant des informations audio et vidéos,
le niveau d’aprés divise les infos en parties présentées par le présentateur
principal et celles présentées par les reporters en utilisant des techniques
de reconnaissance de parole. Ensuite, en utilisant des informations séman-
tiques déduites d’une analyse des informations audio et texte, d’autres seg-
mentations ont été mises en ceuvre pour séparer I'introduction du reporter
et le reportage lui méme.

e Yueng et al. [YYWLO5] ont proposé un Graphe de Transition de Scénes
(GTS) comme modele d’organisation et de navigation dans la vidéo. Le
GTS est une représentation dans laquelle les plans composant la vidéo sont
organisés en un ensemble de groupes et les transitions entre les plans sont
des indications du contenu de la vidéo. Par exemple, faisons 1’hypothése
qu'une séquence vidéo est constituée d’une scéne de dialogue suivie d’une
scéne d’action puis une autre scéne de dialogue. Chacune de ces scénes est
composée de plusieurs plans. Une sceéne de dialogue aura typiquement deux
ou trois prises de vue de la caméra, chaque prise de vue représente un plan.
Un simple découpage de la vidéo en un ensemble de plans ne permettra

pas le repérage des dialogues. Cependant, si les images représentatives de
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chaque plan sont examinées, la scéne de dialogue peut étre classifiée en
deux/trois groupes de plans (un groupe pour chaque prise de vue). Les
auteurs ont utilisé cette intuition pour classifier les plans et créer un graphe
de transition de sceénes otl chaque nceud représente un groupe de plans.
L’observation de ce graphe montre clairement que I’événement contenu dans
une scéne est un dialogue ou une action. Il fournit un bon résumé du
contenu de la vidéo. Ceci fonctionne bien pour un contenu structuré. Pour
les vidéos non structurées, les hypothéses sur lesquelles repose le GTS sont
invalides et il ne peut étre appliqué. D’une fagon intéressante, les auteurs
ont discuté I'utilisation d’une seule image représentative par plan [YLI5b]
en montrant que ceci cause une perte de la structure temporelle et par
conséquent une mauvaise classification des plans si I'image représentative
est mal choisie. Par conséquent, les auteurs ont utilisé plusieurs images
représentatives sélectionnées en fonction de la quantité de mouvement dans
un plan. Un plan contenant plus d’actions aura plus d’images pour le
représenter. C’est un mécanisme qui permet d’avoir un compromis entre
la complexité de calcul dans le cas d’utilisation de toutes les images de
la vidéo et la perte d’information dans le cas de celle d’une seule image

représentative.

e Ju et al. [JBMKO98] ont réalisé une détection des segmentations de scénes
en utilisant des informations globales du mouvement. Ensuite, ils ont établi
une reconnaissance et un suivi automatique des gestes humains simples lors
d’une présentation vidéo. Ils ont utilisé ces gestes et ces actions comme
annotation de la séquence qui peut étre utilisée pour accéder a une version

condensée de la représentation vidéo d’une page Web.

2.3.4 Approches statistiques

Les approches basées sur des mesures statistiques ont été souvent utilisées dans
le domaine de la construction des résumés textes. Quelques chercheurs [GLO1]
[FT99] [DDKO00] [VL98a| se sont inspirés de ces méthodes pour proposer de nou-
velles méthodes de construction de résumés vidéos basées sur des mesures statis-

tiques.
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Nous avons choisi les exemples suivants:

e Sahouria et la. [SZ99] ont utilisé 'analyse en composantes principales
(PCA) pour réduire la dimension des vecteurs caractéristiques des images
de la vidéo afin de faire une description du contenu. Cette description de
dimension réduite permet pratiquement 1'utilisation de ’ensemble de toutes
les images composant la vidéo. Ensuite cette représentation en PCA était
utilisée pour deux applications. La premiére consiste & faire une description
de haut niveau des scénes avec sélection d’une image-clé représentative de
chaque scéne sans détection ni découpage en plans. La deuxiéme applica-
tion concerne la classification de séquences vidéo de sport en utilisant les
vecteurs de mouvement de chaque image.

e Iyengar et Lippman [IL97b] ont présenté une technique d’analyse et de clas-
sification des séquences vidéos en plusieurs catégories. En premier lieu, des
programmes de télévision, journaux télévisés et programmes sportifs ont
été utilisés. Les vidéos en entrée sont analysées afin d’extraire les infor-
mations de mouvement qui sont projetées d’une maniére optimale dans un
espace d’une seule dimension. Ces données projetées sont ensuite utilisées
pour entrainer des Modéles de Markov Cachés. Ces derniers permettent une
classification efficace et précise des séquences vidéos traitées. Encore une
fois, ils ont utilisé les Modéles de Markov Cachés pour classifier des bandes
annonces de plusieurs films afin de détecter si c’est un film d’action ou non.
Pour 'entrainement de ces Modéles, ils ont utilisé la durée de chaque plan
ainsi que I’énergie du mouvement. Le découpage en plans est effectué en
utilisant la distance Kullback-Leibler entre les histogrammes de couleur des

images calculés dans 1’espace RGB.

2.3.5 Approches basées sur des critéres de sélection

Dans le but de construire des résumés vidéos qui répondent aux attentes des util-
isateurs sans intervention directe de ces derniers, quelques groupes de recherche
[LPsF97] ont essayé d’analyser les aspects qui retiennent le plus lattention des
utilisateurs. Ces aspects ont été souvent formalisés sous forme d’'un ensemble

de régles. Ces derniéres ont été employées dans le processus de génération des
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résumés vidéos.

Voici deux parmi les travaux effectués suivant cet axe:

e Lienhart et al. [LPE97] ont travaillé sur les bandes d’annonce de films. Ils
ont identifié une liste de propriétés d’une bande annonce de bonne qual-
ité comme par exemple la présence d’objets et de personnes importantes,
les événements d’action, et le dialogue. Leur implémentation a utilisé la
détection de la composition de la scéne en fonction du mouvement et du
contraste. En plus, ils ont détecté le dialogue & partir du flux audio. Ils
ont regroupé le contenu sélectionné en préservant I’ordre chronologique des
évenements tels qu’ils étaient dans la vidéo originale et en évitant d’inclure
les segments pris de la fin de la vidéo originale pour ne pas dévoiler la fin
de ’histoire présentée dans le film. Ils ont aussi gardé une synchronisation
de la vidéo et de I'audio sans les considérer indépendamment afin de les
réutiliser d’'une maniére flexible dans la bande annonce.

e Sundaram et al. [SCO1] travaillent sur la construction de résumés de vidéos
a travers une analyse structurelle complétement automatique des flux au-
dio et vidéo. Leurs travaux se concentrent sur trois axes spécifiques: la
relation entre la longueur du plan dans un film et son temps de compréhen-
sion, ’analyse de la structure syntaxique dans un film et la définition d’une

fonction d’utilité d’une séquence.

2.3.6 Prise en compte des besoins des utilisateurs

Afin de créer un bon résumé vidéo, il est trés important de garantir que ce
dernier comporte peu de redondances, et surtout comprenne des informations
pertinentes par rapport aux demandes des utilisateurs. Pour ces raisons, quelques
chercheurs [MLZL02] ont décidé de prendre en compte les besoins des utilisateurs,
soit comme une entrée dans le processus initial de construction du résumé, soit
lors d’une phase de raffinement d’un premier résumé construit selon des méthodes
statistiques ou un ensemble de critéres prédéfinis par le concepteur du systéme.

Parmi les travaux impliqués dans ce type d’approches, nous mentionnons:

e Toklu et al. [TLDOO] qui ont proposé une approche hybride de construction

de résumés vidéos. Leur systeme produit d’une maniére automatique un
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résumé multimédia qui est présenté a l'utilisateur a travers une interface
lui permettant de modifier le résumé actuel selon ses besoins. La premiére
étape de leur travail consiste a faire une détection de plans, ot chaque plan
est représenté par une image représentative, la premiére du plan. Ensuite ils
ont augmenté le nombre d’images clefs sélectionnées pour chaque plan. A
I’aide du télétexte, ils ont décomposé I'histoire globale de la vidéo traitée en
plusieurs sous-histoires élémentaires. Ils divisent le flux audio en différents
segments, les paroles, le silence et les bruits. La construction du résumé
est basée sur le texte, puis ils ont combiné le reste (image et audio) pour

obtenir un résumé multimédia.

Oh et al. [OHOO0] qui ont défini une bonne technique de construction de ré-
sumés vidéos comme étant celle qui permet de construire différents résumés
d’une méme vidéo en fonction des besoins des utilisateurs. Pour ceci, ils ont
proposé une technique de construction basée sur l'intervention humaine. Ils
présentent plusieurs scénes représentatives du contenu global de la vidéo a
I'utilisateur. Ce dernier sélectionne parmi ces scénes, celles qui correspon-
dent le plus & ce qu’il demande ou a 'application pour laquelle le résumé
résultant est destiné. Une fois que l'utilisateur termine sa sélection, le sys-
téeme retrouve a travers toute la vidéo d’autres scénes qui sont importantes
et pertinentes par rapport aux critéres présents dans les scénes sélection-
nées. Chaque scéne était représentée par un couple de valeurs numériques,
ce qui facilite la comparaison et la recherche et augmente la performance

et efficacité.

Masumitsu et al. [ME00] qui ont proposé une méthode de construction de
résumés vidéos en sélectionnant les images ayant un grand score d’importance.
Pour assigner des scores a l’ensemble des images la procédure suivante
est appliquée. Chaque image est représentée par un vecteur caractéris-
tique, ce vecteur est calculé en se basant sur les couleurs, la texture, les
objets et d’autres caractéristiques. FEnsuite le vecteur est normalisé en
soustrayant la moyenne puis en divisant par la variance. L’ensemble de ces
nouveaux vecteurs normalisés représentant les images composant la vidéo
sont projetés dans un espace de vecteurs propres en utilisant ’analyse en

composantes principales afin de diminuer la corrélation entre les éléments
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composant chaque vecteur caractéristique et de réduire la dimension des
vecteurs. Un espace additionnel de parametres potentiels est introduit
pour refléter les préférences d’un utilisateur donné. Une image est con-
sidérée comme importante pour un utilisateur s’il prend un certain temps
a la regarder sinon si cette image est parcourue rapidement, cela implique
qu’elle ne I'intéresse pas. Une fois ces deux espaces définis, les vecteurs car-
actéristiques projetés, les paramétres de préférences et une mesure de sim-
ilarité des images sont tous combinés pour assigner les scores d’importance
a chaque image. Les images de faible score sont éliminées et les autres sont
regroupées pour former un résumé correspondant au besoin d’un utilisateur

donné.

2.3.7 Construction de résumés multi-vidéos

Alors que la construction d’un résumé d’une vidéo simple regoit une attention
croissante, peu de travaux [YMHO1b] [YMHOla] ont au contraire été consacrés
au probléme de construction de résumés multi-vidéos. Dans le cas du multi-
vidéos, il faut prendre en considération différentes contraintes comme la présence
d’information redondante dans les différents documents multimédia traités. En
fonction des besoins des utilisateurs ainsi que de la tache a laquelle est destiné le
résumé multividéo, ce dernier peut contenir soit les informations appartenant a
I'intersection des différentes vidéos comme étant I'information essentielle (par ex-
emple le cas des journaux télévisés), soit le compléments de I'intersection comme
étant les informations spécifiques a chaque vidéo (par exemple le cas des séries

télévisées).

2.4 Méthodes annexes a la construction automa-

tique des résumés vidéos

La plupart des méthodes [FTMO0O] [IL97a] de construction des résumés vidéos font
appel a des méthodes de pré-traitement. Ces méthodes [Dje02] [YY97] [HYMO2]
[Dje03] permettent de caractériser les différents média utilisés, de mesurer la

similarité des différents éléments composant la vidéo traitée, et de segmenter la
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vidéo en plusieurs parties. Dans cette section, nous présentons trés briévement
des aspects relatifs aux informations visuelles. Ces aspects sont la caractérisation

des images, la mesure de similarité, et la détection des plans.

2.4.1 Mesure de la similarité visuelle des images

Il est important de trouver les caractéristiques appropriées qui peuvent étre ex-
traites des images ainsi que les fonctions de similarité dans cet espace de carac-
téristiques de fagon a ce que deux images dont les caractéristiques sont proches
sont visuellement similaires par rapport au jugement humain .

Divers descripteurs de I'apparence visuelle sont utilisés pour la recherche par
le contenu. Les principaux descripteurs d’images sont la couleur, la texture et
la forme. Parmi ces trois descripteurs la couleur est la plus souvent utilisée et
donne actuellement les meilleurs résultats. La texture est aussi tres utilisée bien
qu’elle soit plus complexe & mettre en ceuvre que la couleur. La forme est de loin
la plus complexe & représenter et & comparer.

La représentation d’images la plus commune du domaine de la recherche
d’images dans les bases de données est I’histogramme de couleur. Il est raisonnable
que les images qui se ressemblent auront des compositions de couleur similaires
et donc il est envisageable que les histogrammes soient intéressants. Les his-
togrammes de couleur ont d’autres avantages, ils sont invariant par rapport a la
taille, & I’échelle et a la rotation des images. De plus ils sont compactes si nous les
comparons avec la taille des images. Une fois que les images sont représentés par
les histogrammes dans un espace de couleurs, nous pouvons choisir une parmi les
différentes mesures de similarité existantes. Swain et Ballard [SB91] introduisent
la notion d’intersection d’histogrammes, qui est équivalente & la distance Man-
hattan (norme L;) pour des histogrammes normalisés. D’autres mesures souvent
utilisées sont les normes Ln et en particulier Ly et Ly [JV96], estimation x,
[DBVF98], la divergence KL [IL98], et la logique floue [Bou00] [LCWO03]. Un
des probléemes de I'utilisation directe des histogrammes est qu'un petit décalage
des valeurs des vecteurs caractéristiques implique une grande différence entre des
deux histogrammes en utilisant une des mesures de similarité communes. Les

histogrammes de couleurs souffrent d’'un manque d’information locale parce que
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ces derniers n’enregistrent pas la structure locale des couleurs mais seulement la
composition globale. Le vecteur de cohérence de couleurs [PZ96] est une représen-
tation affinée de I’histogramme ot les couleurs sont divisées en deux composantes:
cohérente et non cohérente. La composante cohérente comporte le nombre de
pixels voisins ayant la méme couleur que le pixel en cours. La distance entre les
histogrammes de ce type dépend des deux composantes. Une autre représentation
plus affinée de I'histogramme est le corrélogramme de couleurs [HRKM™97] qui
enregistre la probabilité de présence d’une couleur dans un voisinage prédéfinie
d’une autre couleur. Une nouvelle représentation des information locales et glob-
ales conjointement est nommée les histogrammes de blobs [How98].

Malgré que les histogrammes de couleur sont compacts et efficaces, ils ne sont
pas utiles pour tous les types d’images (les images a niveau de gris). Quelques
travaux de recherche ont utilisé la texture. Liu et Picard [LLP96] ont proposé de
décomposer I'image selon trois axes: la périodicité, la direction, et le caractére
aléatoire. Ensuite un modele probabiliste a été construit a travers ces trois axes
pour caractériser les images. Ma et Manjunath [MMO96] ont utilisé les filtres
de Gabor pour la caractérisation des images et la distance Mahanalobis pour le
calcul de leur similarité.

D’autres équipes de recherche [LWWO00] ont proposé de décrire le contenu des
images en utilisant les formes. Smith et Chang [SC97] ont divisé les images en
un ensemble de régions ou objets et ont calculé la similarité d’une paire d’images
en fonction des formes détectées dans chacune d’elles. Jain et Vailaya [JV96] ont
utilisé un histogramme de coins pour représenter les formes dans une image.

Plusieurs systémes [VXJ98] [VB00] combinent différents descripteurs pour for-
mer les vecteurs caractéristiques des images. Cette combinaison permet d’améliorer
les performances de la détermination de la similarité visuelle.

Cependant la maniére dont la similarité des images est pergue par les humains
ne peut étre représentée par ces descripteurs de bas niveau. La quantification de
la similarité perceptive reste un probléme tres délicat. Li et al. [LCWO03] ont dé-
couvert une nouvelle mesure de la similarité visuelle. Ils ont comparé en pratique
cette nouvelle mesure avec les mesures de type Minkowski dans une applica-
tion de recherche d’images ainsi qu'un découpage en plans. Les images ont été

représentées selon certaines caractéristiques (couleur, texture, forme) définies par
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les auteurs. Leur méthode a enregistré des meilleures performances. L’efficacité
de cette méthode peut étre expliquée par les théories de similarité dans le domaine
de la psychologie cognitive. Ils ont utilisé une trés grande quantité de données
visuelles afin de retrouver une bonne distance de mesure de similarité visuelle.
Apres la création d’une grande base de données visuelles de 60000 images de type
JPEG a partir des CD et Internet, ils ont appliqué 24 transformations sur cha-
cune des images pour obtenir de nouvelles images qui lui sont similaires. Ils ont
utilisé ces nouvelles images (60000*25) pour définir une caractérisation et une
mesure de similarité proche de la perception humaine. En utilisant la distance
euclidienne, ils ont comparé différentes caractérisations basées sur la couleur, la
forme, la texture ou différentes combinaisons de ces descripteurs. La meilleure
performance a été enregistrée par la combinaison de la couleur et de la texture
(60%). Ensuite, ils ont retrouvé une nouvelle distance de similarité visuelle qui
permet d’améliorer les résultats de la distance euclidienne. Pour ceci ils ont
fixé la représentation et étudié plusieurs distances en combinant différemment
les vecteurs caractéristiques correspondant aux différents descripteurs. Une fois
la meilleure représentation d’images pour les calculs de la similarité visuelle en
utilisant cette nouvelle mesure définie, un test est effectué sur un ensemble de 1,5

million d’images.

2.4.2 Deétection de Plans

La détection de plans dans une séquence vidéo peut étre réalisée en utilisant
éventuellement le flux compressé (Mpeg) [CSIT02] ou non [BR96] [BGG99].
Parmi les travaux présentés [LMZWO02] [JLZ00] [KMO02] concernant la détec-

tion des plans dans le domaine décompressé, nous citons:

e Shahraray [Sha95] qui a proposé une technique de détection de changement
de plans dans laquelle des paires d’images successives a comparer ont été
divisées en blocs rectangulaires et des valeurs de mouvements et d’intensité
calculées a partir de ces blocs ont été utilisées pour la mise en correspon-
dance. Si deux blocs ont les mémes valeurs de mouvement et d’intensité,
la valeur O est renvoyée. Une valeur de 1 indique une grande différence

entre les valeurs correspondant aux deux blocs. La similarité cumulée a
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été définie comme la somme des similarités (valeurs renvoyées) calculées
pour ’ensemble des blocs. Un changement de plan est repéré si la valeur
cumulée est plus grande qu'un seuil. Une transition graduelle est détectée
lorsque la valeur cumulée est supérieure & un seuil plus petit et que cette
valeur avoisine ce petit seuil pour un groupe d’images avant qu’elle tombe
en dessous du plateau. L’avantage principal de cette technique est qu’elle
combine les parameétres du mouvement et de l'intensité dans le processus
d’évaluation du changement de plan. Ce qui fait d’elle une technique assez
robuste.

e Zabih et al. [ZMM96] qui ont décrit une technique de détection de transition
de plans en utilisant des informations relatives aux coins (bords). L’idée de
cette technique découle du fait que durant une coupure ou une transition de
type fondu enchainé, des nouvelles bordures apparaissent loin des positions
des anciennes et vice versa. Ils ont utilisé cette observation pour classifier
un ensemble de pixels comme étant des coins arrivants ou partants. Les
coupures de plans ont été détectées en recherchant les pics locaux dans
les différences entre les nouveaux et les anciens pixels de bords. Avant
le calcul des pixels de coins, les auteurs ont compensé le mouvement en
calculant le mouvement dominant. Cette initiative permet de garantir que
les opérations liées a la caméra (par exemple zoom ou panoramique) ne

contribuent pas & des fausses détections de plans.

Les algorithmes de détection de plans dans le domaine décompressé sont cot-
teux en temps de calcul. De plus, les changements de couleur et de mouvement
peuvent étre extraits directement du flux compressé. La détection de change-
ment de plans dans un flux vidéo compressé comme MPEG est basée sur des
statistiques effectuées sur les coefficients DCT ou les paramétres d’estimation de
mouvement [YL95a]. Quelques exemples sont le produit scalaire des coefficients
DCT des images I comme étant une mesure de similarité des images, le rapport
entre le nombre de blocs des images intra codées P et le nombre de blocs des
images inter codées, le rapport entre le nombre de blocs des images B prédites
en avant et ceux des images prédites en arriére, la variance des coefficients DCT,
etc... Quelques approches reconstruisent partiellement les images a partir des co-

efficients DC et utilisent ensuite des histogrammes représentant ces images pour
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détecter les coupures des scénes. L’article de Gargi et al. [GKA98| présente une

comparaison de quelques techniques de la détection des changement des plans.

2.5 Synthése globale

Afin de donner une idée globale et représentative des différentes méthodes de
construction de résumés vidéos proposées dans la littérarture, nous avons effectué
une analyse des principaux travaux. Pour chaque travail de recherche, nous avons
identifier les différents critéres sur lesquelles repose la méthodologie proposée.
Ensuite nous avons classifié I’ensemble des critéres correspondant aux travaux
étudiés. Les critéres appartenant & une classe donée sont représentés par un

critére englobant. Les quatre critéres principaux que nous avons gardé sont:

e Les média utilisés lors de la création du résumé vidéo (Vidéo, Audio, Texte),

e la phase de prétraitement qui permet de préparer les données et de les
structurer,

e la méthode d’analyse qui est le noyau de la méthodologie de création de
résumés et qui définit la technique de sélection des éléments pertinents de
la vidéo originale a inclure dans le résumé,

e et enfin la méthode d’évaluation et les applications des résumés résultants.

L’analyse que nous avons réalisée est récapitulée dans le tableau suivant. La
premiére colonne comporte les références des travaux considérés, les quatre autres
colonnes correspondent aux critéres principaux selon lesquels, chaque travail a été
analysé. Chaque ligne représente les critéres spécifiques au travail de recherche

correspondant a cette derniére.

Méthode Application
Références | Média | Pré-traitement
d’analyse Evaluation
Classif
HH99 Vidéo AV C R S,R D,Evl m
Dc_pl
GB99 Vidéo | Classif Cls_ hier R S,Evl m
UF99 Vidéo | Dc_pl M IP R _S,Evl m
Dc_ pl
DDAK99 Vidéo - App stat | R_S, Evl m
Mpeg
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Classif
. Cls hier
CSL99 Vidéo Dc_pl - R S,Evl m
- Th graph
Mpeg B
Dc pl
CI02 Vidéo - App_stat R _S,Evl m, Evl h
Mpeg
Vidéo
Classif
LPE97 Audio Rg Dec R D, Evl h
Dc_pl
Texte a
Duf00 Vidéo | Dc_pl App_stat R S,Evl h
Classif DPYV
GLO00a Vidéo - R _S,Evl m,Evl h
S_éch App _stat
. Classif
GLOOb Vidéo App_stat R S,Evl m,Evl h
S éch
Dc_pl
HT97 Vidéo - I Mv_P R D,Evl m
S éch
Classif
ZRHMO98 | Vidéo Rg Dec R S, Evl m
Dc_pl
Classif
Dc_pl
LGA+99 | Vidéo - R Neu R D, Evl m
S _éch
Dift Cr
CGP+00 | Vidéo S_éch Alg Gén R _S,Evl m
PKSWO8 | Vidéo Dc_pl Rg Dec R_S,R_D, Df Appl
Vidéo
Rg Dec
SK97a Audio | Dc_pl - R D,Evl h,V_ Sp
D PV
Texte
Vidéo
HLR+99 | Audio | Classif Cls_ hier R S,Evl m
Texte
Vidéo
Classif
LPsF97 Audio Rg Dec R D, Evl h
Dc_pl
Texte
Vidéo Classif App stat
SC01 R R D,Evl m
Audio Dc_pl Rg_ Dec
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R D = Résumé dynamique

R S = Résumé statique

Classif = Classification

Dc_pl = Découpage en plans

Evl h = Evaluation humaine

Evl m = Evaluation mathématique

Srf aff = Surface d’affichages des images caractéristiques
Mpeg = Utilisation du flux compressé

App stat = Approche statistique

Th_ graph = Théorie des graphes

Cls_hier = Classification hiérarchique

S_éch = Sous-échantillonnage

Diff Cr = Différentes caractérisations des images
R_Neu = Réseaux de neurones

P M D = Préparation manuelle de données d’apprentissage
U Ind = Utilisation des média de fagon indépendante
V_Sp = Type de vidéos spécifique (Journal télévisé)

D PV = Détection de la peau et des visages

Rg Dec = Regles de décision

Alg Gén = Algorithmes Génétiques

Df Appl = Différentes applications = plusieurs taches
A V_C = Analyse de la validité de la classification

M 1 P = Définition d’une mesure d’importance de plan

I Mv_ P = Calcul de I'intensité du mouvement par plan

Apres cette premiére présentation assez détaillée des différents travaux de
recherche, du domaine de la construction des résumés vidéos, suivant différents
axes, nous ¢élaborons une synthése générale. Cette derniére permettra de mettre
en avant nos contributions par rapport aux travaux déja effectués.

Suite & cette étude bibliographique, nous avons constaté qu’une grande partie
des méthodes de construction des résumés vidéos sont menées en utilisant exclu-

sivement les informations visuelles (Média = Vidéo) tandis qu’un certain nombre
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de méthodologies combinent différents média (vidéo, audio et texte). La méth-
ode que nous proposons est une méthode générique qui s’applique dune part
aux informations visuelles, et d’autre part aux différents types d’informations

(textuelles ou audio).

Nous observons aussi que 1’ensemble des méthodologies proposées comportent
une phase de prétraitemement qui permet de diminuer le quantité d’informations
traitées, de structurer les données en fonction de relations temporelles ou vi-
suelles. Cette phase consiste généralement & appliquer une classification, un
découpage en plan, un sous-échantillonnage ou une combinaison de ces derniers.
Dans notre approche, nous appliquons un sous-échantillonnage pour diminuer le
nombre d’images traités, ensuite une classification des images restantes selon leur

similarité visuelle.

Lors de cette analyse, nous avons remarqué que chaque travail de recherche est
distingué par sa méthode d’analyse. Cette derniére permet la selection d’images
représentatives ou de sous-séquences pertinentes de la vidéos originale. La tache
de sélection est considérée comme étant un probléme d’optimisation dans quelques
méthodes, et elle est basée sur un ensemble de régles prédéfinies selon des besoins
spécifiques dans d’autres. Les avantages et les inconvénients de ces différentes
méthodes ont été présentés selon la technique utilisée dans les paragraphes précé-
dents. Notre méthode s’inscrit dans le cadre d’optimisation. Nous construisons
un résumé optimal ou sous-optimal selon un critére mathématique inspiré du
probléme de I’évaluation de la qualité du résumé.

En fonction de I'application pour laquelle est destiné le résumé créé, les dif-
férentes approches proposées adoptent d’une part, I'extraction de sous-séquences
visuelles ou audio-visuelles de durées réduites de la séquence originale. Le rassem-
blement des ces sous-séquences produit un résumé dynamique qui préserve I’évolution
temporelle et le dynamisme présent dans la vidéo originale. D’autre part, Elles
sélectionnent un ensemble d’images représentatives du contenu global de la vidéo
considérée parmis les images composant cette derniére. Cette collection d’image
forme un résumé statique et permet d’avoir une idée générale du contenu visuel.
Notre méthode permet la construction d'un résumé statique composé d’un en-
semble d’images représentatives. Ces dernieres sont considérées comme des cen-

troides de segments visuels extraits de la séquence vidéo originale pour construire
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un résumé dynamique.

Les méthodes de construction des résumés vidéos qui utilisent différents média
traitent en général indépendamment chaque types d’information avec des méth-
odes appropriées, ensuite les résultats obtenus sont combinés afin de sélectionner
les segments qui composeront le résumé final. Dans notre approche, un résumé
multimédia est construit en adaptant le méme principe de sélection sur les dif-
férents types d’information pris en considération ce qui permet une cohérence
entre les média et une signification plus intuitives des résultats obtenus lors de
I’évaluation de la qualité du résumé généré par notre méthode.

Malgré, le grand nombre de travaux de recherche traitant le probléme de
construction de résumés vidéos, aucun des groupes de recherche ne s’est attardé
sur le probléme de multi-vidéos ot des contraintes spécifiques sont & prendre en
compte. Nous nous sommes intéressés a ce probléme en adaptant notre principe
de construction de résumés vidéos a ce cas particulier.

Enfin, quelque soit la méthode proposée et utilisée pour la construction d’un
résumé vidéo dans les projets de recherche menés jusqu’a ce jour, il n’existe
malheureusement pas une méthode objective d’évaluation de la qualité de ce
dernier. Ce point qui consiste & ’évaluation objective de la qualité du résumé
créé est le noyau principal de notre travail. Notre méthode de création de résumés
multimédia est inspirée d’'une méthode d’évaluation objective par rapport a une

application particuliére que nous avons définie.

2.6 Résumés textuels

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le domaine du traitement du texte et plus
particulierement avec l'intention de construire des résumés textes de différents
types de documents. Les premiers travaux remontent aux années 50. Mani et
Maybury [MM99] ont classifié les différentes approches proposées en quatre caté-
gories principales: des approches classiques, des approches basées sur 1'utilisation
de corpus, des approches exploitant la structure du discours, et des approches

utilisant des connaissances de haut niveau.

e Les approches classiques sont celles qui servent comme base fondamentale
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pour des applications pratiques et modernes ainsi qu’une motivation pour
de futures recherches. L’article de Luhn [Luh58] décrit une approche sta-
tistique de construction de résumés vidéos. Elle consiste en la sélection des
informations importantes en fonction de la fréquence des mots. Edmundson
[Edm69] a comparé 'utilisation de la fréquence des mots avec d’autres car-
actéristiques comportant les expressions-clés, le titre et les mots de I'entéte,
ainsi que 'emplacement des phrases. Pollock et Zamora [PZ75] ont présenté
un programme de construction de résumés de documents de chimie destinés
au «Chemical Abstractors Service». Cette méthode a procédé en utilisant
les expressions-clés spécifiques au domaine de la chimie. Ces expressions
ont été utilisées comme facteur positif ou négatif lors de la sélection des
phrases pertinentes. Ces derniéres ont été ensuite réduites en se basant sur

les analyses linguistiques de faible profondeur.

e Les approches basées sur I'utilisation des corpus représentent un prolonge-
ment du travail d’Edmundson [Edm69]. Ces méthodes peuvent étre utilisées
pour obtenir des statistiques concernant les mots et pour décider de la com-
binaison appropriée de ces caractéristiques. Kupiec et al. [KPC95] ont pro-
posé I'utilisation d’un classificateur bayesien pour extraire les phrases per-
tinentes. Le classificateur a été entrainé avec des vecteurs caractéristiques
construits & partir des phrases du texte intégral. De méme que le travail
d’Edmundson, ils ont trouvé que, pour les données utilisées, I’emplacement
de la phrase est la meilleure caractéristique individuelle par rapport a
I’association des différentes caractéristiques considérées et la meilleure com-
binaison a été: l’emplacement, les expressions-clés, et la longueur de la
phrase. Myaeng et Jang [MJ99] ont proposé une variante de la méthode
précédente [KPC95] appliquée aux documents techniques rédigés en langue
Coréenne. Ils ont trouvé que I'utilisation de la combinaison de mots clefs,
I’emplacement des phrases, et la présence des mots du titre dans une phrase
donne les meilleurs résultats. Aone et al. [cAGLO99] ont révélé que dans
le cas de T'utilisation de mesures statistiques sur les mots en combinaison
avec 1'approche de Kupiec [KPC95], différentes maniéres de regroupement
des mots selon la reconnaissance morphologique, les synonymes, les noms

propres peut influer sur les performances des résumés construits.
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e Les approches du troisiéme type étudient les modéles de structure du dis-
cours restant relativement indépendant du domaine et avec un minimum de
connaissances. Boguraev et Kennedy [BK97] ont regroupé et sélectionné les
mots en se basant sur une analyse syntaxique robuste ainsi que la résolution
des liens entre les différents mots. Barzilay et Elhadad [BE97] ont regroupé
les mots sous forme de chaines lexicales selon la relation existant entre les
mots (par exemple, deux mots sont synonymes ou hyperonymes). Ensuite,
ces chaines ont été utilisées pour la sélection des phrases. Dans d’autres
travaux on a construit des modéles globaux des structures du discours en
utilisant des sous-modeéles basés sur les différentes relations qui peuvent
exister dans un texte [Mar99] [SSWW99] [SM99].

e Les approches qui utilisent les connaissances de haut niveau, essayent de
modéliser les connaissances nécessaires pour la construction des résumés en
fonction du domaine et de la nature des documents utilisés [Leh81] [UU99]
[KJK95] [May95]. En général, dans ce type d’approches les auteurs font
I’hypothése qu’une représentation structurée et riche en connaissances est
disponible de sorte que le processus de construction puisse 'utiliser comme
une entrée. Lehnert [Leh81] a décrit une technique théorique par déduction
pour la construction de résumés de documents narratifs. Cette technique a
été basée sur les relations structurelles dans la construction de documents

narratifs.

2.7 Evaluation des résumés textes

Le probleme d’évaluation de résumés textes est un probléme trés critique. 11 est
difficile de choisir la méthode ou le type d’évaluation les plus appropriés. 1l existe
différentes possibilités d’évaluer les performances d’un systéme de construction
de résumés textes [MM99]. Comme exemples, nous citons, la comparaison du
résumé avec le document original, la comparaison du résumé construit par le
systéme avec un résumé créé par un étre humain, et la comparaison de deux
résumés construits par deux systémes différents.

Ces diverses méthodes d’évaluation peuvent étre classées en deux grandes

catégories.
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e La premiére est I’évaluation «intrinseque», ol des tiers jugent la qualité du
processus de construction du résumé en se basant directement sur I'analyse

du résumé lui méme. Par exemple:

— Les utilisateurs jugent la facilité¢ de lecture du résumé [MSGI7]. La
mesure de la facilité d’'un document texte considére la complexité du
langage (comme la longueur des mots et des phrases), la présence
d’anaphore, la préservation de I’environnement structuré comme les
listes et les tableaux, les caractéristiques grammaticales, le style général,
etc... plusieurs parmi ces mesures peuvent étre calculées automatique-

ment.

— Les utilisateurs vérifient si le résumé couvre les idées pertinentes
traitées dans le document original [PJ93]. Ce jugement de la couver-
ture du résumé des idées clefs abordées dans le document principal
est subjectif méme si les usagers sont d’accord d’avance sur ce qui

constitue ’ensemble des idées pertinentes.

— Des évaluateurs comparent le résumé construit avec un résumé qu’ils
supposent comme étant idéal [Edm69] [KPC95]. Cependant la con-
struction d’un résumé idéal reste tres difficile & mettre en ceuvre. Le
résumé idéal peut étre fourni par 'auteur méme du document origi-
nal, par un évaluateur a qui était demandé de créer un résumé pour
le document ou un autre évaluateur a qui était demandé d’extraire
les phrases pertinentes du document original. L’absence d’une per-
ception unique du résumé idéal permet d’avoir différents résumés de
bonne qualité [GAT61]. Les travaux de [Mar99] ont montré que
méme si différents évaluateurs ne sont pas d’accord sur I’ensemble
des phrases constituant un résumé idéal, ils peuvent étre d’accord sur
les meilleures phrases a inclure dans le résumé parmi les phrases les

plus pertinentes du document original.

e La deuxiéme catégorie est I’évaluation «extrinseque», dans laquelle la qual-
ité du résumé est déterminée en se basant sur la maniére dont celui-ci

influence ’accomplissement de certaines taches. Les taches ont inclus la
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détermination humaine de I'importance d’un document par rapport & un
théme donné [IE99] ainsi que 'interrogation de certaines personnes en leur
demandant de répondre en se basant uniquement sur la lecture des résumés
construits [AM99].

Plusieurs travaux de recherche ont traité le probleme de I’évaluation de ré-

sumés textuels. Parmi ces travaux nous citons:

e Rath et al. [GAT61] qui ont présenté un travail classique montrant que

différentes personnes construisent généralement des résumés différents d’un
méme document texte. En outre, un méme utilisateur ne construira pas
(d’une fagon identique) un deuxiéme résumé du document qu’il a déja ré-
sumé depuis plus de huit semaines. Les auteurs ont comparé cinq méthodes
de construction automatique de résumés (extraction de phrases pertinentes)
basées sur le calcul de fréquences ainsi que la distribution des mots. Ils ont
comparé les performances de ces méthodes les unes aux autres ainsi qu’avec
des sélections de phrases effectuées par six personnes différentes. Ils ont re-
marqué que les résumés construits automatiquement sont assez similaires
tandis que ceux créés par les six utilisateurs sont assez différents. Ils ont
aussi observé qu’il n’y a pas beaucoup de phrases communes entre celles
extraites par les méthodes automatiques et celles sélectionnées par des util-

isateurs.

Brandow et al. [BMR95] ont décrit la conception et 1’évaluation du systéme
ANES qui a été développé a «General Electric» aux débuts des années 90.
L’approche utilise la pondération des mots et des phrases en se basant sur
la formule TF.IDF en éliminant les mots dont le poids est inférieur & un
certain seuil. Pour résoudre le probléeme d’anaphore, les phrases débutant
par certaines anaphores ont été éliminées. Dans le but de garder une con-
tinuité entre les phrases, ils ont sélectionné les phrases qui ne comportent
pas de mots-clés mais qui font la liaison entre deux phrases comportant
des mots clefs. Aussi ils ont ajouté au résumé la premiére (deuxiéme)
phrase de chaque paragraphe si la deuxiéme (troisiéme) phrase contient des

mots-clés. Le Systéme ANES a été évalué de maniére intrinséque. Des
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évaluateurs ont été sollicités pour déterminer si des extraits courts de nou-
velles histoires produits par le systéme sont acceptables en leur remettant
les documents comportant 1'intégralité de ces histoires. L’évaluation de la
qualité de chaque résumé ont été basée sur la facilité de lecture du résumé et
sa couverture des idées présentées dans les documents originaux. Les taux
de satisfaction enregistrés a été de I'ordre de 68% a 78% en fonction de la
longueur du résumé évalué ( 50-150 ou 250 mots). Les évaluateurs ont com-
paré ensuite le systéme ANES avec le systéme «Searchable Lead» qui est
un systéme renommé de traitement de texte réalisé par «Mead Data Cen-
tral». Ce dernier procéde par la sélection de la partie initiale du document
texte comme résumé du document intégral. L’évaluation de ce systéme a
donné des performances de 87% & 96%. Ces performances sont meilleures
que celles attribuées aux résumés créés par le systéme ANES. Il faut noter
que les auteurs n’ont pas fait d’analyse statistique des résultats obtenus.
De plus il n’est pas clair de savoir comment 'entéte d’un document peut
étre efficace pour d’autres genres comme les résumés longs, les résumés
personnalisés en fonction des besoins des utilisateurs, et les documents ot

I'information pertinente n’est pas évoquée au début du document original.

e Morris et al. [AGD92] ont présenté une méthode d’évaluation extrinseque
basée sur une tache d’interrogation (questions réponses). Les utilisateurs
ont utilisé quatre exercices de compréhension de lecture tirés des examens
d’admission en école de management «Graduate Management Admission
Test». Les exercices ont été sous forme de QCM, dont chacun est com-
posé de huit questions. Une simple question correspond & cinqg différentes
réponses dont une seule doit étre cochée. Ils ont ensuite demandé a quelques
utilisateurs de faire ces exercices dans différents contextes. Les contextes
étudiés ont été les suivants: les utilisateurs ont consulté le document origi-
nal, les utilisateurs ont vu un résumé instructif construit manuellement par
un expert avec un taux de compression de 25%, les utilisateurs ont exam-
iné un résumé construit automatiquement, et les étudiants répondent aux
questions sans avoir rien vu. Pour les résumés automatiques, ils ont testé

trois types de résumés. Le premier a été construit en faisant I’extraction
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aléatoire de quelques phrases du document original avec un taux de com-
pression est de 25%. Le deuxiéme a un taux de compression de 20% et le
troisiéme a un taux de 30% ont été générés par un algorithme de pondéra-
tion de phrases basée sur la méthode présentée par Edmundson [Edm69)
utilisant la présence de phrases fixes, les mots du titre, les mots théma-
tiques ayant une grande fréquence, et les positions des phrases dans le
paragraphe. L’analyse des résultats a montré que les performances des ré-
sumés manuel et automatique a 20% et 30% de taux de compression sont
comparables aux performances du document original. Cependant les per-
formance de l'utilisation du résumé aléatoire automatiquement construit
et la non-utilisation d’un support de cours étaient trés faibles par rapport
aux performances du document intégral. Suite & ces résultats, les auteurs
ont suggéré l'utilisation des résumés comme substitution des documents

originaux pour ’accomplissement de certaines taches.

Firmin et al. [TM99] ont décrit un «benchmark> initial de I’évaluation
des systémes de construction de résumés vidéos TIPSTER menée en 1997.
Cette évaluation est particuliérement éminente parce que c’est la premiére
évaluation sur une grande échelle menée par des utilisateurs n’ayant pas
développé de systémes. C’est une évaluation extrinséque basée sur une tache
qui permet de mesurer I'impact du résumé sur la performance de temps et
la précision de ’estimation de la pertinence. L’hypothése de I’expérience est
que l'utilisation du résumé permet la préservation des temps d’estimation
de la pertinence dans ’accomplissement de certaines taches. Dans la pre-
miére tache ad hoc, les utilisateurs ont été sollicités pour juger si un texte
(document original ou résumé) est pertinent ou non par rapport & une re-
quéte donnée. Dans la deuxiéme tache de classification, un texte (résumé
ou document intégral) a été jugé comme appartenant a une classe parmi
cinq classes de sujets mutuellement exclusives ou ne faisant partie d’aucune
des classes considérées. La rigueur des utilisateurs dans la détermination
de pertinence d’un document par rapport & une requéte ou une classe a
été estimée par le jugement de la pertinence grace a une vérité de terrain
utilisée dans les conférences TREC [HV98] qui sont les évaluations stan-

dards des systémes de recherche d’information menées par le gouvernement
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américain. Pour chaque tache deux types de résumés ont été utilisés: des
résumeés de longueur fixe (10% du document original), des résumés ayant
la meilleure longueur (sans aucune restriction). Afin de comparer ils ont
aussi utilisé un résumé de base comportant les premiers 10 % du document
intégral. En analysant les résultats des expériences, ils ont observé que les
temps d’estimation de pertinence en utilisant les résumés sont plus courts
que ceux enregistrés en utilisant les documents intégraux. Ils ont constaté
aussi qu’il n’y a pas de différence significative entre les performances des

divers résumés utilisés.

Il existe un certain nombre de problémes fondamentaux qui ressort lors de
la conception des évaluations des systémes de construction des résumés textes,
Mani et al. [MM99] ont cité:

e La création de taches pour ’évaluation extrinseque qui modélisent des situ-
ations du monde réel en essayant de répondre & des besoins concrets. Il est
souvent difficile d’automatiser des taches réelles en réalisant des expériences
controlées. Idéalement, les taches créées sont des taches qui sont pénibles et
lourdes pour les utilisateurs, cependant les systémes automatiques peuvent
les accomplir avec une grande vitesse.

e La préparation d'un ensemble d’instructions que les personnes suivront lors
de la création des résumés utilisés dans I’évaluation intrinseque. Comme par
exemple, construire un résumé soit en fonction de ce qu’ils ont compris de
la lecture du document original, soit en faisant une extraction des phrases
ou des sous-phrases. Dans les deux cas préciser le taux de compression par
rapport au document intégral. La qualité ainsi que la nature du résumé
résultant dépend directement des ces instructions.

e La vérification que la tache n’est pas biaisée par rapport a la technologie
de la construction ou le genre et la longueur du document a résumer.

e Faire la conception d’une expérience qui traite assez de données afin d’obtenir
des résultats sur lesquels des opérations statistiques peuvent étre menées.
Souvent, les ressources nécessaires pour mettre en ceuvre ce type d’expériences
sont excessives. Parfois, il est plus intéressant de choisir une évaluation réal-

isée par des experts humains que par des expériences automatiques.
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e Trouver une mesure appropriée pour le calcul de l'efficacité et la précision

du processus de construction de résumé.

2.8 Evaluation des résumés vidéos

Peu de travaux de recherches ont été consacrés au probléme de ’évaluation des
résumeés vidéo. Jusque 13, il n’y a pas eu de benchmarks pour évaluer les différents
systémes proposés dans ce domaine de recherche. Quelques auteurs évaluent la
qualité de leurs résumés en utilisant des mesures statistiques. Les performances
calculées sont souvent incompréhensibles par rapport aux critéres du jugement
humain. D’autres impliquent un certain nombre d’utilisateurs réels dans la phase
d’évaluation. Cette intervention est trés utile et significative mais par contre tres
difficile & mettre en ceuvre.

Les deux exemples suivants décrivent une évaluation basée sur l'intervention

humaine. La premiére est intrinseque, cependant la deuxiéme est extrinseque.

e D. Diklic et al. [DPD98] ont décrit des nouveaux algorithmes de sélection
automatique d’images-clés représentatives basés sur le contenu des scénes.
L’ensemble des algorithmes proposés peut étre divisé en trois groupes ou
catégories, la premiére consiste a calculer 'image moyenne de toutes les
images composant la vidéo, puis calculer les distances respectives de ces
derniéres par rapport & cette image moyenne. Dans la deuxiéme catégorie
d’algorithmes, Les auteurs ont calculé les différences des histogrammes des
images successives pour sélectionner les images-clés. Le troisiéme groupe
utilise des mesures statistiques (comme la variance d’histogramme) de chaque
image afin de retrouver les plus représentatives. Pour chaque catégorie, sont
développées deux ou trois variantes d’algorithmes en modifiant ’espace de
couleur ou I'image est représentée, a titre d’indication par I’espace RGB,
I’espace LUV ou le niveau de gris. Les résumés construits par 1'utilisation
des neufs algorithmes résultant de la combinaison des 3 méthodes proposées
avec les 3 espaces de couleurs ont été présentés a quelques utilisateurs réels
pour faire une évaluation intrinseque. Différents résumés d’une méme vidéo

créés par I'une des méthodes sont affichés sur une page Web. L’utilisateur
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attribue une note entre 1 et 5 & chaque résumé selon son jugement personnel
de la qualité par rapport aux autres et a la vidéo originale.

e Ding et al. [DMT97] ont proposé¢ une méthode de construction d’un résumé
vidéo en sélectionnant un nombre d’images-clés par 'utilisation d’un sous-
échantillonnage uniforme (une image prise par chaque intervalle de temps
fixe). Ensuite, les images sélectionnées ont été visualisées dans l'ordre
séquentiel de leur position dans la vidéo. Les auteurs ont testé lors de
laffichage différentes fréquences d’images par seconde. Afin d’évaluer la
qualité des résumés résultants, ils ont adopté une méthode d’évaluation
extrinseéque. Ils ont défini deux taches, puis ils ont demandé & quelques
personnes (20) d’accomplir ces taches en ayant uniquement connaissance

du résumé présenté.

— La premiére tache est d’expliquer ce qu’ils ont retenu et compris de
celui-ci. Leur compréhension du contenu est ensuite mise en corre-

spondance avec le contenu du document original.

— La deuxieme téche consiste a reconnaitre les objets présents dans les
résumés présentés. Pour ceci, une liste d’objets dont la moitié corre-
spond & des objets non présents dans la vidéo originale leur avait été
distribuée. En visualisant, un résumé donné, les évaluateurs doivent

sélectionner parmi les objets de la liste, ceux présents dans le résumé.

Les performances des différents utilisateurs ont été ensuite comparées pour

définir le meilleur résumé (meilleure fréquence d’affichage).

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue générale des approches de con-
struction et d’évaluation de résumés vidéos et texte. Le but de cette étude est
de situer notre travail par rapport & quelques travaux déja effectués dans ce do-
maine. Nous avons observé que malgré le grand nombre de méthodes proposées
pour la construction de résumés vidéos, il n’y a pas eu vraiment de méthodes

d’évaluation objective de la qualité de ces résumés par rapport aux besoins réels
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des utilisateurs sauf dans quelques travaux qui se basent sur une intervention di-
recte des utilisateurs. A travers cette étude, nous avons aussi remarqué qu’il n’y
a pas eu de travaux consacrés au cas des résumés multi-vidéos. Les approches de
construction de résumés vidéos basées sur plusieurs média analysent le contenu de
chaque flux indépendamment de I'autre. Ils sélectionnent les segments qui com-
poseront le résumé multimédia, soit en utilisant un seul média (vidéo ou audio ou
texte) puis en combinant les segments sélectionnés de ce flux avec les segments
correspondants des autres média, soit en utilisant un ensemble de critéres pour
combiner les différents flux lors du processus de sélection. Notre idée intuitive
inspirée du probléme de I’évaluation, nous a amené a proposons une méthode de
construction de résumés optimaux par rapport a une tdche que nous définissons
au préalable. Cette tache qui peut étre accomplie par des utilisateurs réels lors
d’'une évaluation extrinséque. Elle est automatisable, ce qui nous permet une
évaluation objective de la qualité des résumés construits sans intervention directe
des utilisateurs. Pour obtenir ce résultat le comportement de 1'utilisateur réel
est simulé selon un nombre d’hypothéses, par le systéme. Cette méthode de con-
struction peut étre utilisée pour la construction de résumés vidéos en utilisant
différents média indépendamment ou combinés. Enfin, notre méthode peut étre

adaptée au cas des résumés multi-vidéos.



Chapitre 3

Principe de Reconnaissance

Maximale

Dans ce chapitre, nous posons le probléme de la construction de résumés vidéos
optimaux, précisons la notion d’optimalité pour ce probléme et présentons une
approche de construction originale tout en soulignant les raisons qui nous ont
conduits a l'adopter. Cette approche est basée sur un principe général dit de
Reconnaissance Maximale (PRM). Le concept de reconnaissance maximale que
nous présentons ici d’'une maniere générale sera adapté aux diverses situations

pratiques étudiées dans la suite de ce travail.

3.1 Introduction

Nous proposons dans ce travail de recherche un outil capable d’aider les utilisa-
teurs & consulter le contenu essentiel des vidéos selon leur temps de disponibilité:
nous nous penchons sur le probléme de la construction de résumés vidéos. Notre
objectif va consister & définir et a construire ce nouvel outil de création de résumés
vidéos «optimaux>.

En théorie, un résumé «optimal» serait celui qui représente le mieux possi-
ble le contenu du document vidéo original par rapport a certains critéres. En
pratique et dans un contexte général, I'optimum dépend des utilisateurs, de leur
besoins, et du type de document audiovisuel considéré. Par exemple, certaines
personnes se souviennent mieux d’un film vu longtemps auparavant que du jour-

nal télévisé de la veille; deux personnes peuvent se rappeller d’une émission ou

45
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d’un documentaire, sans pour cela en retenir les mémes détails; deux téléspecta-
teurs peuvent retenir les mémes passages d’un match de football, mais en oublier
le reste, etc... Par ailleurs, le taux d’informations mémorisées par un individu
dépend de plusieurs facteurs, comme par exemple son attention, sa motivation, ou
sa concentration. Ce que se rappelle un individu donné reste trés personnel. Une
chose commune a ’ensemble des individus est qu’ils se rappellent en général ce
qu’ils considérent comme des éléments «importants»; en d’autres termes, chaque
personne résume et structure a sa maniére le document multimédia, et ne garde

en mémoire qu’une fraction représentative de ce dernier.

Dans le but d’unifier les avis des différents utilisateurs, le résumé peut étre lié
a une tache donnée; ainsi, par exemple, le résumé optimal sera celui qui permet a
I’ensemble des usagers de bien accomplir cette tache. De ce fait, la construction
d’un résumé devient une opération objectivisée, et dont le but est de permettre la
meilleure réalisation possible de la tache associée. Une fois qu’un tel résumé est
construit, le probléme qui se pose est d’en évaluer la «qualité». Cette question

est discutée ci-dessous.

Imaginons que nous disposons d'un groupe de volontaires pour nous aider a
réaliser I’expérience suivante. Nous demandons & ces usagers de regarder une
vidéo, de lire un document, ou plus généralement de prendre connaissance dun
document multimédia que nous mettons & leur disposition. Ensuite, nous sollici-
tons chacun d’eux pour qu’il fasse un résumé représentatif du document qu’il a
observé. Une fois que les résumés sont construits par ces utilisateurs, et sachant
que nous disposons des documents originaux, nous essayons d’évaluer la qualité
de chacun des résumés créés. L’évaluation peut étre faite de plusieurs maniéres, et
selon différents critéres. Ces diverses méthodes d’évaluation peuvent étre classées
en deux grandes catégories [MMO99]. La premiére est I’évaluation «intrinséque,
ou des tiers jugent la qualité du processus de construction du résumé en se bas-
ant directement sur I’analyse du résumé lui méme. La deuxiéme catégorie est
I’évaluation «extrinséque», dans laquelle la qualité du résumé est déterminée en
se basant sur la maniére dont celui-ci influence ’accomplissement de certaines

taches.

Afin de préciser ces notions, nous pouvons citer comme exemples d’évaluation

intrinseque les procédures suivantes:
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e Demander a un jury de spécialistes de juger directement la qualité de chaque
résumé en donnant par exemple des notes, ou en faisant des observations.

e Etudier les caractéristiques de chaque résumé, comme sa taille, sa clarté,
sa couverture, sa diversité, son attraction, etc... Ensuite, combiner ces
criteéres pour établir une évaluation générale.

e Comparer les résumés obtenus avec un résumé supposé idéal.

De maniéere analogue, les méthodes suivantes peuvent étre classées dans les

procédures d’évaluation extrinséque:

e Répondre & un ensemble de questions concernant le document original en
ayant uniquement connaissance de son résumé.

e Déterminer I'importance d’'un document par rapport & un théme donné.

e Identifier si des extraits donnés proviennent d’un document original en
n’ayant connaissance que de son résumé.

e Classer des passages textuels ou visuels pris parmi plusieurs documents, de
telle sorte que les passages qui proviennent d’'un méme document appar-

tiendront a la méme classe.

Les méthodes d’évaluation intrinseques présentées ci-dessus ont en commun le
fait qu’elles mettent en ceuvre des mécanismes d’évaluation subjective. Il semble
donc difficile de mettre en place pour ces méthodes des systémes informatiques
créant automatiquement les résumés optimaux correspondants. A linverse, les
méthodes extrinséques se soumettent plus facilement & une telle automatisation
en raison des critéres plus objectifs qui les constituent. Par conséquent, c’est vers
ces méthodes que nos recherches vont se tourner.

Dans l'expérience imaginaire décrite plus haut, envisageons maintenant une
évaluation extrinséque qui consiste & définir une ou plusieurs taches pour évaluer
la qualité des résumés construits par les différents volontaires. Afin d’évaluer la
qualité de chaque résumé, nous devrions donc déterminer dans quelle mesure cha-
cun de ces résumés permet a des utilisateurs (n’ayant pas une connaissance préal-
able des documents multimédias originaux) de réaliser les taches associées. La
performance avec laquelle est réalisée une tache donnée sera en quelque sorte un
miroir reflétant la qualité du résumé, qui a aidé 'usager pour I’accomplissement

de cette tache.
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Pour identifier le meilleur résumé qui sera associé a une tache donnée, nous
devrions donc comparer les performances obtenues par certains utilisateurs lors
de Paccomplissement de cette tache (ces utilisateurs ayant connaissance d’un ré-
sumé parmi ceux construits par des volontaires différents, qui eux ont observé le
méme document original). Finalement, nous sélectionnerons le résumé qui per-
met d’avoir les meilleures performances. Pour que la sélection d’un bon résumé
soit fiable, il faut, pour chaque tache, comparer I'utilisation de plusieurs résumés
créés par différents utilisateurs, et demander a des tiers de la réaliser. Ces derniers
ne doivent pas avoir consulté le document original, ni d’autres résumés, afin que
leur comportement ne soit pas influencé. En effet, un utilisateur qui a déja par-
ticipé a D’évaluation d’un premier résumé ne peut étre fiable pour évaluer un
autre résumé du méme document, vu qu’il a déja une certaine connaissance du
contenu correspondant & ce document. Le nombre d’utilisateurs nécessaire pour
créer et évaluer des résumés quasi optimaux de plusieurs documents par rapport
a différentes taches peut ainsi devenir arbitrairement grand. Ceci rend la général-
isation de cette expérience tres cotiteuse: il devient difficile de réaliser en pratique
une telle évaluation extrinséque pour un grand nombre de documents multimédia.
Afin de mettre en ceuvre une procédure d’évaluation réalisable, nous proposons
dans ce travail d’automatiser le processus de construction et d’évaluation de ré-
sumés optimaux de documents multimédia. Ce processus sera automatisé par
rapport & une tache réaliste, pour laquelle le comportement des utilisateurs réels
lors de la réalisation de cette tache pourra étre simulé par notre systeme. Dans
ce cadre, nous choisirons la tache réaliste suivante: «Reconnaitre si un passage
ou un extrait d’'un document multimédia provient du document original du ré-
sumé créé ou non». KEnsuite, nous engendrerons un processus automatique de
construction et d’évaluation de résumés multimédia quasi-optimaux par rapport
a cette tache, et par rapport au modele d’attitude généré par la simulation du

comportement des utilisateurs réels.

3.2 Idée Intuitive

En raison du grand nombre de chaines télévisuelles existantes, le téléspectateur

peut étre amené a zapper fréquemment afin de repérer le programme qui répond
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le mieux & ses attentes. Supposons que chaque fois que le téléspectateur change
de canal et se retrouve au milieu d’'un nouveau programme télévisé, il le regarde
quelques secondes avant de tenter de le reconnaitre. En visualisant une image
instantanée ou un court extrait d’un programme en cours, I'utilisateur pourra re-
connaitre ce programme rapidement et avec certitude si nous faisons ’hypothése
qu’il se souvient de la totalité des programmes qu’il a déja regardé. Cette hy-
pothese est bien stir irréaliste. Notre but est de permettre aux utilisateurs de
reconnaitre efficacement un ou plusieurs programmes, sans qu’ils les aient aupar-
avant vus ou mémorisés. Pour ceci, nous allons représenter chaque programme
diffusé par un résumé constitué de quelques images a mémoriser. Ce résumé doit
permettre a chaque utilisateur de conserver, vis-a-vis du programme qu’il observe,
une attitude aussi proche que possible de celle qu’il aurait s’il avait déja vu le pro-
gramme en entier. Le probléme consiste donc a trouver les éléments de la vidéo
originale qui permettent le mieux d’identifier le programme diffusé. Précisément,
nous entendons par «identifier» le fait de se rappeler avec certitude avoir déja vu
le programme en question (si le téléspectateur a déja vu ce programme, il a gardé
en mémoire certains éléments, comme par exemple des images, des séquences, des
mots, etc...). Pour résumer, nous voulons construire le meilleur résumé dans le
sens oll, bien que le téléspectateur n’ait jamais vu en entier le programme devant
lui, il trouve la correspondance la plus forte possible entre les éléments du résumé

et ceux diffusés sur le canal, de sorte qu’il reconnaisse le programme en question.

Il est clair que les images sont riches en informations, et aident par conséquent
la personne & l'identification. Pour préciser et formaliser notre démarche, nous
allons considérer chaque programme comme étant une séquence vidéo SV com-
posée d’une succession d’images I, sans prendre en compte & ce niveau les autres
médias associés (i.e. audio et texte). En zappant, l'utilisateur U pointe une im-
age aléatoire qui correspond a un instant ¢ de cette vidéo SV. A partir de cet
instant, il va regarder un extrait d’une certaine durée, sur lequel il va se baser

pour identifier le programme.

Afin d’éclaircir notre idée, nous considérons deux cas. Dans le premier,
I'observateur se base sur une image unique, correspondant & linstant ¢ (celle
sur laquelle il tombe en zappant) pour essayer de reconnaitre la vidéo SV. Dans

le deuxieme cas, il observe un extrait composé d'une série de plusieurs images



50

Principe de Reconnaissance Maximale

débutant a l'instant ¢, avant de tenter d’identifier la séquence vidéo.

e Considérons le cas ol I'observateur se base sur une seule image.

En premier lieu, faisons I’hypothése que nous désirons construire un ré-
sumé R1 composé d’une seule image également, résumé qui doit représen-
ter le contenu d’un programme télévisé de la meilleure fagon possible (i.e.
telle que 'utilisateur le mémorisera, en substitution de cette séquence vidéo
qu’il n’a pas vue). Cette image sera utilisée par le téléspectateur pour re-
connaitre le programme dont elle est extraite. En zappant, 1'utilisateur
se retrouve & un instant aléatoire du programme correspondant & une im-
age quelconque. Pour augmenter la probabilité que 1'utilisateur reconnaisse
I'image diffusée en la comparant avec celle qu’il a mémorisée, nous devons
sélectionner 'image qui a le plus de chance de correspondre & n’importe
quel instant ¢ du programme télévisé. Cette image, que nous considérons
comme la plus représentative du contenu de la vidéo du point de vue de la
reconnaissance du programme, est appelée I'image la plus «fréquente» du
programme pour lequel nous voulons construire un résumé.

Afin de définir la «fréquence» d’une image I, considérons l’organisation
générale des documents (audio)visuels. Notons tout d’abord qu’au sens
mathématique du terme (relatif au nombre d’occurrences), chaque image
n’apparait en général qu'une seule fois dans un document visuel, et que
par conséquent chaque image a la méme fréquence (1 divisé par le nom-
bre total d’images). Nous allons chercher ici a définir la fréquence dif-
féremment, en se basant sur un critére de similarité, plutot que de stricte
égalité. Un programme visuel est construit en regroupant une suite de
scenes, chaque scéne étant composée d’un certain nombre de plans, con-
tenant eux-mémes une succession d’images. Les mémes images ainsi que
les mémes plans peuvent parfois étre réutilisés dans différentes scénes. Par
ailleurs, les images incluses dans le méme plan présentent généralement
des relations spatio-temporelles (i.e. des contenus visuels trés semblables).
Nous définirons alors la «fréquence» d’une image I comme le nombre to-
tal d’images contenues dans la vidéo présentant une similarité visuelle avec
cette derniére. Plusieurs méthodes pour caractériser formellement la simi-

larité visuelle seront présentées de fagon détaillée dans le chapitre suivant.
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Figure 3.1: Principe de construction de résumés: cas ou l'utilisateur devine a
I’aide d’une seule image.

t est 'instant aléatoire auquel il commence & visionner la séquence vidéo originale (SV).

Les résumés (R1, R2,...,R5) présentés sont optimaux dans le sens ou la fréquence des images

qui les constituent sont classées par ordre décroissant, en partant de I'image la plus probable.

Résumons ce cas de figure: nous désirons construire un résumé composé
d’une seule image R1 caractéristique du contenu d’un programme vidéo,
permettant aux téléspectateurs de reconnaitre ce programme en ayant unique-
ment connaissance de R1, et en visionnant une seule image aléatoirement
choisie de ce programme; pour ce faire, nous sélectionnons I'image la plus
fréquente (au sens défini ci-dessus) dans la vidéo originale.

En second lieu, afin d’augmenter les chances des utilisateurs de reconnaitre
le programme, nous pouvons aussi rajouter une deuxiéme image au résumé,

telle que celle-ci soit classée en deuxiéme place par rapport a sa fréquence.



52 Principe de Reconnaissance Maximale

Nous obtiendrions ainsi un résumé R2. De méme, si nous souhaitions con-
struire un résumé de n éléments Rn, nous trierions les images en fonction
de leurs fréquences, puis nous sélectionnerions les n premiéres images pour
les insérer dans le résumé Rn. Ceci nous permet de maximiser la proba-
bilité que I'image correspondant & l'instant t soit similaire & au moins une
autre image du résumé de la séquence vidéo SV que le téléspectateur a
mémorisé. Le résumé facilite la tache Identifier le programme; il indique le
contenu général de la vidéo en donnant une idée globale des sujets traités.
La figure 3.1 illustre les idées précédentes. La bande schématise un pro-
gramme ou une séquence vidéo SV composée d’une succession d’images.
Chaque motif symbolise une succession d’images que nous supposons sim-
ilaires. La fleche indique la correspondance entre 'instant ¢ et 'image que
va visionner 'utilisateur U. Un résumé composé d’un seul élément, incluant
une image choisie aléatoirement dans la séquence vidéo SV, n’est proba-
blement pas celui qui aidera le mieux les téléspectateurs pour reconnaitre
un programme. Dans cet exemple, le meilleur résumé a une image doit
comporter I'image symbolisée par la lettre «a», car c’est la plus fréquente
dans la séquence originale SV. De méme, les résumés R2 et R5 comportent

respectivement les deux et les cinq images les plus fréquentes dans SV.

Nous avons jusqu’a maintenant fait I’hypothése que 'utilisateur ne se sert
que de la premiére image visionnée comme élément de comparaison avec la (ou
les) image(s) du résumé mémorisée(s) pour la reconnaissance du programme.
Imaginons que le téléspectateur n’arrive pas a identifier le programme au vu
d’une seule image, mais seulement apres avoir visualisé un extrait d’une certaine
durée comportant plusieurs images. Dans ce cas, chaque image visionnée sera
I'objet d’une comparaison avec I’ensemble des images constituant le résumé que
le téléspectateur garde en mémoire. Le résumé qui comporte les images les plus
fréquentes de la vidéo d’origine sera-t-il alors optimal, c’est & dire celui qui per-
mettra a 'utilisateur de reconnaitre la plupart du temps le programme, quel que
soit 'instant t auquel il commence a le regarder 7 Nous traitons cette question

dans le point suivant.

e Dans le cas ol l'observateur dispose d’une suite d’images pour identifier
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le programme, la distribution des images dans la séquence originale influe
directement sur le choix des images rajoutées au résumé. Afin de mieux
cerner cette idée, prenons I’exemple de la figure 3.2. Supposons d’abord que
la taille de I'extrait soit égale a deux images. Le résumé optimal de taille un
sera toujours celui qui contient I'image la plus fréquente dans la séquence
originale (qui correspond dans cette exemple a la lettre «i»). Ceci est di
au fait que méme si la taille des extraits visualisés par le téléspectateur
est égale & deux ou plus, ces extraits contiendront plus souvent l'image
caractérisée par la lettre «i» que n’importe quelle autre image. Autrement
dit, si nous considérons ’ensemble de tous les extraits possibles, I'image
la plus fréquente sera par définition celle qui appartiendra au plus grand
nombre d’extraits par rapport aux autres images constituant la vidéo. La
présence de cette image dans le résumé permet donc aux utilisateurs qui
I’'ont sauvegardée comme substitution de la vidéo originale de reconnaitre le
programme diffusé, si 'extrait visualisé contient cette image (ou une image
similaire) quelle que soit la durée de ce dernier. Cette méthode optimise la

performance de notre résumé par rapport a la tache d’identification.

Supposons maintenant que nous désirions incrémenter la taille du résumé en
ajoutant une deuxiéme image, afin d’augmenter le taux de reconnaissance
par l'utilisateur (i.e, le nombre d’extraits menant a une reconnaissance cor-
recte du document original). Pour ce probléme, nous devons sélectionner
une image présente dans un maximum d’extraits ne contenant pas déja
la premiére image. Nous remarquons que bien que les images symbolisées
par les les lettres «i» et «j» soient les plus fréquentes, il y a un lien de
voisinage étroit entre elles. Chaque fois que la premiére image apparait
dans la séquence vidéo, la deuxiéme la suit presque systématiquement: la
plupart des extraits comportant I'image qui correspond a la lettre «i» com-
porteront aussi celle qui correspond a la lettre «j». De ce fait, la deuxiéme
image engendre une redondance, et n’apporte pas vraiment une informa-
tion complémentaire de la premiére. Dans ’exemple présenté, il semble par
conséquent plus judicieux de remplacer cette deuxiéme image par I'image
correspondant a la lettre «k», qui est relativement fréquente, et indépen-

dante de la premiére image sélectionnée. De méme, chaque fois que nous
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souhaiterons augmenter la taille du résumé en rajoutant une nouvelle image,
nous prendrons en compte le lien de voisinage entre les différentes images

de la séquence vidéo originale, par rapport a la taille de 'extrait visualisé.

SV

R2 & non pas

R3

ijijijijijijij k mijijijijij n 1 Kk 0 p

ik o

Figure 3.2: Principe de construction de résumés: cas ou l'utilisateur devine a

I’aide d’un extrait d’images.

t est I'instant aléatoire auquel il commence & visionner la séquence vidéo originale (SV).

Les résumés (R1, R2, R3) présentés sont optimaux dans le sens ot les recouvrements des images

sont complémentaires & travers la séquence (SV).

Le but de cette méthode est de maximiser la «couverture» des images
du résumé. La couverture d’une image est égale au nombre des extraits
de taille prédéfinie contenant au moins une occurence de cette image ou
une autre qui lui est similaire. Les extraits contenant ces images doivent
étre complémentaires, et pas appariés ; cette méthode de construction du
résumé a plusieurs images augmente le nombre des extraits permettant
a l'utilisateur de reconnaitre le programme diffusé au moyen de ce seul
résumeé.

Le résumé optimal peut alors étre construit en procédant d’abord & une

énumération exhaustive de tous les ensembles possibles de taille prédéfinie,
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composés d’images de la vidéo originale. On additionne ensuite les cou-
vertures relatives des images appartenant a chaque ensemble, et on garde

finalement ’ensemble ayant la couverture maximale.

En se basant sur cette idée, nous pouvons imaginer une application partic-
uliére qui consiste & montrer un résumé vidéo d’un document multimédia & un
utilisateur, puis a lui présenter un extrait tiré aléatoirement de la vidéo en ques-
tion. On lui demande finalement de deviner si cet extrait était tiré ou non de la
vidéo dont le résumé lui a été présenté. Dans les chapitres suivants, nous présen-
terons plusieurs méthodes pour construire les résumés optimaux par rapport a
cette tache de reconnaissance maximale, en fonction du ou des médias pris en
considération.

Maintenant que nous avons présenté cette idée de fagon intuitive, récapitulons

et formalisons notre Principe de Reconnaissance Maximale.

3.3 Reconnaisance Maximale

Le résumé est un sous-ensemble du document original. Chaque sous-ensemble tiré
du document original constitue un résumé potentiel, dont la qualité est aléatoire
(elle peut étre bonne ou mauvaise, en fonction de la tache considérée).

Notre approche de création et d’évaluation de résumés vidéos est basée sur la
tache de reconnaissance. Dans ce cas, I'utilisateur est sollicité pour décider si le
court extrait qui lui est présenté provient ou non de la séquence audio-visuelle
originale dont il ne connait que le résumé. La performance de I'utilisateur est
définie comme le pourcentage de décisions correctes lorsqu’on considére tous les
extraits possibles de la séquence originale. En d’autres termes, c’est le nombre
d’extraits pour lesquels 'utilisateur devine correctement s’ils proviennent de la
séquence vidéo correspondante au résumé qui lui est présenté, par rapport au
nombre total d’extraits possibles. Nous dénommons cette tdche la Téache de
Reconnaissance (TR), et nous sélectionnons le résumé qui permet a 'utilisateur
d’identifier et de reconnaitre le plus grand nombre possible d’extraits. Le résumé
optimal par rapport a la tache définie est construit en fonction d’un Principe de

Reconnaissance Maximale (PRM).
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Ce principe peut étre formalisé comme suit:

e Soit D un document multimédia (une séquence audio-visuelle, un texte, un
document audio, etc...),
e Soit R un résumé (un sous-ensemble) de D,

e Soit E un extrait aléatoire (un sous-ensemble continu) du document D,

Nous faisons I’hypothése que I'utilisateur U dispose d’'une régle de décision
d(E, R) qui lui permet de décider si un extrait F provient du méme document
que le résumé ou non (d = 1 pour oui , d = 0 pour non),

La performance perf dans la TR est donc la valeur moyenne de d(F, R) a

travers tous les extraits possibles ¢ tirés du document D:

perf(R) = moyenne d(E,R) = G Zd (E,R) (3.1)
Be¢

Avec cette définition, le meilleur résumé, R par rapport au PRM est:

R = arglr%nax perf(R) (3.2)

Notons que cette approche dépend de la définition de la régle de décision
d(E, R). Nous présenterons dans les chapitres suivants plusieurs exemples de
régles de décision en fonction de ’application, qui utiliseront soit la vidéo, soit le
texte, soit les deux.

L’avantage de cette approche réside dans le fait que la performance du résumé
n’est pas seulement un nombre abstrait mais possede une interprétation intuitive
et directe. La performance est la proportion des extraits de la vidéo originale
reconnus par un utilisateur n’ayant connaissance que du résumé. Un bon ré-
sumé va, bien entendu, permettre a I'utilisateur d’identifier un plus grand nom-
bre d’extraits qu’'un mauvais résumé. Cette approche fournit donc une mesure
d’évaluation objective et significative de la qualité du résumé créé.

Le critére de performance étant défini, les chapitres suivants vont étudier
précisément les procédures de construction du meilleur résumé possible. Si ces
procédures s’aveéreront trop cotiteuses en temps de calcul, nous allons chercher &

concevoir des méthodes de construction sous-optimales, mais moins complexes.
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En pratique, certaines contraintes pour le calcul de la moyenne et du résumé op-
timal en général devront étre prises en compte. Nous poserons comme parameétre
la durée des extraits qui seront considérés lors des expériences, et nous fixerons
a priori la durée du résumé (en terme de nombre d’images représentatives). Ceci
permet de répondre au mieux aux besoins des utilisateurs, dont le temps de
disponibilité et les exigences different de I'un a I'autre. Ces deux valeurs seront
ainsi des parametres, et nous étudierons leur influence dans les divers processus

de construction automatique de résumés proposés dans la suite.

3.4 Conclusion

Apreés avoir présenté, dans ce chapitre, les diverses problématiques liées a la con-
struction de résumés vidéos, nous avons proposé une nouvelle approche de créa-
tion et d’évaluation automatique de résumés vidéos. C’est dans ce courant d’idées
que nous avons exposé notre principe de reconnaissance maximale (PRM) pour
la construction de résumés basée sur une tache de reconnaissance (TR). Cette
derniére peut étre utilisée pour plusieurs applications, et nous montrerons plus
tard qu’elle s’applique a différents types de média. Le principe de construction de
tels résumés est générique ; nous I'avons décrit en faisant apparaitre I'importance
d’une régle de décision. Dans la suite de ce travail, nous allons nous pencher sur
plusieurs exemples de reégles de décision, applicables a différents média (vidéo,

texte, audio).
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Chapitre 4

Construction de Résumés Vidéos

Dans ce chapitre, nous détaillons notre approche pour la création et 1’évaluation
automatique de résumés vidéo. Pour ceci, nous adaptons le principe de recon-
naissance maximale (PRM) défini dans le chapitre précédent en utilisant a ce
stade uniquement l'information visuelle. Nous formulons cette approche dune
maniére mathématique, et nous montrons comment cette derniére nous permet

de construire un résumé quasi optimal par rapport a la tache définie.

4.1 Introduction

Plusieurs travaux ont déja porté sur le probléme de la construction automa-
tique du résumé d’une seule vidéo a la fois [DDKO00] [IL96] [SK97b] [DKAM9G] .
L’approche de base consiste & opérer une classification des images ou des segments
vidéos, parfois aprés avoir effectué un découpage en plans. Ensuite, un critére
de nature mathématique permet de sélectionner les segments les plus représen-
tatifs pour constituer le résumé. Parmi ces critéres, on trouve l'utilisation des
fréquences d’apparition, mais aussi parfois des contraintes sur la disposition tem-
porelle, des notions d’abscisse curviligne lorsque la vidéo est considérée comme
une courbe, ou encore l'utilisation d’'une décomposition en composantes prin-
cipales. Quelques rares travaux combinent plusieurs sources d’information: la

vidéo, ainsi que des éléments d’analyse du signal de la parole (bruits, musique,

29
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identification des locuteurs, reconnaissance de la parole) et méme parfois le con-
tenu textuel des sous-titres [LPE97] [PLKE9S] . Ce sont alors des reégles parti-
culiéres qui gérent la combinaison de ces éléments pour l'identification des mo-
ments importants. La construction automatique de bandes d’annonces de films
est un exemple d’application de ces travaux [SK97a]. Par ailleurs, la plupart des
approches actuelles souffrent d’un probléme critique: 1’évaluation de la qualité
du résumé. Il est donc tres délicat et trés difficile d’apporter un jugement sur la
performance et la qualité du résumé résultant. Méme si cette derniére est cal-
culée en utilisant un critére et une mesure mathématique, 'interprétation et la
compréhension du sens restent trés complexes.

Le début de ce chapitre présente I'application de notre principe de reconnais-
sance maximale (PRM) a l'information visuelle. Nous y présentons d’une maniére
formelle notre méthode de construction et d’évaluation de résumé visuel d’une
seule vidéo. Ensuite nous expliquons la fonction de similarité des images que nous
avons adoptée afin de sélectionner une représentation des images et une distance
de mesure de similarité adéquate et raisonnable pour ’accomplissement de notre
expérimentation. Enfin, nous présentons et commentons (section 4) les différents

résultats obtenus.

4.2 Résumés Vidéos

Tandis qu'il existe diverses méthodes de création de résumés vidéos [YMHO1c]
[MT96], la visualisation des résumés résultants se fait souvent selon deux ap-
proches: le résumé est soit représenté sous une forme «statique», soit «dy-

namique»:

e Un résumé visuel statique RV est construit sous forme d’un ensemble d’images
représentatives du contenu visuel de la vidéo. Cette représentation peut
nous permettre d’avoir un acces direct aux différentes parties du document
vidéo original. Elle peut également faire partie d’une interface interactive
de recherche de données par le contenu. Les images composant le résumé
seront alors considérées comme des index, ou des images requétes pour les

utilisateurs de cette interface. Cette collection d’images procure ainsi en un
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clin d’ceil une idée générale et globale des éléments pertinents compris dans
cette vidéo. Cependant, cette représentation ne permet pas de capturer le
dynamisme et la continuité des images d’une séquence vidéo.

e Un résumé visuel RV peut aussi étre présenté sous une forme dynamique.
Cette représentation consiste & construire une séquence visuelle d’'une durée
désirée qui permet de préserver I'information temporelle des segments ex-
traits de la vidéo. Ce type de résumé dynamique représente une version ré-
duite du flux visuel de la vidéo entiére. Autant ce genre de résumé préserve
le dynamisme et I’évolution temporelle des données de la vidéo originale,
autant il souffre du probléme d’étre linéaire. L’utilisateur est obligé de
regarder la totalité du résumé d’une durée prédéfinie pour avoir une idée

générale et comprendre le contenu de la vidéo originale.

La figure 4.1 illustre ces deux méthodes de représentation du résumé visuel
RY.

\,\\‘\ N ‘ ® .‘
m- m )
l gu [

Images statiques Séquence dynamique

Figure 4.1: Représentation d’un résumé visuel RV

Dans l'intention de construire des résumés visuels, nous utilisons le principe de
reconnaissance maximale PRM défini au chapitre précédent. Seules les informa-
tions visuelles extraites du flux vidéo considéré comme une succession d’images

sont prises en considération dans ce chapitre.
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L’application du PRM nécessite de préciser la nature de 'extrait employé,
ainsi que la détermination de la régle de décision qui sera utilisée. Nous définissons
un extrait £V comme étant un segment de taille prédéfinie tiré aléatoirement du
flux vidéo original. Cet extrait est une suite d’images ayant une relation de
voisinage étroite.

La régle de décision permettra de valider si un extrait donné provient de la
vidéo qui correspond au résumé créé ou non. Diverses régles de décision peuvent
étre envisagées. Nous avons décidé de définir une régle de décision raisonnable
et automatisable. Cette régle est la suivante: «L’utilisateur décide qu’un extrait
provient de la vidéo originale correspondant au résumé si au moins une image de

I'extrait est similaire a une image appartenant au résumé».

Nous avons décidé d’adopter cette régle de décision car nous considérons que
les images sont généralement distinctives. Il est tres habituel que des téléspec-
tateurs arrivent a identifier un film ou un programme & partir d’une seule image
apercue sur une affiche, dans une revue, un journal, ou a la télévision. Nous ne
considérons qu’une vidéo unique a la fois sans utiliser d’autres vidéos. Tous les
extraits £, utilisés lors de la sélection des images composantes du résumé ou
lors de I’évaluation de ce dernier, sont tirés de la seule vidéo correspondante au
résumé créé. Apercevoir une image de 'extrait similaire & une image du résumé
est une preuve suffisante pour valider 'appartenance de cet extrait & la vidéo

originale dont le résumé est montré.

Lors de notre étude, nous ne faisons pas de différence entre les résumés sta-
tiques et ceux dynamiques. La fagon dont nous sélectionnons les éléments qui
figureront dans le résumé final est indépendante du mode de présentation de ce
dernier. Les résumés que nous présentons dans ce travail sont des résumés sta-
tiques composés d’un certain nombre d’images, ce nombre étant un parameétre
désigné par l'utilisateur. A partir de ces résumés statiques, nous pouvons con-
struire des résumés dynamiques en concaténant des segments de courtes durées,
dont les centroides sont les images composant le résumé statique. La durée de
ces segments dépend de la durée globale du résumé désirée par I'utilisateur ainsi
que la durée minimale de chaque segment (clip). Si nous prenons des segments
de trés courte durée, le contenu du segment peut ne pas étre compréhensible par

I'utilisateur et le résumé ne serait pas agréable & voir. Pour cette raison il faut



4.3. Construction de résumé d’une vidéo unique 63

fixer une durée minimale de six secondes par exemple pour chaque segment extrait
de la vidéo originale. Afin d’éviter une transition brutale entre deux segments
consécutifs, un effet de transition «fondu enchainé» est utilisé pour adoucir le

passage d’un segment & l'autre et lisser le résumé «videoskim».

4.3 Construction de résumé d’une vidéo unique

4.3.1 Expérience de reconnaissance Maximale

Ayant défini la regle de décision, nous adaptons notre principe de reconnaissance
maximale au probléme de la construction automatique de résumé d’une simple
vidéo & la fois, en ne considérant que l'information visuelle. Pour ceci, nous

proposons une expérience dont le scénario est le suivant {Figure 4.2}:

Figure 4.2: Scénario de I'expérience de reconnaissance visuelle maximale.

e Nous présentons le résumé vidéo RV a I'utilisateur sous forme d’un ensemble
d’imagettes.

e Ensuite, un extrait £V, d’une durée prédéfinie d, choisi aléatoirement du
flux vidéo est montré & ce dernier.

e Nous demandons & l'utilisateur de deviner si 'extrait £ qu’il vient de voir
provient de la méme vidéo V qui correspond au résumé RY ou non.

Notre régle de décision correspond au comportement suivant de I'utilisateur:
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e Si au moins une image de I'extrait E" est similaire & une image du résumé

RV, il répond «oui» (et sa réponse est correcte).

e Si ce n’est pas le cas, il doute et ne peut se prononcer et fournir de réponse.

Le pourcentage de réponses correctes définit la performance de I'utilisateur
dans cette expérience. Cette méthode est basée sur I’hypothése que 'utilisateur
a une mémoire visuelle parfaite des images du résumé. De plus, on suppose qu’il
ne sait pas d’avance si les extraits montrés sont tirés de la méme vidéo ou non
(bien que ce soit le cas dans I’expérience).

Pour calculer la performance désirée d’une facon automatique, nous utilisons
une définition de la similarité d’images, que nous essayons de définir de fagon
aussi cohérente que possible par rapport a ’appréciation des utilisateurs réels.

Notons que nous pouvons penser qu’une expérience compléte devrait mon-
trer & 'utilisateur des extraits pris de la vidéo originale ainsi que des extraits
d’autres vidéos. Cependant, il est difficile de mettre ceci en pratique, parce que
Iexpérience serait dépendante du choix de ces autres vidéos. Si nous considérons
la similarité des images avec une interprétation plutot stricte, il est improba-
ble qu’'une image d’une premiére vidéo soit similaire a une image d’une autre
vidéo (sauf dans le cas o le méme clip est utilisé dans différentes vidéos); ajout
d’autres vidéos ne changera donc vraisemblablement pas le nombre de réponses
positives dans notre expérience.

Nous considérons que l'extrait est choisi d’'une maniére aléatoire dans la vidéo
avec une distribution uniforme. Ceci donne la méme importance aux différentes
parties de la vidéo. On pourrait remettre ce choix en cause, par exemple en
disant que les séquences du début de la vidéo sont plus importantes, ou que les
séquences de la fin ne doivent pas étre révélées. Il serait alors possible d’utiliser
une distribution non-uniforme pour répondre & ces exigences.

Nous avons choisi de considérer que tous les extraits ont la méme durée (qui
est un parameétre dans notre processus de construction de résumés automatiques).
Nous pourrions concevoir une expérience dans laquelle les deux parameétres que
sont la position et la durée de 'extrait seraient choisis d’'une maniere aléatoire.
Cependant, nous n’avons pas d’interprétation raisonnable concernant la variation

de la durée, ni une distribution probabiliste judicieuse a suggérer.
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4.3.2 Construction Automatique du résumé

Une foie définie cette expérience de reconnaissance maximale, nous avons besoin
d’un processus de construction automatique de résumé vidéo qui assure une bonne
performance (si possible optimale) pour cette expérience.

Faisant I’hypothése que les extraits que nous considérons ont une durée d et

que la vidéo comporte N images. Nous avons donc N — d + 1 différents extraits:

e F; contient les images I, I, ...14,
e F5 contient les images I, I3, ...1 4.1,

e ct ainsi de suite jusqu’a En_411 qui contient les images In_gi1, In_qr2, IN-

Sachant que notre régle de décision est basée sur la similarité des éléments,
nous faisons en premier lieu ’hypothése que les images ont été classifiées en
«classes de similarité», donc deux images sont considérées comme étant similaires

si et seulement si elles appartiennent & la méme classe:

I; et I; sont similaires <= C(I;) = C(I;) (4.1)

C’est une hypothese simplificatrice forte car le nombre choisi de classes ainsi
que le seuil de ressemblance influeront d’une maniére significative sur la qualité de
la similarité visuelle des images appartenant a la méme classe. Nous expliquerons
ultérieurement dans la sous-section 4.3.4 comment ces classes de similarité sont
construites.

La figure 4.3 illustre la relation entre les extraits, les images et les classes.

<—>E 1
E> Es

extraits

E4

— vENadnt
Images |11 |2 |15 |I4 In
classes ca) () C() C(In)

Figure 4.3: Relations entre extraits, images et classes.
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Nous définissons la couverture C'ov(C') d’une classe C' comme le nombre

d’extraits qui contiennent au moins une image de la classe C"

Cov(C)=Card{i:35 I; € E; et C(I;) =C} (4.2)

De méme, nous définissons la couverture C'ov(Ch, Cy, ...C)) d’un ensemble de
classes C', (s, ..., C, comme étant le nombre d’extraits qui contiennent au moins

une image appartenant & I'une de ces classes :

Cov(Cy,Cy,...C) = Card{i : 35,1 I; € E; et C(I;) = C}} (4.3)

Avec ces notations, nous construisons notre résumé visuel R" sous forme dun
ensemble d’images caractéristiques Iy, I, ..., I, ou chaque image appartient & une
classe donnée apres la phase de classification. Nous définissons la performance
Prf du résumé construit comme étant la couverture de I’ensemble des classes
comportant les images du résumé créé divisée par le nombre de tous les extraits

possibles:

1

Pri=@w—a+1

Cov(C(I), C(L), ...C(I4)) (4.4)

Le résumé optimal RY est celui qui est composé des images dont les classes
maximisent la performance, c’est-a-dire:

Cov(C(IL), C(Ly)...C(I1)) (4.5)

RV:ar max-————
11§27_,,,Ik (N—d+1)

Par conséquent, la construction du résumé optimal par rapport a notre principe

de reconnaissance maximale (PRM) peut étre accomplie en deux étapes:

e En premier lieu, trouver un ensemble de classes avec une couverture maxi-
male.

e Ensuite, sélectionner une image représentative de chaque classe.

4.3.3 Algorithme de Construction

Le résumé optimal de taille & peut étre obtenu en faisant une énumération de

tous les ensembles de k classes {C1, (s, ..., Ck}, puis en sélectionnant 1’ensemble
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ayant la meilleure couverture. Malheureusement I’énumération de la totalité des
ensembles est en général trop cotiteuse en temps de calcul: dans le cas d’un grand
nombre de classes et d’une taille k assez importante, une explosion combinatoire
est inévitable. En pratique, il est impossible de mettre en ceuvre cette énuméra-
tion si nous désirons construire un résumé vidéo en temps réel ou dans des temps
raisonnables évitant aux utilisateurs des grands délais d’attente.

La création d’un résumé optimal par rapport & notre PRM n’est pas réalisable
avec les moyens actuels, et nous allons par conséquent considérer la création d'un
résumé sous-optimal. Nous présentons tout d’abord une heuristique qui permet
la construction de résumés optimaux en faisant I’énumération d’un trés grand
nombre d’ensembles possibles sans énumérer la totalité, ce qui permet de diminuer
le temps de calcul. Pour ceci, il est trés judicieux de sélectionner minutieusement
lordre dans lequel les classes sont sélectionnées, afin que la meilleure solution
soit trouvée le plus rapidement possible.

Si une classe C,, est rajoutée & un ensemble existant {C4, Cy, ..., Cy,_1}, nous
pouvons définir la couverture conditionnelle de la classe C),, par rapport & ’ensemble
{C1, Cs, ..., Cp_q } comme étant la contribution de cette classe dans la couverture

finale de cet ensemble :

Cov(Cy,|C1Cy..Cmy) = Cov(C1Cs...C) — Cov(C1Cy...Cpq) (4.6)
— Card 7 3] [J < Ez et C(]j) = Cm
et VIe ENj=1,2,.m—1 C(I) # C;

Si nous sélectionnons les classes dans 'ordre C, Cy, ...CY, alors la couverture
de Pensemble des classes {C1, Cs, ...C} comportant les images qui composent le
résumé sous-optimal peut étre calculée en rajoutant a chaque étape de sélection
la couverture conditionnelle de la classe insérée par rapport a I’ensemble courant

des classes déja sélectionnées:

Cov(Cy...Cy) = Cov(Ch) + Cov(Cs|Ch) + ... + Cov(Cy|Ch...Cy—1) (4.7)

Maintenant que nous avons défini la couverture et la couverture conditionnelle
d’ 1 donné ¢ I’algorith 1
une classe donnée, nous présentons l’algorithme que nous proposons pour la

construction du résumé optimal.
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Ce dernier procéde comme suit:

Etape 1: Débuter le processus avec un ensemble vide de classes.

Etape 2: Ordonner les classes qui n’ont pas été encore sélectionnées en fonction
de leur couverture conditionnelle décroissante par rapport a l’ensemble en
cours.

Etape 3: Essayer d’ajouter a tour de role chaque classe a ’ensemble en cours.

Etape 4: Si la taille du résumé désirée est atteinte, remplacer la solution en
cours par I’ensemble en cours s’il posséde une meilleure couverture. Sinon
revenir a I’étape 2 afin de continuer récursivement I’énumération.

Etape 5: Lorsque toutes les classes sont essayées, revenir a ’étape 3 de la

récursion pour continuer I’énumération.

Durant la procédure de retour, il est possible d’éviter certaines énumérations
et gagner un peu de temps de calcul en notant que la relation suivante est toujours

maintenue si m<Xk :

COU(C|0102...Cm_10m...0k> S COU(ClOlcg...Cm_l) (48)

donc,

Cov(C1C..Crp1ConCi) = Cov(C|C1Co..Choy) + Cov(Ch1|C1Cs...Crs) +
. + Cov(C|C1Cs...Crp 1) + Cov(C1Cy...Cp 1)
< Cov(Ck|CLCs...Cq) 4+ Cov(Cl—1 |C1Cs...Cry—q) +
. + Cov(C|C1Cy...Cry—q) + Cov(C1Cy....Clpy 1)
(4.9)

Cette inéquation entraine une borne supérieure pour la meilleure solution qui
peut étre construite en étendant ’ensemble {C},Cs,...Cp,_1}. Si la couverture
avec cette borne supérieure est plus petite que la couverture de la meilleure
solution courante, alors I’énumération peut étre arrétée a ce niveau. Ceci diminue
le nombre de calculs requis, en préservant 'optimalité de 1’algorithme.

Notons que 'algorithme commence par la sélection de la classe C; ayant la

couverture maximale, puis Cy qui a une couverture conditionnelle maximale par
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rapport a la classe C et ainsi de suite jusqu’a Cj. La premiére solution compléte
retrouvée est alors le résultat d’une série de choix avec le critere de type «greedy>»,
c’est-a~dire la sélection de la meilleure solution en cours (un optimum local) &
chaque étape d’insertion d’une nouvelle classe sans remettre en cause les choix
précédents. Nous verrons par la suite qu’expérimentalement, c’est souvent le
choix optimal parmi toutes les combinaisons possibles. Par conséquent, notre
algorithme de construction de résumés vidéos sous-optimaux est en pratique basé
sur la sélection d’images avec un critére de type «greedy>.

Une fois que le meilleur ensemble de classes est calculé, il suffit de sélectionner
une image représentative pour chaque classe. Sachant que les images de la méme
classe sont supposées similaires, le choix de I'image représentative n’influe pas sur
la qualité du résumé. Dans notre étude, I'image représentative est sélectionnée
comme étant celle dont le vecteur caractéristique est le plus proche du centre de

la classe.

4.3.4 Classification des images

Notre méthode de construction de résumés vidéos est basée sur la similarité des
images. Un extrait est jugé comme étant provenant de la vidéo originale corre-
spondant au résumé présenté a 1’'utilisateur si et seulement si cet extrait comporte
au moins une image similaire & une image du résumé.

Comme nous venons de le présenter dans les deux sous sections précédentes,
nous avons décidé d’utiliser initialement la notion de classes de similarité comme
un moyen de mesure et de décision de la similarité visuelle de I'’ensemble des
images. Dans ce paragraphe, nous présentons notre méthode de construction de
ces classes.

Nous représentons les images considérées du flux vidéo original par des vecteurs
caractéristiques. Nous utilisons deux types d’histogrammes pour capturer la dis-
tribution des couleurs de chaque image, ainsi que quelques informations locales.
La premieére représentation consiste en des histogrammes de couleurs par région,
et la deuxiéme en des histogrammes de blobs de couleurs [QvBS00]. De plus
amples détails concernant la construction de ces vecteurs caractéristiques et les

raisons du choix de I'une ou de l'autre caractérisation d’images seront donnés
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dans la section consacrée a I’étude de la similarité des images. Une fois que les
images sont représentées par des vecteurs caractéristiques, nous effectuons une
classification de ces vecteurs caractéristiques sous forme d’un ensemble de classes
d’images similaires. Chaque image n’appartient qu’a une seule classe a la fois, et
est considérée comme similaire uniquement aux images de sa classe.

Cette classification stricte des images est réalisée de la maniére suivante:

1. Commencer le processus de classification par un ensemble vide de classes.

2. Créer une premiére classe comportant une premiére image.

3. Calculer les centroides des classes actuelles.

4. Calculer les distances entre le vecteur caractéristique de la nouvelle image
prise en compte et les centroides des classes existantes.

5. Si la distance minimale est supérieure au seuil de similarité défini, alors
créer une nouvelle classe, sinon rajouter cette image a la classe dont le

centroide est le plus proche d’elle, revenir ensuite a 3.

Les images sont considérées dans un ordre aléatoire afin d’éviter un biais
causé par I'ordonnancement temporel, car la construction d’une séquence vidéo
fait que les images successives composant un plan sont souvent trés similaires.
Le seuil de similarité est choisi d’une facon expérimentale, plus d’explications
seront présentées dans la section suivante. Une fois que cette étape initiale de
classification est terminée, plusieurs étapes du type k-means sont réalisées afin
de raffiner les classes. Nous considérons les images appartenant a la méme classe

sont visuellement similaires, cf. figure 4.4.

Figure 4.4: Classification stricte, avec un algorithme similaire & K-means.
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4.3.5 Matrice de similarité des images

N

Nous avons été amenés a proposer une alternative a la notion de classes pour
caractériser la similarité visuelle des images. Les raisons de ce choix sont détaillées

ci-dessous.

Le choix du seuil de similarité (valeur en dessous de laquelle deux images sont
considérées comme similaires) influe directement sur le nombre de classes obtenu
lors de la phase initiale de la classification. Ceci implique que la qualité de la
similarité visuelle au sein d’une méme classe dépend d’une maniére tres significa-
tive du seuil de similarité choisi. Le choix du seuil est un probléme trés critique,
et dépend directement du contenu visuel et des conditions d’enregistrement de
la séquence vidéo traitée. Malheureusement, nous ne disposons pas d’un proces-
sus automatique de détermination du seuil le plus adéquat par rapport a chaque
vidéo prise en considération. Si le seuil de similarité est petit, nous obtenons un
grand nombre de classes de tailles réduites. Dans ce premier cas, le fait que les
classes comportent un nombre réduit d’images garantit une certaine homogénéité
et une bonne ressemblance du contenu visuel des images & l'intérieur de chaque
classe. Par contre si le seuil est trop élevé, nous parvenons a un nombre limité
de classes de tailles importantes. Dans ce cas, la similarité au sein d’'une méme

classe perd de son sens.

Nous avons observé des effets de bord dans les classes construites, c¢’est-a-dire
plusieurs images se situent au bord des classes. Les images de différentes classes
se trouvant dans cette situation sont plus proches les unes des autres que du
centre de leur classe. Ceci met en défaut notre hypothése qui dit que les images
appartenant & la méme classe sont similaires entre elles et sont différentes des

images appartenant aux autres classes.

Pour trouver une alternative & la classification, nous avons décidé de définir
une nouvelle relation de similarité visuelle entre les images, basée uniquement
sur la distance entre leurs vecteurs caractéristiques. Nous proposons pour cela
de construire une matrice de similarité ot chaque ligne correspond & une image
donnée ¢. La ligne ¢ comporte I’ensemble des images similaires a I'image ¢ parmi

toutes les images prises en considération, comme le montre la figure 4.5 .

Maintenant, que la notion de classes est remplacée par la notion de matrice de
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Figure 4.5: Matrice de similarité des images.

similarité, nous pouvons reprendre les formulations mathématiques en utilisant
directement les images. Nous définissons la couverture d’une image I comme le
nombre d’extraits comportant cette image ou une image qui lui est similaire, i.e.
une image appartenant & la ligne de la matrice de similarité correspondante a

I'image 1.

Cov(I)=Card{i:35 I;€E;, et I; similaire o I} (4.10)

De méme, nous définissons la couverture d’un ensemble d’images (11, I, ...Ix)
comme étant le nombre d’extraits comportant au moins I'une de ces images, ou

une image similaire & I'une d’elles.

Cov(ly, Iy, ..0y) =Card{i:3j I, € E; et 3,1 <1<k etl; similaire a I;}
(4.11)
Dans ce cas, le résumé optimal RV est composé de I'ensemble de k images
ayant la meilleure performance possible:

1
RV: arg maxX-—————
11%2,~~~1k (N —d+ 1)

Comme dans le cas ou nous avons utilisé la classification, et afin de diminuer

C’O’U(Il,lg.‘.,[k) (412)

le temps de calcul, nous définissons la couverture conditionnelle d’une image I,

comme étant ’apport de cette image a un ensemble d’images présélectionnées
(5.1 1)
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COU(Im|11]2...Im_1) == COU(Illg...Im) — COU(IIIQ...Im_l) (413)
~ Curd v:3d5 I; € By et I similaire a I,
et VI e ENj=1,2,.m—1 I nest pas similaire a I;

Ceci implique que la couverture d’un ensemble d’images (1;...I;,) ot les images

sont sélectionnées dans ’ordre d’apparition est calculée de la maniére suivante:

COU(Il...Ik) = OOU(Il) + COU(.[2|.[1> + ...+ COU<Ik|Il...Ik_1) (414)

4.4 FEtudes de la similarité des images

Comme nous ’avons vu tout au long des paragraphes précédents, notre méthode
de création de résumés vidéos est basée sur le principe de reconnaissance max-
imale (PRM). Ce dernier dépend de la notion de similarité entre les éléments
considérés pour la construction d’un résumé donné. Dans le cas de résumés vi-
suels, il est lié directement a la notion de la similarité des images composant la
vidéo traitée. Sachant que notre procédé de construction est automatique, nous
avons besoin d’'un processus de mesure et d’approximation de la similarité entre
deux images assez proche du jugement des personnes sans aucune intervention
humaine. A I’heure actuelle, la mesure de similarité visuelle d’'une maniére au-
tomatique constitue une question tres critique dans le domaine du traitement
d’images. Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées pour définir
la similarité des images [SO96]. Il apparait qu’il n’y a pas de méthode qui puisse
réaliser ceci d’'une maniére idéale et parfaite vis-a-vis de la similarité visuelle jugée
par un étre humain. Cependant, chaque méthode présente quelques avantages,
qui dépendent du contexte dans lequel ’étude de la ressemblance est requise.
Par exemple, il y a une différence entre faire une comparaison d’images d’une
méme vidéo pour détecter les changements de plans, et identifier si deux images
différentes contiennent le méme objet ou la méme personne. Dans ce travail,
nous comparons une simple représentation d’histogrammes basée sur les régions,

et une récente représentation utilisée dans le domaine de recherche d’images dans



74 Construction de Résumés Vidéos

les bases de données, appelée «histogrammes de blobs» [QvBS00] [How98]. Nous
considérons deux représentations d’histogrammes afin de capturer la distribution
de couleurs des images composant la vidéo; de méme, deux mesures de distances
sont étudiées dans le but de calculer la similarité de paires d’images extraites de

la vidéo. Ces quatre éléments de comparaison sont détaillés ci-dessous.

4.4.1 Les histogrammes de couleurs

Les histogrammes de couleurs sont utilisés pour capturer la distribution des
couleurs des pixels de chaque image. La similarité entre une paire d’images est cal-
culée en comparant leurs histogrammes de couleurs respectifs. Ceci coincide avec
I'approche de Swain et Ballard [SB91] utilisée pour la recherche d’images dans
des bases de données multimédias. Afin de capturer des informations locales,
les images sont divisées en neuf régions égales, et un histogramme de couleur
est calculé pour chaque région. Finalement, chaque image caractéristique est
représentée par un vecteur construit en concaténant les neufs histogrammes de
régions (voir figure 4.6). Pour le calcul de chaque histogramme de région, les
valeurs des couleurs des pixels de la région représentées dans 1’espace RGB sont
quantifiées en 256 valeurs. Par conséquent, la taille du vecteur caractéristique

représentant chaque image est égale & 256*9.
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Figure 4.6: Construction d’un histogramme de couleurs par région.

4.4.2 Les histogrammes de blobs

Comme alternative a la représentation des histogrammes par région de couleurs,
nous utilisons les histogrammes de blob. Qian et al.[QvBS00] ont proposé récem-

ment une représentation d’histogrammes qui, au lieu de coder la distribution
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fréquentielle de la couleur des pixels individuels, utilise un élément structurel

afin d’inclure des informations locales dans ’histogramme.

Figure 4.7: Construction d’un histogramme de blobs.

L’élément structurel, un carré k x k dans nos expériences, est déplacé a travers
I'image et les groupes de pixels ayant une couleur uniforme dans cet élément
sont appelés «blobs». Nous construisons des histogrammes de blobs en utilisant
I’espace de couleur HSV. Cet espace est plus proche de la perception humaine

des couleurs que les autres espaces de couleurs.
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Figure 4.8: Représentation détaillée de la construction d’un histogramme de blobs
de taille 166*3.

Les valeurs des couleurs des pixels de I'image sont quantifiées en 166 valeurs
HSV et le pourcentage des pixels de chaque couleur dans un carré de taille nxn
est quantifié en trois valeurs: {0-33% ; 34-66% ; 67-100%}, comme le présente la
figure 4.8. La taille de I’histogramme des blobs est donc 166x3.
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Il exsiste un grand nombre de distances pour comparer des histogrammes,

nous avons opté pour les deux plus courantes:

La distance de Manhattan

La norme familiére L1 peut étre écrite comme suit :

Ly = (Pp, Px) = Y |Pp(i) — Pu(i)] (4.15)

(2
ou Pp(7) et Pys(i) sont les valeurs des histogrammes normalisés tel que chaque

bin est divisé par le nombre total d’entrées dans I’histogramme.

La distance Euclidienne

De méme, la norme L2 est définie comme suit:

Lo — (Po, Pyy) — \/DPD@') _ Puli)y? (4.16)

4.4.3 Expériences sur la similarité visuelle

La meilleure fagon d’évaluer la similarité visuelle entre deux images consisterait
a demander 'avis des utilisateurs réels. Cependant, nous désirons ici construire
des résumes vidéos de fagon purement automatique (sans intervention humaine).
Par conséquent, il faut définir une mesure mathématique capable de nous aider
a porter un jugement «artificiel» sur la ressemblance des images. En revanche,
nous avons besoin d'une distance et d'un seuil de décision; si la distance entre
les vecteurs caractéristiques représentant les deux images est inférieure au seuil
désigné, alors les deux images sont considérées comme similaires.

Nous mettons en ceuvre avec I'intervention d’utilisateurs réels une expérience
a travers laquelle, nous testons et comparons d’une part deux représentations du
contenu visuel de chaque image, les histogrammes par région et les histogrammes
de blobs et nous comparons d’autre part les deux types de distances, la distance
Manhattan L1 et la distance Euclidienne L2.

L’objectif final de cette expérience est de trouver une valeur optimale du seuil
de similarité pour les images des vidéos traitées en fonction des représentions et

des distances étudiées.
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e Parameétres des expériences

Nos expériences se sont déroulées comme suit: nous avons calculé tout
d’abord les vecteurs caractéristiques des images de la vidéo en utilisant
des histogrammes par région ainsi que des histogrammes de blobs de dif-
férentes tailles. Nous avons testé des éléments structurels carrés ayant les
dimensions suivantes: 3,5,7,9,11, 13, 15,20, 30, 40, 50, et 100. Ensuite, 200
paires d’images ont été sélectionnées a partir de plusieurs vidéos d’une
maniére aléatoire, avec la seule contrainte que les distances entre les his-
togrammes par région des deux images qui composent les paires sélection-
nées soient distribuées d’une maniére uniforme & travers un nombre de
plages de distances L2 ([0 — 100],]100 — 200], etc...). De maniére analogue,
200 autres paires d'images ont été sélectionnées mais en utilisant la distance
L1([0 — 10],]10 — 20],etc...).

. NOT SIMILAR 4 SIMILAR

. NOT SIMILAR 4 SIMILAR

Figure 4.9: Interface d’évaluation de similarité visuelle.

e Pour I'ensemble des 400 paires d’images sélectionnées précédemment (200+

200), un petit nombre d’utilisateurs (7 membres du labo) ont été invités a
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déterminer si les deux images étaient visuellement similaires ou non. Ceci
pour associer un jugement humain de similarité a I’ensemble des 400 paires
d’images, comme le montre I’exemple de la figure 4.9. Une fois cette affec-
tation effectuée, les différentes distances entre les paires d’images sélection-
nées ont été calculées, en examinant toutes les combinaisons possibles des
représentations (histogrammes par région et histogrammes de blobs) et des
mesures des distances d’histogrammes (distance de Manhattan et distance
Euclidienne).

On évalue le taux d’erreur de classification pour différentes valeurs du seuil
de similarité. Ce taux d’erreur est défini comme le nombre d’images non
similaires pour lesquelles la distance est inférieure au seuil, plus le nombre
des paires similaires qui ont une distance plus grande que le seuil, par

rapport a ’ensemble des paires prises en considération.

Blob & Histo using L1
0.35 T T T

~— Blob 11-11

Blob 20-20
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Figure 4.10: Taux d’erreur pour chaque plage de seuils.

e Comparaison suivant le type d’histogramme

Le graphe de la figure 4.10 représente le taux d’erreur dans la tache de
classification d’images par rapport a leur similarité en fonction du nom-
bre de paires d’images pour lesquelles la distance entre les deux images est
inférieure & un seuil donné. Il est intéressant de souligner que la représen-

tation des blobs provoque des taux d’erreur plus faibles que ceux obtenus
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pour les histogrammes par région standards. De plus, la meilleure perfor-
mance de la comparaison des 800 images des six vidéos (de tailles égales:
320x240) est obtenue pour les histogrammes de blobs construits avec un

élément structurel carré (un blob) de taille 11x11 pixels.

e Comparaison suivant le type de distance

La figure 4.11 représente les résultats de la comparaison pour les deux
mesures de distances considérées. Dans le graphe, le taux minimum d’erreur
obtenu avec les deux normes L1 et L2 est représenté pour des blobs de tailles
3x3 a 100x100. Les résultats des histogrammes par région sont présentés
comme étant ceux du blob de taille 0x0 (0 sur I’axe horizontal) sur cette
figure. Nous observons que pour les blobs ayant une taille inférieure ou
égale a 40x40, les meilleurs résultats sont obtenus avec la norme L1. De
plus, ces courbes suggerent qu’il est conseillé de représenter les images de
la vidéo en utilisant les histogrammes de blobs de couleurs calculés avec un
élément structurel de taille égale & 11x11 ou 13x13 pixels. Les seuils qui
correspondent au taux d’erreur minimal de 0.075 pour les histogrammes de
blobs de tailles égales a 11x11 ou 13x13 sont respectivement 455 et 520.
Parmi les 400 paires d’images, 74 paires ont une distance inférieure & 455
pour des blobs 11x11, et 76 ont une distance inférieure a 520 pour des blobs
de 13x13. Dans le but de diminuer le temps de calcul lors de la construction
des histogrammes de blobs, nous avons opté pour les blobs de taille plus
petite parmi les deux meilleurs, c’est & dire les blobs 11x11 & la place de
13x13.

Une alternative pour le choix du seuil de similarité

Notre principe de reconnaissance maximale sur lequel est basé notre méth-
ode de construction de résumé vidéo dépend particulierement de la mesure
de similarité des images. Dans le but de valider nos résultats a propos des
différentes représentations des images et la comparaison des métriques, nous
avons étudié davantage la qualité de la classification (similaire ou non) a
travers I’ensemble des images consécutives de la vidéo. Il est évident que les
images consécutives appartenant au méme plan sont souvent tres similaires.

Ceci doit par conséquent nous aider a déterminer d’une autre facon le seuil
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Figure 4.11: Taux d’erreur minimum en fonction de la taille de blob et la distance

utilisée.

le plus approprié pour la similarité des images. La figure 4.12 présente
I’histogramme des distances de tous les couples d’images consécutives pour
trois vidéos de test. A partir de ces courbes, nous pouvons constater que
la plupart des images consécutives ont une distance d’environ 200. Cepen-
dant, cette valeur est trés stricte pour évaluer et juger la similarité d’une
paire d’images. Un seuil d’une valeur de 300 ou 400 est probablement
plus approprié. Afin de raffiner le choix du seuil, nous avons sélectionné
aléatoirement les paires d’images pour lesquelles la distance de leurs his-
togrammes de blobs est proche de différentes valeurs potentielles du seuil.
Ces paires d’images ont ensuite été évaluées par des utilisateurs réels afin de
détecter, et d’éliminer les valeurs de seuil inappropriées. Finalement, nous
avons choisi un seuil de similarité d’images de 455 pour la construction des

résumés de vidéos.

En conclusion, ces études de la représentation et de la mesure de distance les

plus adaptées pour la similarité des images nous ont conduit a utiliser les his-

togrammes de blobs de couleurs de la taille 11x11, en association avec la distance

Manhattan. Pour confirmer que les blobs sont plus appropriés & notre méthode

de construction que les histogrammes de régions, nous allons conserver dans un
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Figure 4.12: Histogramme des distances des couples d’images successives.

premier temps les deux représentations, puis comparer les performances des ré-
sumés des vidéos obtenus. Plus de détails sur cette question seront présentés

dans la section 4.6.

4.5 Principe de I’Utilisateur Simulé

Jusqu’ici nous avons présenté notre PRM dans le cas de I'utilisation singuliére de
I'information visuelle, ainsi que notre méthode de construction automatique de
résumés vidéos optimaux par rapport a la tdche particuliere de reconnaissance
d’une vidéo originale & partir d’un simple extrait de quelques secondes. Nous
avons aussi présenté la solution quasi optimale issue du principe «greedy>» que
nous retenons en pratique afin d’avoir un mécanisme de création de résumés vidéo
dans des temps réels adaptés aux besoin des utilisateurs. Une fois que ces résumés
sont, construits, nous avons besoin d’un outil d’évaluation de leur qualité. Avant
de présenter notre approche pour évaluer les performances des résumés obtenus
apreés la phase de construction basée sur le PRM, faisons tout d’abord un petit

rappel des diverses approches d’évaluation disponibles dans la littérature.

e Une premiére facon de procéder est de demander a un groupe d’utilisateurs
d’évaluer directement la qualité des résumés ou d’effectuer une comparaison

de plusieurs résumés créés par des méthodes distinctes. Un autre moyen
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d’établir une évaluation réaliste consiste & demander & un groupe d’usagers
de réaliser d’abord un certain nombre de taches (par exemple répondre a des
questions, ordonner quelques séquences, etc. .. ) ; ceci peut se faire en ayant
connaissance ou non du résumé correspondant & la vidéo traitée. Ensuite,
on mesure 'impact de ce résumé sur les performances des utilisateurs lors
de I’ accomplissement de ces différentes taches.

e Une deuxiéme facon consiste a utiliser un critére purement mathématique.
La valeur calculée pour chacun des résumés est ensuite utilisée comme une

mesure de la qualité de ce dernier.

D’une maniéere générale, les approches qui entrainent la participation de vrais
utilisateurs sont celles qui donnent les résultats les plus réalistes, parce que nous
pouvons avoir une idée claire des raisons qui expliquent la bonne ou la mau-
vaise qualité du résumé. Malheureusement, ces approches sont trés cotiteuses et
tres difficiles & mettre en oeuvre. Afin d’obtenir des résultats ayant une certaine
signification statistique, plusieurs utilisateurs sont requis, et quand différents ré-
sumés doivent étre comparés, un utilisateur qui a vu le résumé A ne peut évaluer
un deuxiéme résumé B parce qu’il a déja assimilé des informations qui vont
I'influencer. Ceci restreint fortement le nombre d’expériences qui peuvent étre ef-
fectuées avec un groupe d’utilisateurs, et il devient difficile de comparer plusieurs
sous-variantes d’'une méme méthode.

Par conséquent, I’évaluation de la qualité du résumé est souvent réalisée a
I’aide d’un critéere mathématique. Dans ce cas, ’évaluation n’est ni cotiteuse, ni
ambigué; elle permet des comparaisons statistiques, et peut étre utilisée aussi
souvent que souhaité. Une difficulté réside néanmoins dans le fait qu’il n’est
pas toujours facile de comprendre le sens de cette mesure de performance, parce
qu’elle n’est pas associée a une activité ou un comportement des utilisateurs réels.
Par conséquent, la vraie importance d’une performance croissante reste mys-
térieuse pour les observateurs. Si nous souhaitons juger d’une maniére réaliste la
performance d’un résumé créé par notre méthode basée sur le PRM avec 'aide
d’utilisateurs réels, nous devons présenter & chaque utilisateur I’ensemble des ex-
traits possibles d’une durée prédéfinie, et lui demander de deviner si 'extrait qui
lui est montré provient ou non de la vidéo qui correspond au résumé qu’il a sous

les yeux. Cette évaluation réaliste est presque impossible en pratique, et nous
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proposons donc d’utiliser un utilisateur «simulé», qui reproduit en quelque sorte
le comportement des vrais usagers. Pour ceci, nous supposons qu’un utilisateur
réel décide de I'origine d'un extrait en comparant uniquement son contenu visuel
avec celui du résumé, et nous faisons abstraction des informations sémantiques
ou intuitives que le vrai utilisateur utilise réellement pour établir son jugement.
De cette maniere, nous combinons les avantages des deux types d’évaluation.
Nous évaluons nos résumés en utilisant une méthode basée sur le méme principe
de reconnaissance maximale que la méthode de construction. Notre méthode
d’évaluation se base sur un critére mathématique qui nous permet de simuler le
comportement des utilisateurs réels sans avoir recours a ces derniers. Nous avons
proposé une tache réaliste aux utilisateurs, pour laquelle une mesure de perfor-
mance et une régle de décision ont été établies. Grace a certaines hypothéses
réalistes, il a été possible de prédire le comportement des utilisateurs lors de la
réalisation de cette tdche. Nous allons voir ainsi que ce modéle de comporte-
ment simulé peut étre utilisé efficacement et donc utilisé par notre algorithme de
construction et d’évaluation automatique de résumés vidéos.

En résumé, la méthode d’évaluation que nous proposons, basée sur I'utilisateur
simulé consiste a calculer la performance du résumé construit de la maniére suiv-
ante. Pour chaque extrait de durée prédéterminée tiré d’'une vidéo, nous com-
parons toutes les images qui le composent avec toutes les images qui constituent
le résumé en utilisant une mesure mathématique. Si une image de I'extrait au
moins est similaire & une image du résumé (si leurs vecteurs caractéristiques sont
proches), nous incrémentons le nombre d’extrait reconnus & 1’aide du résumé. Une
fois que tous les extraits possibles sont traités, nous divisons le nombre d’extraits
reconnus par le nombre d’extraits possibles pour obtenir la performance du ré-
sumé. La quantité mathématique obtenue représente le taux de reconnaissance
d’une vidéo originale en ayant uniquement connaissance de son résumé, par le

moyen d’un extrait tiré de la vidéo originale d’une maniere aléatoire.

4.6 Expériences

Dans le but de mettre en ceuvre notre méthode de construction des résumés

vidéos basée sur le PRM en utilisant uniquement l'information visuelle, nous
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avons effectué plusieurs expériences. Au cours de ces derniéres, nous avons évalué
la qualité des résumés résultant de notre processus de création a 'aide de notre
utilisateur simulé, lequel était congu & partir d’hypothéses sur le comportement
des utilisateurs réels. Afin de réaliser ces expériences, nous avons utilisé un

ensemble de vidéos de type Mpegl. Les vidéos prises en considération étaient:

e six épisodes de la série télévisée «Friends» (vidéos dénotées par F1, F2, F3,
F4, F5 et F6),
e un documentaire intitulé «Histoire d’eau» (vidéo H),

e une épisode de fiction «Chapeau melon et bottes de cuir» (vidéo C).

Les épisodes de «Friends» ont été enregistrés dans notre laboratoire a partir
de la chaine de télévision France2. Les deux autres vidéos font partie d’un corpus
de vidéos distribué par I'INA (Institut National de I’Audio-Visuel) dans le cadre
de I’action indexation multimédia réalisée par le groupe de travail GT10 du GDR-
PRC ISIS.

Sachant que nous sommes plus intéressés par une analyse globale des vidéos,
que par une analyse détaillée sur une courte durée, nous avons sous-échantillonné
les vidéos en retenant une image par seconde. Ensuite, nous avons construit pour
chaque image retenue un vecteur caractéristique pour la représenter. Ce vecteur
est construit sous la forme d'un histogramme par région ou d’un histogramme
de blobs de couleurs 11x11. Dans le but de simplifier davantage le traitement
et de diminuer les temps de calcul, les images consécutives dont les vecteurs
caractéristiques étaient trés proches (ayant une distance inférieure a un seuil tres
réduit) étaient confondues, et seulement la premiére image était conservée, aussi
que le nombre des images consécutives confondues.

Comme nous ’avons mentionné dans la chapitre précédent, notre principe
de construction est basé sur la notion de similarité des éléments composant le
document original, dans ce cas la similarité des images. Nous avons adopté
deux procédés distincts pour caractériser la similitude entre les images com-
posant le flux vidéo. Ces deux procédés reposent sur le calcul des distances
entre les vecteurs caractéristiques représentant les différentes images. Pour le
premier, I’ensemble des images gardées aprés les phases préliminaires de sous-

échantillonnage et de fusion ont été classifiées sous forme de classes de similarité;
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pour le second procédé, une matrice de similarité a été construite.

Nous avons examiné les résultats de notre processus de création automatique
de résumés vidéos en combinant les deux procédés de définition de la similarité
avec les deux représentations d’images proposées.

Dans la suite de cette section, nous développons tout d’abord les expériences
réalisées en utilisant les histogrammes de couleurs par région comme représenta-
tion caractéristique de chacune des images considérées. Ensuite, nous exposons
les résultats des expériences effectuées avec la deuxiéme représentation choisie
(histogrammes des blobs). Dans les deux cas, nous considérons les deux types
de caractérisation de la similarité (soit des classes de similarité obtenues par un

processus de classification, soit une matrice de similarité).

4.6.1 Histogrammes par région

Nous avons vu, dans I’étude de la similarité visuelle des images présentée dans
ce méme chapitre, comment nous pouvons choisir la mesure ainsi que le seuil de
similarité les plus adaptés a nos expériences. Il s’avére que lorsque les images
sont représentées par des histogrammes de couleurs par région, c’est la distance
L1 combinée avec un seuil de similarité égal a 100 qui permet de produire les

décisions de similarité les plus similaires au jugement humain.

4.6.1.1 Avec classification

Une fois que les images sont représentées par des histogrammes de couleurs par
régions, les vecteurs caractéristiques construits pour chaque vidéo sont classifiés
avec la méthode exposée dans la section 4.3.4. Le tableau 4.1 ci-dessous présente
la durée en secondes des différentes vidéos ainsi que le nombre de classes de

similarité, résultant de la phase de classification.

F1 F2 F3 F4 F5 F6 H C
Durée en secondes | 1290 | 1331 | 1310 | 1298 | 1464 | 1394 | 2118 | 3035
Nombre de classes | 252 | 292 [ 248 [ 165 | 226 | 286 | 933 | 1065

Tableau 4.1: Durée des vidéos et le nombre de classes respectives
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Le résumé de chaque vidéo est construit indépendamment des autres vidéos.
La construction de chaque résumé est réalisée suivant I’algorithme que nous avons
présenté dans la sous-section 4.3.3. Une premiére solution est obtenue a 1’aide
d’un processus de type «greedy». Afin d’évaluer la qualité du résumé ainsi
obtenu, par rapport a la solution optimale, nous remettons cette solution en cause.
La méthodologie employée est inspirée de 'algorithme «branch and bound>».
Chaque élément du résumé (du dernier au premier élément) est substitué par
I’élément ayant le rang suivant en terme de couverture conditionnelle.

Les temps de construction de ces résumés avec «greedy» uniquement sont
généralement proches d’une minute, pour des vidéos d’environs 20 minutes. Lorsque
le calcul du résumé optimal est mis en ceuvre, les temps de construction aug-
mentent considérablement. Il faut dans ce cas plusieurs heures, voir méme
plusieurs jours pour réaliser le résumé (ceci varie en fonction de la durée de
la vidéo et la taille des extraits utilisés lors du calcul des couvertures).

Pour chacune des vidéos, nous avons construit plusieurs résumés en utilisant
les tailles d’extraits suivantes: 4,6, 8, 10, 20 et 40 secondes. Lors de nos différentes
expériences, les résumés obtenus avec l'algorithme «branch and bound» n’ont
pas amélioré la couverture des résumés, a ’exception d’'une seule vidéo parmi
les huit utilisées. Pour cette vidéo, en utilisant des extraits de taille égale a 40
secondes, une meilleure solution était enregistrée aprés 1'utilisation du «branch
and bound». Ceci indique que les résumés obtenus sont les plus efficaces par
rapport & la tAdche que nous avons définie, laquelle reproduit relativement bien
notre principe de reconnaissance maximale. En d’autres termes, les résumés
obtenus sont ceux qui permettent a notre utilisateur simulé de reconnaitre le
maximum d’extraits tirés d’une vidéo donnée, en ayant connaissance seulement de
son résumé. Suite & ces observations, il apparait qu’en pratique, une énumération
de 'ensemble de toutes les solutions possibles n’est pas indispensable pour avoir
des résumés quasi-optimaux.

La figure 4.13 présente la couverture des résumés (exprimée en pourcentage)

pour des extraits de différentes durées.

e En analysant ce graphe, nous remarquons comme nous l’avons prévu que
la couverture de chaque résumé augmente en fonction de la durée des ex-

traits. Ceci nous semble logique puisque avec 'augmentation de la durée
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Figure 4.13: Couvertures des résumés de taille 6 des vidéos considérées en fonction

de la durée des extraits (histogrammes par région et classification).

de l'extrait utilisé, la probabilité qu’'un extrait tiré aléatoirement de la
vidéo contienne au moins une image similaire & une image du résumé aug-
mente. Nous observons aussi que la couverture obtenue différe d’une vidéo
a Pautre. Les résumés des épisodes de la série télévisée donnent des cou-
vertures élevées, débutant entre 28% et 53%, alors que le documentaire
et I'épisode de fiction donnent des couvertures qui démarrent seulement a
10%. Ceci est di principalement au fait que le documentaire et I’épisode de
fiction comportent une plus grande diversité (un grand nombre de classes
de similarité) que les épisodes de la série télévisée. Il faut noter que cette
divergence de nombre de classes est aussi provoquée par le seuil de simi-
larité utilisé. Ce dernier avait été calculé lors de nos expériences d’étude
de similarité, ot uniquement les épisodes de la série télévisée «Friends»
étaient prises en considération. En ce qui concerne ces épisodes, nous pou-
vons distinguer la quatrieme vidéo (F4) par rapport aux autres. Le résumé

correspondant & cette vidéo enregistre les meilleures performances. Notons
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que pour les cing autres épisodes, les nombres des classes obtenues pour
chacune des vidéos aprés la phase de classification se regroupent, et sont
aux alentours de 250. Cependant, les images de la vidéo F4 sont classi-
fiées en seulement 165 classes. Nous expliquons le phénoméne d’avoir des
performances faibles lorsque le nombre des classes est élevé (et vice versa)
par le fait que la probabilité qu’'un extrait comporte une image de la méme
classe qu'une autre image du résumé est plus importante chaque fois que le

nombre de classes est réduit.
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Figure 4.14: Couverture des résumés de taille 6 en fonction de la durée des

extraits pour H,C et leurs versions tronquées H1,C1 (histogrammes par région et

classification).

e Un autre facteur a prendre en compte est que les durées des épisodes de

la série télévisée «Friends» sont assez courtes par rapport aux deux autres
vidéos. Afin de déterminer I'influence de la durée sur les performances de
notre résumé, nous avons considéré deux nouvelles vidéos H1, C1. Ces deux
vidéos sont des sous-séquences vidéos obtenues en tronquant les vidéos H,
C apreés une durée comparable a la durée des six autres vidéos.

Le tableau 4.2 indique les durées ainsi que les nombres de classes des deux
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H C Hi1 C1
Durée en secondes | 2118 | 3035 | 1284 | 1287
Nombre de classes | 933 | 1065 | 541 | 605

Tableau 4.2: Durée des vidéos et le nombre de classes respectives pour H, C et
H1, C1

nouvelles vidéos tirées du documentaire et de la série de fiction. D’aprées
ce tableau, nous notons que le nombre de classes a été presque réduit de
moitié pour les vidéos H1 et C1. La figure 4.14 présente les performances
des résumés construits pour ces vidéos en fonction de la taille des extraits.
Nous remarquons que les performances des résumés des vidéos les plus cour-
tes sont meilleures que celles des vidéos longues. Nous pensons que cette
amélioration est due principalement au fait que le nombre de classes a con-

sidérablement diminué.

4.6.1.2 Avec matrice de similarité

Dans cette section, nous présentons les résultats de nos expériences dans le cas ou
la similarité des images est caractérisée sans recourir a une classification stricte.
Nous déterminons pour chaque image I’ensemble des images qui lui sont similaires
en calculant les distances entre le vecteur caractéristique d’une images donnée et
tous les vecteurs correspondant au reste des images. Les distances mesurées sont
ensuite comparées & un seuil de similarité. Deux images sont considérées comme
similaires si la distance entre leurs vecteurs caractéristiques est inférieure au seuil
prédéfini. Une matrice de similarité est construite de la fagon présentée dans la
section 4.3.5.

Lors des expériences précédentes, ou une classification stricte était utilisée
pour définir la similarité des images, nous avons constaté que la premieére solu-
tion retrouvée par le processus de type «greedy» est souvent la plus optimale.
Pour diminuer les temps de calcul, nous avons par conséquent décidé, lors des
expériences suivantes d’arréter le processus de construction dés que la premiére
solution a été générée par le critére «greedy». Donc, & chaque étape de la con-

struction du résumé vidéo, I'image ayant la meilleure couverture conditionnelle
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par rapport au résumé en cours est sélectionnée, et ainsi de suite jusqu’a ce que
la taille désirée du résumé (en nombre d’images) est atteinte.

Nous avons pour ces expériences utilisé les six épisodes de la série «Friends»,
ainsi que les deux sous-séquences vidéos extraites du documentaire «histoire
d’eau» et de la série de fiction «Chapeau melon et botte de cuir» de durées
équivalentes aux six premiéres vidéos. La matrice de similarité était construite
en utilisant la distance L1, et la méme valeur de seuil de similarité (100). Les
résumés que nous avons ainsi construits sont composés chacun de six images. La
taille du résumé est un parametre dans notre processus de construction, qui varie
en fonction du besoin des utilisateurs. Le graphe de la figure 4.15 représente les
couvertures des résumés obtenus en fonction de la durée des extraits utilisés lors
de la construction. Ces résumés sont construits & partir des images caractérisées
par des histogrammes de région dont la relation de similarité est définie par une

matrice de similarité.
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Figure 4.15: Couvertures des résumés de taille 6 des vidéos considérées en fonction

de la durée des extraits (histogrammes par région et matrice de similarité).

De méme que dans le cas de la classification, nous observons que la couverture
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de chaque résumé augmente en fonction de la durée des extraits. Ceci est di a
la méme raison que dans le cas précédent, c’est a dire qu’avec 'augmentation de
la durée de 'extrait utilisé, la probabilité qu'un extrait tiré aléatoirement de la
vidéo contienne au moins une image similaire a une image du résumé agmente.
D’une maniére analogue au cas précédent, la couverture des vidéos differe de I'une
a l'autre. Les résumés des épisodes de la série télévisée donnent cette fois-ci des
valeurs de couvertures plus faibles que celles de la figure 4.13, débutant entre
20% et 40%. Les parties tirées du documentaire (H1) et de I’épisode de fiction
(C1) donnent des couvertures comparables & celles des épisodes (F1 a F6) mais
qui restent entre 18% et 40%. Les performances des résumés dépendent directe-
ment de ’homogénéité de leur contenu visuel. La divergence des performances
des résumés des différentes vidéos s’accentue avec la taille des extraits utilisés.
Nous expliquons ceci de la maniére suivante: pour une vidéo dont le contenu
est homogene, chaque fois que la taille de 'extrait augmente, la probabilité que
cet extrait contienne une image similaire & une image insérée dans le résumé
augmente plus rapidement que pour une vidéo dont le contenu visuel est trés

hétérogene.

4.6.2 Histogrammes des blobs

Dans le cas des histogrammes de blobs, les expériences réalisées pour étudier la
similarité visuelle des images ont montré que la meilleure approximation de cette

similarité est obtenue avec la distance L1 et un seuil de similarité égal a 455.

4.6.2.1 Avec classification

Le tableau 4.3 ci-dessous présente la durée en secondes des différentes vidéos,
ainsi que le nombre de classes de similarité aprés une classification stricte des

images de chaque vidéo, en utilisant un seuil de similarité approprié (455).

F1 F2 F3 F4 F5 F6 H C
Durée en secondes | 1290 | 1331 | 1310 | 1298 | 1464 | 1394 | 2118 | 3035
Nombre de classes | 76 75 97 60 117 | 83 1003 | 1070

Tableau 4.3: Durée des vidéos et le nombre de classes respectives
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De méme que dans le cas des histogrammes par région, nous construisons des
résumés correspondant a I’ensemble des vidéos traitées. En premier lieu, nous
considérons le cas ot la similarité des images est caractérisée par une classification
stricte. La construction de chaque résumé est réalisée suivant notre PRM. Nous
prenons en compte la premiére solution sous-optimale produite par un processus
de type «greedy ». Une fois que les classes ayant les plus grandes couvertures
conditionnelles sont sélectionnées, chacune d’elle est représentée par l'image la
plus proche de son centroide. Ces images composent le résumé résultant de notre
approche de construction. Lors du calcul de la couverture conditionnelle, nous
avons testé plusieurs tailles d’extraits: 4,6, 8,10, 20 et 40 secondes.

Le graphe de la figure 4.16 présente les couvertures (exprimées en pourcentage)

des résumés construits en fonction des tailles des extraits utilisés.
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Figure 4.16: Couvertures des résumés de taille 6 des vidéos considérées en fonction

de la durée des extraits (histogrammes de blobs avec classification).

La nouvelle représentation des images par les histogrammes des blobs n’a
pas affecté la croissance de la couverture en fonction des tailles des extraits par

rapport au cas des histogrammes par région. Chaque fois que la taille des extraits
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augmente, la probabilité qu’un extrait comporte une image de la méme classe
qu’une autre image appartenant au résumé augmente. A part les deux vidéos F1
et F'4 dont les tracés se superposent, nous observons que les couvertures obtenues
different sensiblement d’une vidéo a l'autre. Les résumés des épisodes de la
série télévisée donnent des couvertures élevées, débutant & peu pres a 40%, alors
que le documentaire (H) et 1'épisode de fiction (C) donnent des couvertures qui
démarrent seulement a 10%. Comme le montre le tableau 4.3, le nombre de
classes construites pour les deux vidéos H et C est dix fois plus grand que le
nombre de classes calculés pour les autres vidéos. Le fait d’avoir un tres grand
nombre de classes (1003, 1070) diminue vraisemblablement la probabilité qu'un
extrait donné comporte une des classes sélectionnées pour faire partie du résumé
(d’autant plus que le nombre de classes sélectionnées dans ces expériences est
égale a six seulement). Il faut noter que le nombre de classes n’est pas le seul
parameétre qui influence le calcul des couvertures conditionnelles; la distribution
des images tout au long de ces classes est aussi un facteur important. Si nous
avons parmi ce grand nombre de classes, quelques classes de taille trés importante,
puis uniquement des singletons ou des classes de taille tres réduite, la couverture
globale sera importante. Dans ce cas, la plupart des images appartiennent a un
nombre limité de classes, donc un grand nombre d’extraits comportera au moins
une image de ces classes. L’insertion de quelques classes de taille importante
dans le résumé global par notre algorithme de construction permettra d’obtenir

des couvertures importantes, malgré un nombre total de classes important.

4.6.2.2 Avec matrice de similarité

Comme dans le cas précédent, nous gardons la premiére solution générée par le
critére de type «greedy». A chaque étape de la construction du résumé vidéo,
I'image ayant la plus grande couverture conditionnelle par rapport au résumé
actuel est sélectionné et insérée dans le résumé, jusqu’a ce que nous atteignions
la taille prédéfinie par 1'utilisateur.

Nous avons utilisé les mémes vidéos que dans le cas avec classification, ainsi
que la méme valeur du seuil de similarité 455 pour créer la matrice de similarité.
Chaque ligne de cette matrice comporte toutes les images visuellement similaires

(selon notre mesure) a I'image correspondant a cette ligne. Les résumés construits
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sont composés de six images. Cette taille reste un parametre dans notre processus
de construction, et peut varier en fonction des besoins des utilisateurs.
Le graphe de la figure 4.17 présente les couvertures de résumés obtenues en

fonction de la durée de extrait utilisé lors de la construction.
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Figure 4.17: Couvertures des résumés de taille 6 des vidéos considérées en fonction

de la durée de l'extrait (histogrammes de blobs et matrice de similarité).

Pour la méme raison que dans le cas de la classification stricte, nous obser-
vons que la couverture de chaque résumé augmente en fonction de la durée des
extraits. C’est-a-dire avec 'augmentation de la durée de 'extrait utilisé, la prob-
abilité qu’un extrait pris aléatoirement de la vidéo contienne au moins une image
similaire a une autre parmi celles qui composent le résumé croit. De maniére ana-
logue au cas précédent également, les couvertures obtenues peuvent aussi étre tres
différentes. En revanche, les résumés des épisodes de la série télévisée présentent
cette fois-ci des couvertures trés élevées, débutant entre 70% et 95%. Le docu-
mentaire et I’épisode de fiction présentent quant & eux des couvertures qui varient
entre 10% et 25%. Une fois encore, nous expliquons cette attitude par le fait que

le documentaire et 1’épisode de fiction sont 2 a 3 fois plus longs que les six épisodes



4.7. Analyse globale des expériences 95

de la série télévisée «Friends»; respectivement le nombre de lignes de la matrice
dans ce cas étant égal au nombre d’images représentant chaque vidéo, une trés
grande diversité survient pour les vidéos plus longues. De plus, la nature de la
mise en scéne de ces deux vidéos entraine la présence d’un grand nombre de plans

de contenus divers dans ces derniers par rapport aux deux autres vidéos.

4.7 Analyse globale des expériences

Suite aux expériences réalisées, nous constatons que ’application de notre proces-
sus de construction automatique de résumés visuels basé sur le PRM produit des
résumés ayant de bonnes performances par rapport a notre critére d’évaluation.

Nous ne pouvons faire une comparaison directe des performances obtenues des
résumeés construits en utilisant les deux représentations étudiées (histogrammes
par région et histogrammes de blobs) car les vecteurs caractéristiques des im-
ages construits selon ces deux représentations ne sont pas équivalents les uns
aux autres. Cependant ’analyse des résultats de I’étude de similarité que nous
avons effectuée indique que la représentation des images par des histogrammes
de blobs est plus proche du jugement humain de la ressemblance visuelle que la
représentation par des histogrammes par région.

Pour la détermination de la similarité visuelle entre deux images, nous avons
étudié le cas ol une classification stricte basée sur un algorithme de type k-means
était utilisée et le cas oll une matrice de similarité était réalisée. Intuitivement,
I'utilisation de la matrice de similarité est plus proche du raisonnement humain
que la l'utilisation de catégories. Dans le cas ol une matrice de similarité est
employée, une image i peut ressembler & un trés grand nombre d’images sans
aucune restriction. Par ailleurs, dans le cas ou la classification est rigide, une
image n’est similaire qu’aux images de sa classe. Aussi, il faut noter qu’au sein
d’une méme classe, deux images situées a une distance supérieure a la moitié du
seuil par rapport au centroide peuvent avoir une distance entre elles supérieure
au seuil de similarité. C’est-a-dire que les images appartenant a la méme classe
ne sont pas nécessairement évaluées comme similaires en utilisant la matrice de
similarité. De méme, il est possible de trouver des couples d’images appartenant

A deux classes différentes dont la distance est inférieure au seuil de similarité.
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En contrepartie, la construction de résumés vidéos sans classification stricte
est plus cotiteuse en temps de calcul et en espace mémoire, parce que la ma-
trice de similarité qui représente I’ensemble des classes doit étre chargée en mé-
moire durant le processus de sélection d’images représentatives. Par conséquent,
I'utilisation de la matrice de similarité n’est pas adaptée a la construction de

résumés de vidéos de grande taille.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé notre méthodologie de construction de ré-
sumés vidéos, basée sur le PRM en utilisant uniquement les informations vi-
suelles. Nous avons étudié deux différentes représentations des images sous forme
de vecteurs caractéristiques. La premiére utilise des histogrammes de couleurs
par région, et la deuxiéme les histogrammes de blobs. De méme, pour la carac-
térisation de la similarité visuelle, nous avons traité le cas ol une classification
stricte est réalisée et le cas ou une matrice de similarité est créée. Enfin nous

avons comparé et analysé les différents résultats obtenus.



Chapitre 5

Construction de Résumés
Multi-vidéos

Dans ce chapitre nous nous intéressons au probléme de la construction automa-
tique de résumés de plusieurs vidéos simultanément; une application envisagée
est par exemple la construction des résumés de plusieurs épisodes d’'une méme
série télévisée ou les mémes acteurs sont présents dans la plupart des épisodes.
La construction de résumés indépendants ne semble pas la meilleure solution.

Dans ce cas de résumés multi-vidéos, nous proposons une extension du principe
de reconnaissance maximale permettant de définir les résumés optimaux. Cette
extension introduit une nouvelle expérience. Nous ferons ensuite une compara-
ison de plusieurs variantes de notre méthode, ainsi que des méthodes inspirées
par les travaux de deux autres groupes de recherche.

Enfin, nous présentons une expérience basée sur une évaluation réaliste. Des
utilisateurs réels réaliserons la tache de reconnaissance maximale définie dans le
chapitre 3. Ils sont pour cela conviés a identifier I'origine d’une centaine d’extraits
qui leur sont présentés toute en ne disposant que de I’ensemble des résumés créés
par notre approche automatique de création de résumés multi-vidéos basée sur le

principe de reconnaissance maximale.

5.1 Résumés Multi-Vidéos

La plupart des travaux actuels se focalisent généralement sur la construction

du résumé d’une seule vidéo, seuls quelques uns se sont portés au probléme
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de résumés multi-vidéos ou la prise en compte d’autres contraintes et éléments
s'impose. Nous citons par exemple le fait que plusieurs informations (scénes,
acteurs) sont présentes telles qu’elles sont ou d’une fagon similaire dans diverses
vidéos. La construction de résumés vidéos indépendamment les uns des autres
peut provoquer une présence d’informations redondantes dans les résumés créés.
Des méthodes spécifiques doivent étre concues afin de prendre en considération
ces similarités et produire un ensemble de résumés plus efficaces. Ainsi, le ré-
sumé de chaque épisode doit contenir les éléments qui caractérisent le mieux cet
épisode par rapport aux autres.

Afin de proposer une solution & ce probléme, nous présentons une nouvelle
approche. Cette derniére consiste a construire simultanément les résumés des
différentes vidéos considérées. Ceci en prenant en compte leurs similitudes, de
fagon a inclure dans chaque résumé les éléments qui différencient le plus la vidéo
qui lui correspond par rapport aux autres vidéos traitées.

Ce chapitre est construit de la maniére suivante. Nous commencons par la
présentation de l’extension de notre principe de reconnaissance maximale au cas
des multi-vidéos. Ensuite nous proposons plusieurs sous-variantes de notre algo-
rithme de construction et nous les comparons entre elles ainsi qu’avec deux autres
algorithmes inspirés de travaux de recherche existants. Aprés nous analysons
et discutons les résultats des différentes expériences réalisées. Une fois que les
résumés sont construits, nous étudions leur robustesse. Enfin nous détaillons
I’expérience réaliste d’évaluation de la qualité des résumés construits menée par

des utilisateurs réels et nous concluons.

5.2 Principe de Reconnaissance Maximale

Nous proposons une extension du principe de reconnaissance maximale pour la
construction de résumés multi-vidéos. Pour ceci, nous adaptons I’expérience que
nous avons proposée pour la construction d’un résumé correspondant & une seule
vidéo afin de prendre en considération les contraintes engendrées par le cas des
résumés multi-vidéos. L’idée intuitive sur laquelle se base notre approche est la
suivante: nous désirons construire pour chaque épisode un résumé qui représente

le contenu spécifique de cet épisode. Les résumés doivent étre créés d’une maniére
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efficace afin de faciliter la tadche de reconnaissance maximale. Ils sont censés aider
les utilisateurs a identifier et distinguer I’épisode duquel provient un extrait pris
aléatoirement parmi toutes les vidéos considérées avec le minimum de confusion
possible. Ceci nous conduit & proposer le scénario suivant pour cette nouvelle

expérience basée sur la reconnaissance maximale illustrée par la figure 5.1:

+Je ne sais pas du tout??

*Je ne suis pas sur!!??
«Je suis sr et certain ©

Figure 5.1: Scénario de 'expérience de reconnaissance maximale appliquée a

plusieurs vidéos.

Les trois étapes de ’expérience sont:

e Nous montrons ’ensemble de tous les résumés a 'utilisateur,
e Nous lui présentons un extrait pris aléatoirement d’un flux vidéo quelconque
correspondant & une des vidéos traitées,

e Nous lui demandons ensuite, de deviner de quelle vidéo cet extrait provient.
Le comportement simulé de 1'utilisateur est le suivant :

1. Sil’extrait contient au moins une image similaire & une ou plusieurs images
appartenant & un seul résumé, l'utilisateur indiquera la vidéo correspon-
dante en tant que réponse (notons que cette réponse n’est pas forcément

correcte).
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2. Si lextrait comporte des images similaires & d’autres images appartenant &
plusieurs résumés, 'utilisateur est dans une situation ambigué et ne donne
pas de réponse.

3. Si lextrait ne contient aucune image similaire & aucune image de I’ensemble

des résumés, I'utilisateur n’a aucune indication et ne donne aucune réponse.

La performance de 'utilisateur lors de cette expérience est le pourcentage
de réponses correctes qu’il est capable de fournir en observant tous les extraits
possibles tirés de I’ensemble des flux vidéos traités. Notant que parmi les trois
cas prédéfinis, c’est seulement au premier que l'utilisateur identifie une vidéo
particuliere. Cependant, cette réponse n’est pas forcément la bonne, parce qu’une
image d’un extrait tiré d’une vidéo peut étre similaire & une image incluse dans
le résumé d’une autre vidéo.

Cette approche, comme celle proposée dans le cas d’une vidéo unique intro-
duit deux hypothéses: la premiére est que 1'utilisateur dispose d’une mémoire vi-
suelle parfaite, ce qui lui permet d’identifier immédiatement les images similaires
lorsqu’elles lui sont montrées. La deuxiéme hypothése est qu’on peut automa-
tiquement reproduire d’une maniére vraisemblable le jugement de similarité d'un

utilisateur réel par le calcul de distance présenté dans le chapitre précédent.

5.2.1 Construction Automatique

Maintenant que nous avons présenté notre objectif de construction simultanée
des résumés de plusieurs épisodes d’'une méme série télévisée, nous formalisons
ce probléme et nous présentons en premier lieu 'algorithme général utilisé pour
la création des résumés multi-vidéos les plus appropriés a la réalisation de notre
tdche de reconnaissance maximale. Ensuite nous présenterons des variantes de
cette méthode en rajoutant ou éliminant certaines contraintes.

On dénote par EY un extrait quelconque de la vidéo v, et S, un résumé de
la vidéo v, les cas décrits précédemment peuvent étre caractérisés d’une manieére

formelle par les propriétés suivantes :

e Le cas Non Ambigu

L’extrait E! est identifié comme provenant de la vidéo v’
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3 3 fj€EE et O(f)) € Sy, V0" £V N €E Cf;) ¢Sy (5.1)

e Le cas Ambigu

L’extrait EY peut provenir d’au moins deux vidéos distinctes v’ et v”

I £V Fj Ik fieE et fu e EY et C(f;) € S et C(fi) € S (5.2)

e Le cas inconnu

L’extrait E; ne semble parvenir d’aucune vidéo

Vo' Vf; e BY  C(f;) ¢ Sw (5.3)

La performance de 'utilisateur est le nombre de réponses correctes, donc c’est

le nombre de cas non ambigus pour lesquels v/ = v:

card{ (i,0):3j f; € EY et C(f;) € S, } (5.4)

Vo' £ vV € BY O(f;) & Su

Nous gardons la méme définition de similarité d’images que pour les résumés
de vidéos uniques, avec la seule différence que pour la construction de résumés
multi-vidéos les classes de similarité sont définies d’'une maniére globale pour
I’ensemble des vidéos prises en compte. La construction des résumés devient
plus délicate, parce que lorsqu’une classe est sélectionnée pour étre rajoutée a un
résumé, non seulement la couverture de cette classe dans cette vidéo courante
doit étre grande mais aussi sa couverture a travers les autres vidéos doit étre
réduite afin de minimiser le risque d’ambiguité. La couverture d’une classe dans

une vidéo v est définie comme suit :

Cov,(C) = Card{i: 3j f; € E} et C(f;)=C} (5.5)

Une énumération exhaustive de I’ensemble des résumés possibles est presque
irréalisable par rapport au temps de calcul. En pratique, nous utilisons un algo-
rithme sous-optimal afin de construire de bons résumés.

Notre algorithme procéede comme suit :
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1. Chaque résumé est initialement vide.
2. Chaque vidéo v est sélectionnée a tour de role, on rajoute a son résumé S,
la classe C' qui a la valeur maximale:
value,(C|{S,}) = Cov,(C|S) — Y Covw(C|S) (5.6)
v'#v

ou S est le groupe des classes déja incluses dans 'un des résumés : S = | JS,
,U/

3. Lorsque les différents résumés atteignent la taille désirée, nous remplagons
d’une maniére itérative chacune des classes sélectionnées si nous trouvons

une autre classe ayant une meilleure valeur.

Le coefficient « est utilisé pour imposer une pénalité aux classes dont la cou-
verture sur les autres vidéos est importante, parce que ces derniéres ont tendance
a générer des cas d’erreur ou d’ambiguité.

Il est important de noter qu’a cause du deuxiéme facteur de I’équation 5.6
—ad 4o Covy (C|S), nous ne pouvons plus utiliser la majoration uni-vidéo qui

permet de simplifier la recherche de la solution optimale en coupant des branches.

5.3 Etapes de création des résumés multi-vidéos

Le procédé de construction de résumés multi-vidéos comprend cing étapes : pré-
traitement du flux vidéo, construction des vecteurs caractéristiques, classification,
sélection des segments vidéos et présentation des résumés. Les trois premieres
ainsi que la derniére sont communes aux six algorithmes que nous présenterons
dans la section suivante. La quatrieme, qui effectue la sélection des éléments &

inclure dans le résumé est quant a elle spécifique a chaque méthode.

5.3.1 Pré-traitement du flux vidéo

Nous traitons la construction de résumés de plusieurs épisodes de la méme série
télévisée. Malgré que le générique de début et celui de la fin comportent des
¢éléments importants de la série, ils ne sont pas intéressants pour un utilisateur
qui essaye de comprendre le contenu d’une vidéo particuliére car ils ne spécifient
pas un épisode donné. C’est pour ces raisons nous avons décidé d’éliminer les

génériques de début et de fin des vidéos utilisées lors de nos expériences.
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5.3.2 Construction de vecteurs caractéristiques

Cette étape consiste a analyser le contenu des vidéos pour représenter les données
visuelles sous forme de vecteurs caractéristiques. Nous utilisons des histogrammes
de blobs 11x11 pour capturer la distribution de couleur ainsi que des informations
locales de chaque image. Afin de minimiser le coiit de calcul et ’espace mémoire,
nous faisons un sous-échantillonnage de la vidéo & une image par seconde. De
plus, lorsque des images consécutives sont trés similaires, c’est-a-dire lorsque la
différence de leurs histogrammes de blobs est inférieure a un seuil prédéfini, nous
gardons seulement la premiére image et nous préservons 'information de durée

en incrémentant un compteur associé a ’histogramme.

5.3.3 Classification

Les images représentées par leurs vecteurs caractéristiques sont classifiées par une
méthode de k-Means. Dans I’étape d’initialisation on crée une nouvelle classe
chaque fois que la distance de I'image par rapport aux classes existantes est
supérieure au seuil de similarité que nous avons désigné dans 1’étude de similarité
visuelle que nous avons effectuée dans le chapitre précédent. Ensuite plusieurs
itérations du type k-Means sont réalisées afin d’améliorer le contenu des classes.
Cette classification d’images basée sur la comparaison des histogrammes respectifs

est supposée produire des classes d’images visuellement similaires.

5.3.4 Sélection des Segments vidéos

Pour chaque épisode, nous sélectionnons les classes caractéristiques les plus im-
portantes en se basant sur les six méthodes différentes qui seront présentées en

détail dans la section suivante.

5.3.5 Présentation du résumé

Le résumé global peut étre construit et présenté a 1'utilisateur sous forme d’une
collection d’images représentatives du contenu des vidéos sélectionnées par I’étape

précédente ou sous forme d’une séquence audio-visuelle d'une durée réduite obtenue
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par la concaténation des segments vidéos correspondant aux classes sélection-
nées. Dans ce chapitre, les résumés des divers épisodes sont présentés sous forme
d’une grille d’images représentatives extraites des vidéos représentant les classes
sélectionnées ol chaque ligne représente un épisode donné comme le montre la
figure ci-dessous 5.2. Le nombre de lignes dans la grille coincide avec le nom-
bre d’épisodes pris en considération lors des expériences. Le nombre d’images
sélectionnées par épisode (le nombre de colonnes dans la grille) est défini par

l'utilisateur.

- d‘

Al A
B e
T e

Figure 5.2: Résumé présenté sous forme d’une collection d’images.

5.4 Les différentes méthodes de sélection

Dans ce qui suit, nous présentons six méthodes ou variantes différentes util-
isées pour la construction de résumés multi-vidéos. Un processus automatique
représentant un utilisateur simulé est ensuite employé pour évaluer la qualité des
différents résumés résultants de ces six méthodes. Ce processus est basé sur notre
principe de reconnaissance maximale. Enfin, nous comparons et discutons les ré-
sultats d’évaluation afin de définir I’algorithme le plus approprié par rapport a la
tache de reconnaissance maximale.

En premier lieu nous décrivons le principe de quatre algorithmes basés sur
notre principe de reconnaissance maximale, ensuite nous expliciterons le reste

des algorithmes.
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5.4.1 Meéthode 1

Dans cette premiére méthode, un algorithme de base inspiré directement de notre
principe de reconnaissance maximale est utilisé pour construire les résumés d’un
ensemble d’épisodes de la méme série. Cet algorithme s’énonce comme suit: les
résumeés des épisodes sont construits simultanément. A tour de réle une classe
est sélectionnée et insérée a un résumé correspondant a la vidéo en cours de
traitement. La classe sélectionnée est celle ayant la plus grande couverture con-
ditionnelle dans la vidéo considérée sachant ’ensemble des classes insérées dans
les différents résumés jusque la. La couverture conditionnelle d’'une classe C' est
égale au nombre d’extraits d’une durée prédéfinie provenant de la vidéo courante
contenant la classe C' et ne comportant aucune autre classe déja insérée dans les
résumés en cours de construction. Ceci corresond au cas ou la valeur zéro est

affectée au coefficient o(a = 0) dans I’équation 5.6.

value,(C|{S,}) = Cov,(C|S) (5.7)

ou S est le groupe des classes déja incluses dans l'un des résumés : S = [JS
,U/

Lors du calcul de la couverture conditionnelle les extraits contenant des classes
déja sélectionnées sont négligés. Ce qui garantit la sélection d’une seule classe
donnée. Elle ne peut pas appartenir & deux résumés différents.

La figure 5.3 représente un exemple illustratif de ’application de cette pre-
miére méthode de construction de résumés multi-vidéos. Les trois barres a gauche
représentent une projection de trois séquences visuelles. Chaque texture forme
une substitution d’une succession d’images appartenant a la méme classe de simi-
larité. Imaginons que nous désirons construire des résumés dont chacun comporte
deux images représentatives afin de synthétiser le contenu de ces trois séquences
visuelles. Aussi ces résumés doivent nous permettre de mieux les distinguer entre
eux en identifiant facilement et d’'une maniére si possible certaine I'origine d’un
extrait tiré aléatoirement.

Au début les trois résumés sont vides. Notre algorithme commence par sélec-
tionner la premiére classe a étre insérée dans le premier résumé correspondant a la
vidéo V;. Pour ceci, il calcule les couvertures conditionnelles de toutes les classes

composant cette premiére vidéo. A cette étape de la construction les résumés ne
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Figure 5.3: Exemple illustratif de la premiére méthode.

contiennent a présent aucune classe donc les couvertures conditionnelles calculées
sont égales aux couvertures des classes, soit, pour une classe donnée, au nombre
d’extraits comportant une image de cette classe. Ensuite, il trie les couvertures
et sélectionne la classe de premier rang. Cette classe est celle qui représente le
mieux le contenu visuel de la premiére vidéo selon notre principe de reconnais-
sance maximale, c’est a dire celle qui permet d’identifier le maximum d’extraits
tirés de cette premiéere vidéo. L’image représentative de cette classe symbolisée
dans notre figure par la lettre (a), sera insérée au résumé de la premiére vidéo

initialement vide.

La prochaine étape de notre processus de construction de résumé multi-vidéos
concerne la sélection d’'une nouvelle classe afin de I'insérer dans le résumé de la
deuxiéme vidéo. De méme que pour la premiére vidéo, nous calculons les couver-
tures conditionnelles des classes constituant cette deuxiéme vidéo sachant qu’une
premiére classe était rajoutée au premier résumé. La couverture conditionnelle
de chaque classe présente dans la deuxieme séquence vidéo est égale au nombre
d’extraits tirés de cette vidéo comportant cette classe et ne comportant pas la
classe déja insérée dans le premier résumé. La classe ayant la plus grande cou-
verture est sélectionnée. Dans cet exemple, c’est une image de la classe (c¢) qui

est insérée dans le deuxiéme résumé afin de synthétiser le contenu de la deuxiéme



5.4. Les différentes méthodes de sélection 107

vidéo et permettre son identification au travers de ses composants.

Enfin, pour la troisiéme vidéo, les deux classes ayant les plus grandes couver-
tures sont déja insérées dans les deux résumés précédents donc leurs couvertures
conditionnelles sont nulles et ne peuvent pas étre sélectionnées. La classe ayant la
plus grande couverture conditionnelle sera celle présente dans un grand nombre
d’extraits ne contenant aucune des deux classes sélectionnées auparavant. Dans
notre exemple, il s’agit de la classe (0). L’image de cette classe la plus proche
du centroide est insérée dans le troisiéme résumé jusque la vide. L’algorithme
reprend avec la premiére vidéo et réitére le processus jusqu’a la fin de la con-

struction des trois résumés de taille prédéfinie (2 pour cet exemple).

5.4.2 Meéthode 2

Dans la premiere méthode, la sélection des classes a insérer dans les résumés
en cours de construction se base uniquement sur le calcul des couvertures con-
ditionnelles des classes au sein de la vidéo concernée en prenant en compte les
classes déja sélectionnées. Chaque classe sélectionnée ne fait partie que d’un seul
résumé a la fois. Imaginons le cas ol une classe donnée C' est présente dans tous
les épisodes traités. Si nous construisons des résumés avec la premiére méth-
ode, cette classe appartiendra forcement a un résumé parmi ceux créés. Tous les
extraits comportant cette classe provenant d’autres vidéos que celle correspon-
dante au résumé contenant cette classe porteront & confusion lors de la phase
d’évaluation de la qualité des résumés créés.

Dans le but de diminuer le nombre des cas ambigus ou erronés, nous proposons
une variante de la premiére méthode. Cette deuxiéme méthode se différencie par
la prise en compte, lors de la sélection, des couvertures conditionnelles des classes
candidates & travers les autres vidéos que celle en cours est définie comme la
«meilleure» classe a insérer a ’étape j au résumé de la vidéo ¢ celle ayant une
grande couverture conditionnelle dans la vidéo ¢ ainsi qu'une petite couverture
conditionnelle dans les autres vidéos. Cette nouvelle contrainte est formalisée
par l'utilisation d’un coefficient négatif en attribuant la valeur de 1 au coefficient
a(a = 1) dans I'équation 5.6. Par conséquent, une pénalité est imposée sur les

classes ayant une large couverture dans les autres vidéos.
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value,(C|{S,}) = Cov,(C|S) — ZCOUU (CS) (5.8)
’75’0
ou S est le groupe des classes déja incluses dans l'un des résumés : S = [JS,
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Figure 5.4: Exemple illustratif de la deuxieme méthode.

Afin de mieux comprendre le déroulement de ce nouvel algorithme basé sur
le principe de reconnaissance maximale avec une contrainte de couvertures inter-
vidéos, nous reprenons le méme exemple illustratif représenté par la figure 5.4.

Tout d’abord, notre algorithme sélectionne une premiére classe afin d’étre
insérée dans le résumé de la premiére séquence visuelle. La classe choisie est celle
qui posséde non seulement une grande couverture dans la premiére vidéo mais
aussi une faible couverture dans les deux autres vidéos. La classe symbolisée
dans notre figure par la lettre (a) et qui était choisie par la premiére méthode
n’est plus optimale par rapport a ce nouveau critére de sélection. Ceci est di au
fait que cette classe est trés présente dans la deuxiéme et la troisiéme séquence
visuelle. Dans cet exemple, nous remarquons que la classe (d) enregistre une
grande couverture conditionnelle dans la vidéo V; et n’est pas présente dans les
deux autres vidéos, ce qui fait d’elle la meilleure candidate par rapport a notre
critére de sélection. C’est cette classe que notre deuxieéme algorithme sélectionne
aprés avoir calculé les valeurs attribuées aux classes composant cette premieére

vidéo et effectué un tri décroissant. Rappelons que la valeur attribuée a chaque
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classe est égale a la couverture conditionnelle de cette classe dans la premiére
vidéo diminuée de la somme de ses couvertures conditionnelles dans les deux
autres séquences visuelles. Une fois que cette classe est sélectionnée, une image
la représentant est rajoutée au résumé. Cette image est 'image de la vidéo V; la
plus proche du centroide de la classe sélectionnée.

Ensuite, le systéme entame la désignation de la classe la plus «représentative»
de la deuxiéme vidéo par rapport a notre principe de reconnaissance maximale.
Cette classe est celle ayant la plus grande couverture conditionnelle dans la deux-
iéme vidéo ainsi que des couvertures conditionnelles minimales dans la premiére
et troisieme vidéos. 1l s’agit dans cet exemple de la classe (i). La procedure con-
tinue ainsi de proche e proche jusqu’a ce que le systéme ait construit la totalité

des résumeés.

5.4.3 Meéthode 3

Dans les deux premiéres méthodes, une classe sélectionnée une premiére fois pour
faire partie d’un résumé correspondant & une vidéo donnée ne peut étre sélection-
née une deuxiéme fois. Elle ne peut apparaitre deux fois dans le résumé de la
méme classe ni dans deux résumés différents. Ce principe est assuré par notre
définition de la couverture conditionnelle de chaque classe. Nous considérons la
couverture conditionnelle d’une classe C' lors du calcul du résumé de la vidéo 7, le
nombre d’extraits tirés de la méme vidéo i comportant cette classe mais surtout
ne comportant aucune classe insérée jusque la dans I’ensemble des résumés sans
aucune exception. Le fait d’interdire & une classe d’appartenir & plusieurs ré-
sumés crée une dépendance et un lien étroit entre les divers résumés. Cette fagon
de faire nous permet de diminuer le taux de confusion et engendre des résumés
plus spécifiques et plus distinctifs de ’ensemble des vidéos traitées.

Afin de valider les atouts de la prise en considération de I’ensemble des vidéos
lors du calcul d’un résumé particulier dans le cadre global de construction multi-
vidéos, nous proposons une troisiéme variante ou la construction de chaque ré-
sumé se fait indépendamment des autres.

Pour pouvoir comparer les différentes variantes de notre méthode de base

inspirée du principe de reconnaissance maximale, nous utilisons toujours une
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classification globale. Ce qui implique qu’avant la phase de sélection dont les
algorithmes différent, nous effectuons une classification de toutes les images com-
posant les différents épisodes traités sous forme de classes de similarité.

Dans cette troisiéme méthode la définition de la couverture conditionnelle
differe de celle des deux premiéres méthodes. Elle s’énonce comme suit: «La
couverture conditionnelle d’une classe C' appartenant a une vidéo est égale au
nombre d’extraits tirés de cette vidéo comportant cette classe et ne contenant
aucune autre classe déja insérée au résumé correspondant a cette méme vidéo».
Il découle de cette définition, que les extraits contenant la classe C' et une autre
classe déja sélectionnée mais insérée dans un autre résumé que de celui en cours
sont préservés. Ainsi une classe appartenant & un autre résumé peut donc étre
sélectionnée pour la deuxiéme fois ou plus mais cette fois-ci pour faire partie du

résumé courant.
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Figure 5.5: Exemple illustratif de la troisitme méthode.

Afin d’expliquer d’avantage 1’idée, nous utilisons toujours 'exemple de la fig-
ure 5.5. En récapitulant, cette troisieme méthode de sélection permet la con-
struction du résumé de chaque vidéo indépendamment des autres vidéos. Il n’est
plus indispensable de procéder a tour de role car I'ordre dans lequel sont traitées
les vidéos devient insignifiant. Chaque vidéo est considérée comme unique et

c’est exactement le processus de construction de simple résumé présenté dans le
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chapitre précédent qui est employé.

Nous observons par exemple pour la premiére vidéo V; qu’il n'y a pas de
lien de voisinage étroit entre les deux classes ayant les plus grandes couvertures
symbolisées par la lettre (a) et la lettre (d). Ces deux classes seront sélection-
nées apres le calcul des couvertures conditionnelles et insérées dans le résumé
correspondant a cette vidéo. Il en est de méme pour les deux autres vidéos.

Par ailleurs, nous remarquons que la classe (a) est présente d’une maniére
considérable avec une couverture assez importante dans les trois vidéos. Ainsi
cette classe sélectionnée va étre incluse dans chacun des trois résumés créés. Pour
le premier résumé, nous substituons cette classe par 'image la plus proche du cen-
troide originaire de la premiére vidéo. Quant au deuxiéme résumé, nous insérons
une image de la méme classe mais originaire de la deuxiéme vidéo. Enfin pour
le dernier résumé, nous rajoutons une troisieme image de la méme classe mais
cette fois ci, prise dans la troisiéme vidéo. Donc les différents résumés constru-
its, ne peuvant pas contenir des images identiques, peuvent contenir des images

similaires.

5.4.4 Meéthode 4

Nous avons proposé dans la deuxieme méthode d’imposer une pénalité sur les
classes ayant une large récurrence dans les différentes vidéos afin de diminuer les
cas ambigus et erronés. Nous proposons maintenant, une nouvelle variante de
notre méthode de base qui permet d’éliminer d’'une maniére absolue tous les cas
ambigus.

Dans notre expérience de reconnaissance maximale, nous retrouvons une am-
biguité lorsqu’un extrait quelconque contient soit une image similaire a deux
images appartenant a deux résumés distincts, soit au moins deux images dont
chacune est similaire & une image présente dans un résumé différent de ’autre.
Ces deux cas peuvent étre présentés autrement: le premier consiste a avoir une
méme classe insérée dans plusieurs résumés a la fois, pour le deuxiéme, les classes
ne sont pas redondantes mais il existe au moins deux classes incluses dans deux
résumés distincts dont les images comprises en elles sont voisines dans la limite

de la taille de I'extrait utilisé dans au moins une séquence originale.
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Afin d’éliminer tous les cas ambigus dans notre expérience simulée, nous
développons un algorithme basé sur le calcul de la couverture de la méme facon
que dans les méthodes précédentes, sauf que les classes candidates ne doivent pas
étre présentes ni dans les autres résumés ni dans les extraits qui contiennent des

classes déja sélectionnées dans les résumés des autres vidéos.
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Figure 5.6: Exemple illustratif de la quatriéme méthode.

Nous gardons toujours, le méme exemple illustratif de la figure 5.6 pour expli-
quer cette quatrieme méthode de sélection. L’algorithme débute par la sélection
de la premiére classe représentative de la premiére vidéo. Initialement les ré-
sumés sont vides, donc il ajoute au premier résumé la classe ayant la plus grande
couverture dans la premiére vidéo quelle que soit sa couverture dans les autres
vidéos. A ce niveau de la construction il n’y a pas de risque d’ambiguité parce
que c’est la premiére classe sélectionnée. Dans ce cas de figure, c’est la classe
(a) qui est la plus présente dans la premiére séquence visuelle. Donc 'image la
plus proche de son centroide provenant de cette premiére vidéo est insérée dans
le premier résumé.

Ensuite, le systéme procede a la sélection d’une nouvelle classe & inclure dans
le résumé de la deuxiéme vidéo. Pour ceci il commence par le calcul des cou-
vertures conditionnelles des classes composant cette derniére. De fagon analogue
a la premiére et la deuxiéme méthode, nous définissons la couverture condition-

nelle d’une classe appartenant a une vidéo donnée comme le nombre d’extraits
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comportant cette classe et ne contenant aucune autre classe déja comprise dans
I’ensemble des résumés en cours de construction. Cette définition nous garantit
la suppression de la premiére cause d’ambiguité c’est-a-dire, 'apparition de la
méme classe dans deux résumés différents. Dans notre exemple, il est admis que
lors du calcul des couvertures conditionnelles des classes appartenant a la deux-
iéme vidéo, tous les extraits comportant une image de la classe (a) insérée dans le
premier résumé sont ignorés. Par conséquent, les classes qui prennent des valeurs
de couvertures conditionnelles non nulles ne sont certainement pas voisines des
classes du premier résumé (elles n’appartiennent a aucun extrait comportant une
classe du premier résumé). Ces classes sont triées en fonction de leur couverture
conditionnelle et traitées dans l'ordre décroissant. La premiere qui remplit la
nouvelle condition que nous lui imposons s’assurer de I’élimination de la deux-
itme cause d’ambiguité est sélectionnée. Elle sera rajoutée dans le résumé de
la deuxiéme vidéo V5. La condition consiste & ne jamais étre présente dans un
extrait quelconque des autres vidéos (V1, V3) comportant la classe insérée dans le
premier résumé. Nous remarquons que la classe (c) est celle qui possede la plus
grande couverture conditionnelle mais ne peut étre sélectionnée parce qu’elle est
voisine de la classe (a) dans les trois vidéos. Il y aura donc au moins un extrait
de chaque vidéo comportant ces deux classes. Ceci qui implique directement la
génération d’un cas d’ambiguité ot il est impossible de deviner de quelle vidéo
provient chacun de ces extraits, (de la premiére, de la deuxiéme vidéo ou tous
simplement de la troisiéme?) c’est la confusion totale. Il en est de méme, pour
la classe ayant la deuxiéme plus grande couverture (g). Par ailleurs, la classe
possédant la troisiéme couverture en ordre décroissant (i) n’est pas voisine de la
classe existante dans le premier résumé. C’est l'image provenant de la deuxieme
vidéo la plus proche du centroide de cette classe qui sera rajoutée au deuxieme

résumeé.

Pour la troisieme vidéo, il faut choisir la classe ayant la plus grande couverture
dans cette vidéo et qui ne soit ni sélectionnée auparavant ni présente conjointe-
ment dans le méme extrait que les deux classes déja insérées dans le premier et
le deuxiéme résumé en cours. Dans cet exemple c’est la classe (0) qui remplit ces
conditions et qui donc est sélectionnée et substituée par une image la représen-

tant dans le troisiéme résumé. Une fois que le systéme a fait un premier tour de
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I’ensemble des vidéos, il reprend le méme processus afin d’augmenter la taille de

chaque résumé.

Il faut juste noter qu’une classe candidate d’une vidéo donnée peut étre voisine
d’une ou de plusieurs classes appartenant au résumé de la méme vidéo. Dans cet
exemple, la deuxiéme classe a rajouter au résumé de la premiere vidéo indiquée
par la lettre (d) est voisine de la premiére classe du résumé correspondant a celle
indiquée par la la lettre (a). Cependant, elle n’est surtout pas voisine d’aucune
des deux autres classes insérées a ce niveau aux résumés des deux autres vidéos.
L’addition de cette nouvelle classe ne crée aucun cas d’ambiguité, au contraire
les extraits contenant des images des deux classes du premier résumé seront plus

indicatifs et plus faciles a deviner que les autres extraits.

5.4.5 Meéthode 5

Uchihachi et Foote [UF99], ont défini une mesure pour le calcul de 'importance
des plans, et nous adaptons cette mesure a notre méthode de construction de
résumés multi-vidéos. Dans la méthode originale, la classification hiérarchique
mise en ceuvre commence par ’attribution de chaque image & une classe unique.
Ensuite, le nombre de classes est réduit en regroupant & chaque étape d’une
maniére itérative les deux classes les plus proches. Ce regroupement est basé sur
le calcul de la distance minimale entre toutes les combinaisons possibles de deux
classes d’images. Chaque feuille de cet arbre dont la racine constitue une seule
classe comportant toutes les images (la vidéo en entier), représente un singleton
comprenant une seule image. Chaque niveau de I’arborescence correspond a une
classification en un nombre variable de classes. Une fois que la classification
des images composant la vidéo (ou une partie des images dans le cas du sous-
échantillonnage) est réalisée, ces auteurs ont défini une mesure de calcul d’un
facteur d’importance attribué a chaque plan. Pour ceci, ils ont affecté & chaque
classe un poids normalisé W; qui est défini comme étant la proportion de plans
parmi tous ceux de la vidéo et qui appartiennent & la classe ¢. La formule de

calcul de ce poids est la suivante:
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S
C
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ou C' est le nombre de classes considéré et correspondant & un niveau de la

Wi = (5.9)

hiérarchie. Ces classes comportent toutes les images de vidéo prise en compte et
S, est la longueur totale de ’ensemble des plans appartenant & la classe 7, obtenue
par la sommation des longueurs de tous les plans appartenant a cette classe.

Ils considérent un plan comme étant important si ce dernier représente les
deux caractéristiques suivantes: la longue durée et la rareté (ne ressemble pas
a la plupart des autres plans). Suite a cette définition le facteur d’importance
d’un plan est mesuré en combinant la longueur du plan avec le poids inverse de
la classe a laquelle il appartient. Donc 'importance I du plan j (de la classe k)

est calculée comme suit:

1
I, =L; Long (5.10)

ou L; est la longueur du plan j.

A la différence de la méthode originale, nous effectuons une classification
de type k-means au lieu d’une classification hiérarchique. Nos segments (appelés
plans) sont construits apres la phase de classification de I’ensemble des images des
épisodes traités gardées aprés la phase de sous-échantillonnage et d’élimination
de génériques. Les plans sont construits en concaténant les images successives
appartenant & la méme classe. Aussi, au lieux d’une seule vidéo, nous considérons
un certain nombre des épisodes.

Dans notre étude, afin de représenter chaque vidéo par des plans spécifiques
et les plus longs possibles, nous calculons le facteur d’importance pour tous les

plans possibles. Ensuite nous sélectionnons dans chaque vidéo les plans les plus

importants afin de les inclure dans les résumés correspondants.

5.4.6 Meéthode 6

L’idée principale de cette méthode est de faire un paralléle avec les méthodologies

de construction de résumés texte, ou la formule TF.IDF a prouvé qu’elle est
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treés efficace pour définir 'importance d’un mot du texte. Cette formule combine
la fréquence du terme tf avec la fréquence inverse du document idf. Le tf
mesure la densité d'un terme (mot) dans un document donné. Le idf mesure
I'utilité d’un mot, c’est-a-dire si c’est un mot commun ou non a ’ensemble des
documents du corpus. Le idf peut étre calculé uniquement en utilisant le nombre
de documents comportant une occurrence de ce mot (idf = 1/df). La version
utilisée généralement est celle ot on considére le LOG de la fréquence inverse du
document idf. Pour les résumés de texte, les unités de base sont les mots alors
que pour les résumés multi-vidéos les unités sont les classes d’images similaires.
Par analogie avec la formule T'F.I D F', nous définissons I'importance I de la classe

¢ de la maniére suivante:

I. = L.logn/n(c) (5.11)

ou L. est la longueur (durée totale) de la classe ¢, n le nombre de vidéos et
n(c) le nombre de vidéos contenant au moins une image de la classe ¢. Ayant
calculé I'importance de chaque classe, nous sélectionnons les plus importantes
qui composeront le résumé global. Dans le cas oll une classe est présente dans
plusieurs vidéos, nous devons déterminer & quel résumé nous l’affectons. Nous
faisons ceci en calculant pour chaque vidéo la proportion d’images appartenant

a cette classe présentes dans la vidéo, et en choisissant la plus probable.

5.5 Expériences

Dans cette section nous présentons les résultats d’évaluation en utilisant le principe
de reconnaissance maximale sur les résumés vidéos construits avec six différentes
sélections par le biais de notre utilisateur simulé qui reproduit le comporte-
ment d’un utilisateur réel. Nous avons effectué une série d’expériences avec des
vidéos de type Mpegl. Ces vidéos représentent six épisodes de la série télévisée
«Friends» qui ont été enregistrés a 14 images/sec (c’est une limite de la carte
d’acquisition). Nous avons choisi de présenter nos résumés sous la forme d’une
grille avec six images par épisode. Ceci est particuliérement adapté a 'affichage

sur un écran de télévision ou d’un ordinateur.
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La figure 5.7 illustre le résultat de notre premiére méthode de création de
résumés multi-vidéos. Chaque ligne de cette grille d’image est spécifique & une

des six vidéos.

Figure 5.7: Résumé des six épisodes ”Friends” construits par notre premiére

méthode de sélection.



118 Construction de Résumés Multi-vidéos
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Figure 5.8: Performances des résumés des six épisodes en fonction de la méthode

de sélection.

Le graphe de la figure 5.8 présente les performances respectives des six méth-
odes de sélection utilisées quand la durée de 'extrait utilisé lors de 1’évaluation
varie. Nous notons que les deux premiéres méthodes qui construisent les résumés
en se basant sur un critére mathématique inspiré du critére d’évaluation lui méme
donnent les meilleurs performances. Nous notons aussi que les résumés multi-
épisodes (méthodes 1 et 2) sont plus efficaces que les résumés de vidéos simples
ou chacun est construit indépendamment des autres (méthode 3). La cinquiéme
méthode consiste a sélectionner les plans les plus longs et les plus rares. Malgré
le fait que notre critére de performance est basé sur le taux de réponses correctes
(les extraits pour lesquels lors de I’évaluation les vidéos originales respectives sont
bien devinées) et le fait que les plans rares sont par définition tres spécifiques par
rapport aux vidéos desquelles ils sont tirés, les résultats ne sont pas bons com-
parés aux autres méthodes. Ceci est dii au fait que les plans rares ont tendance a
ne pas étre redondants dans la vidéo (leur nombre d’occurrence est tres faible sou-
vent égal & un), donc certainement quelle que soit leur longueur, ils ne s’étendent
pas tout au long de la vidéo et ont une petite couverture a travers cette derniére.

Ces caractéristiques provoquent une réduction significative du nombre d’extraits
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possibles comportant des images originaires des plans sélectionnés, et par con-
séquent sur les performances qui sont obtenues. La méthode 6, inspirée de la
formule T'F.I DF donne des résultats moyens par rapport aux autres. Nous no-
tons aussi que les résultats de la quatriéme méthode sont comparables & ceux de
la deuxiéme, et que les deux donnent les meilleures couvertures pour des extraits
de longue durée.

Nous observons dans la figure 5.8 que pour une durée d’extrait approximative
30 secondes les résultats de la deuxiéme méthode (avec o = 1) et la quatriéme
méthode (sans ambiguité) sont meilleurs que les résultats de la méthode basique
(méthode 1 avec a = 0), cependant c’est le contraire pour les extraits plus courts.
Une explication possible consiste a considérer le fait que pour les extraits longs,
la probabilité de trouver des images similaires dans d’autres vidéos augmente.
Dans ce cas de figure la réponse a plus tendance a étre fausse ou indéterminée
(cas ambigu), ce qui implique forcément une réduction de la performance. Cela
n’arrive pas avec les deux autres méthodes quelle que soit la durée de 'extrait,
car les deux principes de sélection prennent respectivement en considération la
diminution et I’élimination des cas ambigus. De méme, la troisieme méthode
procure des performances raisonnables pour les extraits courts. Chaque fois que
la durée de 'extrait utilisé pour la construction de résumés augmente, le nombre
de cas ambigus augmente aussi. Ceci est di au fait que des images de la méme
classe de similarité peuvent appartenir a plusieurs résumés parce qu’une méme

classe peut étre attribuée a plus d’un résumé a la fois.

5.6 Robustesse des résumés

Ayant construit des résumés multi-vidéos en utilisant un certain nombre de méth-
odes, il est intéressant d’évaluer la performance des résumés pour une durée
d’extrait donnée. Les quatre premiéres méthodes sont dépendantes de la durée
d’extrait cependant les deux derniéres ne le sont pas. Afin d’étudier la robustesse
des résumés, nous construisons des résumés multi-vidéos avec une certaine durée
d’extraits et ensuite nous les évaluons avec d’autres durées. La Figure 5.9 mon-
tre les résultats de cette expérience pour des résumés construits avec la premiére

méthode (avec o« = 0). Nous avons choisi de faire cette étude en utilisant la
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Méth- Méth- Méth- Méth- Méth- Méth-
odel ode2 ode3 ode4 oded odeb
1] 26.7% 26.3% 26.3% 23.4% 19.3% 24.8%

4 | 39.8% 39.7% 39.6% 34.9% 25.4% 33.8%

Durée | 6 | 45.2% 45.8% 45.4% 40.3% 28.6% 37.8%
des 8 | 49.2% 50.2% 49.5% 44.6% 31.0% 40.9%
extraits | 10 | 52.2% 53.8% 52.6% 48.2% 33.1% 43.4%
20 | 59.9% 63.2% 59.9% 59.3% 39.6% 50.1%
40 | 61.1% 66.6% 60.7% 68.1% 46.1% 54.8%

Tableau 5.1: Résultats de performances des résumés pour les six méthodes sous

considération(blob seuil=455)

premiére méthode parce que lors des expériences de calcul de performance, cette
derniére a donné en général les meilleurs performances. Les résultats présentés
dans le tableau 5.2 montrent que pour chacun des résumés la meilleure couver-
ture est obtenue lorsque nous utilisons, lors de I’évaluation, des extraits de longue
durée. D’apres ce graphe, nous observons qu’a ’exception des résumés construits
avec une durée d’extrait égale & 1 seconde, les autres donnent des performances
similaires et de bon niveau. La couverture croit de la méme fagon pour tous les
résumes, ce qui indique que pour des durées d’extraits moyennes (ni trop grandes
ni trop petites) utilisées lors de la création, les méthodes donnent des résumés

robustes par rapport aux conditions d’évaluation.
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Figure 5.9: Etude de la robustesse des résumés.

Durée d’extrait lors de la  constr uction
1 4 6 8 10 20 40
1 1189% | 18.0% | 17.8% | 17.8% | 17.4% | 16.3% | 15.6%
d’extrait 4 | 25.6% | 27.1% | 27.1% | 271% | 26.8% | 25.5% | 24.4%
lors 6 | 28.8% | 31.6% | 31.7% | 31.7% | 31.7% | 30.2% | 29.0%
de 8 |31.4% | 352% | 35.3% | 35.3% | 35.6% | 34.0% | 32.9%
Iévaluation | 10 | 33.4% | 37.8% | 38.1% | 38.1% | 38.8% | 37.1% | 36.2%
20 | 39.1% | 44.8% | 45.3% | 45.3% | 47.1% | 45.6% | 46.1%
40 | 42.1% | 48.6% | 49.0% | 49.0% | 51.5% | 48.7% | 53.2%

Durée

Tableau 5.2: Résultats de performance des résumés utilisant la premiére méthode

avec plusieurs durées d’extraits utilisés lors de la construction et I’évaluation

5.6.1 Temps de Calcul

Bien que nous n’ayons pas optimisé notre code, nous fournissons quelques élé-
ments d’information sur la complexité de nos algorithmes. Les temps d’exécution
reportés dans cette partie ont été obtenus lors de ’exécution du processus complet
de la construction automatique des résumés multi-vidéos comme décrit précédem-

ment sur une station de travail SUN UltralO. Il faut 5 minutes pour calculer et
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sauvegarder les 2705 histogrammes représentant 1’ensemble des 99 minutes de
vidéos (les six épisodes de «Friends»). La classification des images représenta-
tives en 1285 classes dure environ 3 heures et 30 minutes.

La méthode de sélection utilisée est celle de base (méthode 1 avec o = 0),
et le temps de calcul requis pour différentes durées d’extraits est présenté dans
le tableau 5.3 ci-dessous. Il est intéressant de noter qu’avec I'implémentation
du mécanisme de sélection fondé sur un principe de type «greedy» le temps de
calcul croit d’une fagon sous-linéaire. Finalement, I’évaluation est extrémement
rapide et ne nécessite que quelques secondes pour ’estimation des performances
d’un résumé.

Malgré le fait que nous ne construisons pas de résumés vidéos automatiques
en temps réel, nous pensons qu’avec 'utilisation d’une optimisation appropriée
ainsi que des outils hardware la construction des résumés multi-vidéos peut étre

effectuée dans une durée équivalente a celle de la vidéo.

Durée | des | extraits | en phase | de | const | ruction
1 4 6 8 10 20 40
Temps de calcul | 47sec | 50sec | 5H3sec H6sec | b8sec | Tlsec | 9Tsec

Tableau 5.3: Temps de calcul du processus de sélection

5.7 Evaluation des utilisateurs réels

Jusque 1a nous avons en premier construit différents résumés selon diverses méth-
odes de sélection. Ensuite nous les avons évalués a l'aide de notre utilisateur
simulé fondé sur des hypothéses sur le comportement des utilisateurs réels. Dans
le but de valider ces hypothéses ainsi que de mesurer 1’écart du comportement
simulé par rapport & la réalité, nous avons organisé une expérience basée sur le
principe de reconnaissance maximale avec des utilisateurs réels. Un autre objectif
de cette expérience consiste a faire une analyse du comportement des utilisateurs
réels afin de trouver des moyens nous permettant d’améliorer les performances
de notre méthodologie de construction et d’évaluation automatique.

L’ordre de présentation des différentes expériences dans ce mémoire ne corre-

spond pas exactement & I’ordre chronologique dans lequel nous les avons réalisées.
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Au début, nous avons construit les résumés singuliers et les résumés multi-vidéos
en utilisant les histogrammes de régions de couleurs comme étant des vecteurs
caractéristiques des images traitées. Ensuite nous avons introduit une nouvelle
représentation qui consiste aux histogrammes de blobs. Cette expérience avec les
utilisateurs réels était réalisée avant 'introduction de la nouvelle caractérisation
c’est & dire les blobs. Donc les résumés utilisés ont été construits avec les his-
togrammes de régions et les performances du systéme (ou plutot de I'utilisateur
simulé) ont été aussi calculées a base des histogrammes de régions.

Le scénario de I'expérience est le suivant :

e Un utilisateur réel regarde I’ensemble des résumés comme présenté dans la

figure 5.10 ot chaque ligne représente le résumé d’un épisode spécifique.

Figure 5.10: Résumé présenté aux utilisateurs réels.

e Nous montrons ensuite a l'utilisateur un extrait tiré des vidéos, et il essaye
de deviner de quelle vidéo cet extrait était pris. L’utilisateur peut revoir
Pextrait autant de fois qu’il veut, pour pouvoir comparer les images de
lextrait avec le résumé présenté, cela nous permet de vérifier I’hypothése

que l'utilisateur posséde une mémoire visuelle parfaite, cf. figure 5.11.
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Figure 5.11: Présentation a l'utilisateur d’un extrait tiré aléatoirement.

N

Dans notre expérience nous avons montré a chaque utilisateur 100 extraits
tirés aléatoirement des six vidéos étudiés. Au fur et & mesure de I"avancement
de D'expérience, nous comptons le nombre le réponses correctes et de réponses
fausses et nous discutons avec chaque utilisateur des raisons de son choix. Le
procédé est répété pour dix utilisateurs distincts (membres de notre institut) qui
participent & cette expérience. Comme présenté dans le tableau 5.4, tandis que
la performance de notre systéme automatique est de 36%, les utilisateurs réels
enregistrent une performance moyenne de 82.9% (avec des valeurs minimale et
maximale de 79% et 89%). Les utilisateurs réels ont des meilleurs performances
parce qu’ils sont capables d’analyser le contenu des images et de concevoir une
représentation sémantique des scénes et des événements existant dans la vidéo (il
est intéressant de noter que les utilisateurs qui réalisent les meilleurs performances
sont des fans des séries télévisés en particulier «Friends»). Une explication des
performances établies par notre systéme est la simplicité de notre mesure de
similarité d’images. Comme inconvénient de cette mesure nous pouvons citer le

fait que cette représentation n’est pas invariante aux transformations d’images
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suivantes: Translation/Rotation (les mémes acteurs peuvent étre vus & travers
différents angles de caméra ) et ’Echelle (un acteur peut occuper presque toute
'image ou seulement une partie). Finalement, il faut attirer I’attention sur le fait
que malgré que notre systéme a des performances réduites lors de I’évaluation du
résumé construit, ceci n’implique pas que notre résumé est mauvais, par contre
les performances des utilisateurs réels montrent le contraire, c’est & dire avec ce
résumé un utilisateur quelconque peut reconnaitre en moyenne 82.9% des extraits

qui lui sont montrés.

. . Moyenne des performances
Utilisateurs | Systéme MIN | MAX

des utilisateurs réels

Performance 36% 82.9% 79% | 89%

Tableau 5.4: Comparaison des performances des utilisateurs réels et 'utilisateur

simulé

5.8 Analyses des résultats

Le tableau 5.5 reporte le nombre d’extraits devinés correctement par n utilisateurs
(maximum n = 10) et le nombre de ceux-ci qui ont été devinés correctement par
notre systéme de construction basé sur le principe de reconnaissance maximale.
Afin d’analyser ces résultats davantage, nous considérons les deux premiers cas,
pour lesquels tous ou neuf sur dix des utilisateurs réels ont donné les réponses
correctes. Il y a 73 extraits (61 4 12) pour lesquels le systéme ne procure que 26
bonnes affectations (19+7). Comme notre objectif est d’améliorer la performance
de notre méthodologie de construction automatique de résumés vidéos, nous avons
étudié plus précisément les 47 cas parmi les 73 pour lesquels le systéme a échoué.

Pour chacun de ces 47 cas, nous cherchons les raisons probables qui ont permis
aux utilisateurs réels d’identifier d’'une maniére appropriée les vidéos originales
de ces séquences visuelles. Suite aux commentaires faits par les différents utilisa-
teurs lors de la réalisation de cette expérience, cinq facteurs majeurs sont pris en
considération: Personne, Objet, Action, Emplacement, temps. Ces cinq facteurs
sont ensuite affinés sous forme de neuf critéres; un seul acteur et ses habits, dif-

férents acteurs et leurs habits, des habits spécifiques (cravate, etc. .. ), des détails
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. Nombre des extraits
Nombre d’utilisateurs )
Nombre des extraits bien devinés
répondant correctement
par le systéme
10 61 19
9 12 7
8 6 4
7 4 2
6 3 1
5) 1 1
4 2 0
3 0 0
2 0 0
1 4 1
0 6 0

Tableau 5.5: Comportement des utilisateurs réels et de 'utilisateur simulé

de visage inhabituels, un acteur occasionnel, des objets inhabituels, une action en
cours, le décors, des détails remarqués dans une image et retrouvés dans d’autres

images.

Ayant défini ces neuf critéres, nous avons regardé chaque extrait et affecté un
pourcentage d’importance a chaque critere indiquant le degré d’utilité de chacun
d’eux dans la prise de décision concernant la bonne vidéo. Cette affectation
était faite manuellement d’une facon entiérement subjective. Malgré que cette

affectation est subjective, elle préserve de 'information utile.

Le tableau 5.6 résume en premier temps nos résultats du calcul des pourcent-
ages d’importance moyens pour chaque critére en prenant en compte ’ensemble
des 47 extraits. A partir de ces données, nous constatons que le critére «les
acteurs et leurs habits» est le critére le plus fréquemment utilisé pour recon-
naitre la vidéo correspondante & l'extrait, suivi de pres du critére «un acteur
et ses habits». Ensuite, le nombre de fois ou un seul critére est décisif (degré
d’importance supérieur a 50 pour cent) est reporté. Ceci nous permet, en com-

binant avec le pourcentage moyen d’importance, de retrouver 'importance d'un
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critére particulier.

Moyenne(47 extraits) | Nb extraits >50%
Acteur + Habits 25.96 7
Acteurs + Habits 27.45 9
Habits Spécifiques 16.59 7
Détails de Visage 3.4 3
Acteur.Occasionnel 3.4 0
ObjetNon habituel 2.34 0
Action 10.32 1
Décors 4.47 0
1/n images 7.55 0

Tableau 5.6: Pourcentage d’importance de chaque critére de décision

Il est important de projeter nos résultats sur les perspectives du domaine de
traitement d’images actuel et les recherches de la vision par ordinateur. En ef-
fet, il est intéressant de savoir quelles sont les méthodologies qui permettraient
d’améliorer la qualité des résumés et de rapprocher les performances de 'utilisateur
simulé de celle de 'utilisateur réel. En se basant sur les neuf critéres que nous
avons définis, nous avons déduit cinq fonctions de traitement d’images poten-

tiellement utiles.

e Fonction 1: Reconnaissance et détection de visages.

e Fonction 2: Reconnaissance et détection des objets.

e Fonction 3: Identification d’une personne ainsi que ses habits (reconnais-
sance et détection de visage + reconnaissance et détection d’habits).

e Fonction 4: Identification d’un groupe de personnes avec leurs habits.

e Fonction 5: Reconnaissance d’objets et de personnes dans des environ-

nements distincts.

Nous pouvons calculer le nombre des extraits pour lesquels ’association avec
la bonne vidéo peut étre effectuée. Pour chacune des fonctions, nous faisons
I’hypothese qu’il existe un algorithme qui la réalise d’une maniére robuste et

parfaite. Le tableau 5.7 représente nos résultats et montre que les 47 extraits
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peuvent étre bien classifiés en devinant leurs vidéos respectives si une méthode

d’identification d’une personne compléte avec ses habits est disponible.

Fonctl | Fonct2 | Fonct3 | Fonct4 | Fonctb

Nb des extraits
1 i

qUE fE BYSEEE 1 93 18 A7 39 34

peut deviner

correctement

Tableau 5.7: Le nombre d’extraits qui peuvent étre rattrapés avec l'utilisation

de chacune des fonctions proposées

En conséquence, 'analyse basée sur la reconnaissance et la détection du
visage et d’'un modeéle du corps semble la fonction la plus prometteuse pour
I’amélioration des performances. Notons toutefois que les valeurs précédentes
sont certainement trés spécifiques au type des vidéos utilisées lors des expéri-

ences.

5.9 Conclusion

Une comparaison de plusieurs variantes de construction automatique de résumés
multi-vidéos a été présentée. En se basant sur le principe de reconnaissance
maximale, nous évaluons les résultats obtenus par six méthodes différentes. Nos
expériences démontrent que les meilleurs résultats sont réalisés lorsque la con-
struction et ’évaluation sont effectuées avec le méme principe. La méthode que
nous avons proposée donne clairement de meilleurs résultats que les méthodes in-
spirées d’autres travaux existants. Notre évaluation de la robustesse des résumés
montre qu’il est possible d’obtenir de bonnes performances avec des résumés con-
struits en utilisant des durées moyennes d’extraits.

Notre évaluation avec I'intervention d’utilisateurs réels nous a permis de valider
la qualité de notre résumé et nous a aussi aidé a faire une comparaison entre
I’évaluation d’utilisateurs simulés et réels. Enfin cette étude nous a orienté vers
les fonctions de traitement d’images qui permettront dans le futur d’améliorer les

performances de notre systéme.



Chapitre 6

Construction de Résumé par le
Texte

Ce chapitre présente une extension de notre approche prenant en compte la tran-
scription textuelle du flux audio. Cette transcription peut également étre rem-
placée par les sous-titres diffusés au travers du télétexte. Nous étudions le cas
ou la transcription est prise en considération toute seule comme étant un docu-
ment texte isolé ainsi que le cas ou elle fera partie d’'un contexte global; ce qui
correspond & la présence d’un corpus incluant le document texte traité. Pour les
deux éventualités, nous construisons des résumés textuels composés d’un certain

nombre de mots sélectionnés suivant notre PRM.

6.1 Introduction

Comme nous ’avons présenté dans 1’état de ’art, plusieurs travaux ont été réal-
isés dans le domaine de la construction de résumés textuels. D’apres Mani et al.
[MM99] ces approches peuvent étre classifiées en différentes catégories: les méth-
odes basées sur des approches classiques comme les approches statistiques [Luh58]
[Edm69], les méthodes basées sur 1'utilisation de corpus de documents [KPC95]
[cAGLO99], ainsi que des approches qui exploitent la structure du discours de la
langue utilisée pour la rédaction de ces documents [BK97] [BE97] ou qui utilisent
des connaissances de haut niveau comme les informations sémantiques [Leh81]
[May95]. Le nombre de méthodes proposées dans la littérature est important

et le choix d’une de ces méthodes dépend des besoins et de 'utilité du résumé

129
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construit. Dans notre cas, nous désirons construire un résumé textuel de facon a
pouvoir le combiner avec le résumé visuel que nous avons construit, afin de finale-
ment obtenir un résumé Multimédia (Visuel et Textuel). Nous souhaitons rester
cohérent par rapport a notre méthode de construction de résumés visuels. Dans
ce but nous proposons une méthode de construction de résumés textuels basée

sur le principe de reconnaissance Maximale exposé dans le chapitre 3 [MHYS02].

6.2 Reconnaissance textuelle maximale

Nous décrivons une nouvelle proposition, qui consiste a utiliser le méme principe
de reconnaissance maximale PRM pour les informations textuelles. Nous faisons
I’hypothése qu'une transcription de la vidéo est disponible et synchronisée avec
la vidéo (elle peut étre obtenue a travers une transcription manuelle, extraction
de télétexte ou reconnaissance de la parole). Le résumé textuel RT est composé
d’un ensemble de mots ou de phrases. Un extrait E7 est défini comme étant
une sous-phrase ou simplement une succession de mots tirée de la transcription
originale. Afin d’appliquer le PRM, nous devons définir une régle de décision qui
peut étre utilisée pour valider si un extrait provient du document qui correspond

au résumé ou non. Le scénario de I’expérience que nous proposons est le suivant:

e Un résumé textuel RT est présenté a 'utilisateur sous forme d’un ensemble
de mots.

e Un extrait ET composé d’'une suite de mots tirés de la transcription textuelle
lui est ensuite montré.

e L’utilisateur est sollicité de deviner si I’extrait qui lui était présenté provient

de la transcription correspondante au résumé RT.

Nous proposons trois variantes de la régle de décision suivant lesquelles le
comportement de 'utilisateur differe. Ces trois variantes représentent des de-
grés différents concernant 1’évaluation de I’évidence du bon choix du résumé.
L’évaluation peut étre souple, intermédiaire ou stricte.

Dans ces régles de décision, I'utilisateur décide qu’un extrait provient du doc-

ument original:
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e Si au moins un mot de l'extrait E7 appartient au résumé¢ R? (politique
souple).

e Si tous les mots de I'extrait ET appartiennent au résumé R (politique
stricte).

e Si au moins un pourcentage de mots P de I'extrait E7 sont présent dans le

résumé RT (politique intermédiaire).

La premiére régle de décision correspondante & la politique souple est trés
similaire & la régle de décision utilisée pour le processus de construction des
résumés mono-vidéo. Alors que cette décision apparait parfaitement valide pour
la vidéo parce que les images identiques sont rares, elle est moins correcte pour
le texte parce que 'occurrence d’un mot donné n’est pas nécessairement une
indication forte de similarité. C’est la raison pour laquelle nous avons défini les
deux autres politiques: intermédiaire et stricte.

Quelle que soit la régle de décision utilisée, la probabilité des réponses cor-
rectes désigne la performance enregistrée de 1'utilisateur lors de cette expérience.
En fonction de la politique (la régle de décision utilisée) nous définissons plus

explicitement la performance de la sorte:

e Dans le cas de la politique souple, la performance est égale au nombre
d’extraits textuels E7 tirés de la transcription, associé & la vidéo originale,
comportant au moins un mot inséré dans le résumé textuel R7.

e Tandis que dans le cas de la politique intermédiaire, la performance est
le nombre moyen des extraits qui contiennent un pourcentage de mots P
participant au résumé.

e Enfin pour la politique stricte, la performance est le nombre moyen des

extraits qui ne contiennent que des mots appartenant au résumé.

6.3 Construction du résumé textuel

Ayant exprimé clairement le principe de reconnaissance textuelle maximale, nous
présentons maintenant la méthodologie de construction de résumé textuel d’une
maniére formelle. Rappelons que le facteur principal de la sélection des mots

composant le résumé est la régle de décision. De ce fait, pour chaque politique
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mentionnée précédemment, une régle de décision doit étre définie. Cependant, la
méthodologie de base reste la méme. Notre objectif est de maximiser la perfor-
mance des mots sélectionnés pour constituer le résumé R de la méme fagon que
le cas ou seules des informations visuelles étaient prises en considération.

Pour la construction du résumé texte, nous commengons notre processus par
une phase préliminaire de pré-traitement dans laquelle les mots communs ap-
partenant & des «stop-lists» prédéfinies sont exclus du processus de sélection
d’une facon analogue aux approches utilisées dans le domaine de la recherche
d’information. Tous les mots communs de ces listes présents dans la tran-
scription sont tout simplement ignorés parce que ces derniers n’apportent pas
d’informations significatives et spécifiques au document traité.

Ensuite, nous appliquons une analyse morphologique (stemming) dans laque-
lle les racines R(M) des différents mots M sont calculées. Les mots considérés
sont ceux de la transcription associée au document multimédia considéré, gardés
apres ’élimination des mots outils lors de la phase préliminaire.

Apres le calcul des racines, nous classifions ces derniers sous forme de classes
de similarité TV ou chaque classe comporte des mots ayant la méme racine (méme
morphéme). Dans notre approche, nous considérons deux mots M; et M simi-

laires si et seulement si ils ont des racines identiques:

M; est similaire a M; <= W(M;) = W(M;) < R(M;) = R(M;) (6.1)

Le résumé texte optimal de taille &k peut étre retrouvé en énumérant tous les
ensembles possibles contenant k classes de mots {Wy, Wa, ...W}} et en conservant
celui qui maximise la performance moyenne de tous les extraits possibles £ du
document D. L’énumération de la totalité des ensembles semble trés cotiteuse
en temps de calcul. De méme que dans le cas des résumés des informations
visuelles, il est judicieux et plus rentable de sélectionner minutieusement 1’ordre
dans lequel les classes sont sélectionnées, ainsi la meilleure solution est retrouvée
rapidement. En pratique, nous avons utilisé un algorithme basé sur un principe
de type «greedy» pour la sélection des unités constituant le résumé. Ce type
d’algorithme nous permet de diminuer considérablement le temps d’attente de

I'utilisateur et d’avoir des temps de construction raisonnables méme si la solution
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obtenue est sous-optimale. Avec cette approche, la performance est décomposée

par la formule suivante:

perf (RY) = perf (W), Wy, ..., Wy) (6.2)
= perf (Wy, Wa, ..., Wy_1) + perf (Wy|[Wy, W, ..., Wi_1)

L’algorithme de construction du résumé sous-optimal procéde comme suit:

e Etape 1: Commencer avec un résumé textuel R vide.

e Etape 2: Trier les classes qui n'ont pas encore été sélectionnées en fonc-
tion de la valeur décroissante de la performance perf(R’) par rapport a la
constitution actuelle du résumé.

e Etape 3: Rajouter la classe W ayant une performance maximale pour le
résumé. Revenir a ’étape 2 jusqu’a ce que le résumé ait la taille voulue.

e Etape 4(optionnelle): Pour raffiner le résumé, prendre chaque unité du
résumé a tour de role et essayer d’identifier une classe (un autre mot) qui
améliore la performance. Cette étape est répétée jusqu’a ce qu’aucune
amélioration supplémentaire ne puisse étre effectuée. Le résultat final de
cette étape consiste en la solution optimale par rapport a notre principe de

reconnaissance maximale.

L’algorithme présenté débute par la sélection la classe W ayant une valeur
de performance maximale perf(WW;), puis W, qui a une valeur de performance
maximale perf(W;, W5), et ainsi de suite jusqu’a Wj. La premiére solution com-
pléte retrouvée est alors le résultat d’une série de choix avec un critere de type
«Greedy». Si nous désirons nous contenter d’une solution sous-optimale en gag-
nant en temps de calcul, ’étape 4 de notre algorithme de sélection peut étre
omise.

Cette procédure s’applique telle quelle pour la politique souple. Pour les
politiques intermédiaire et stricte, il faut noter que la performance du premier
mot & sélectionner est égale & zéro (& moins que les extraits aient une longueur de
1 mot). Donc, nous remplagons dans ces cas la performance exacte perf(RT) par

une proportion, qui dépend linéairement du nombre des mots de ’extrait existant
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déja dans le résumé. Ceci permet de sélectionner les mots les plus prometteurs,
méme pour le premier choix de Mj.

Une fois que le meilleur ensemble des classes de mots est trouvé, chaque
classe W; est remplacée par un mot représentatif M;, ce qui définit I’ensemble des
mots qui composent le résumé. Pour le choix du représentant de la classe, nous
calculons pour chaque mot son nombre d’occurrences dans le document original,
ensuite nous les trions et gardons celui qui se classe au premier rang c’est-a-dire
celui qui est le plus présent dans la classe.

Comme indiqué précédemment, le calcul de la fonction de performance perf( RT)
dépend de la politique utilisée pour la création et I’évaluation du résumé. Plus
particuliérement, c’est la régle de décision d(F, R) qui est élaborée spécialement
pour chacune des trois politiques envisagées.

Lors de la présentation du principe de reconnaissance textuelle, nous avons
défini la performance comme étant le nombre de réponses correctes données par
'utilisateur. Nous rappelons aussi que la réponse (décision: Pextrait appartient
ou non au document correspondant au résumé) de 'utilisateur se fait selon la
régle de décision déterminée. Cette derniere était définie selon les différentes
politiques d’évaluation de la pertinence et de la détermination d’'un mot dans le
contexte de reconnaissance maximale. Dans ce qui suit, nous présentons d’une
maniére formelle les régles de décision associées aux trois politiques énoncées

précédemment.

6.3.1 La politique souple

L’idée motrice de la politique souple consiste a donner aux mots une valeur
d’authenticité leur permettant d’étre déterministes. Dans ce cas de figure, la
présence d’un seul mot du résumé dans un extrait est amplement suffisante pour
valider son appartenance au document original du résumé présenté.
La régle de décision qui transpose cette politique souple est formalisée comme
suit:
F(E. BT = { L si AM; € ET M; € R” 63)
0 sinon

Notre processus de construction est basé sur la notion de classes de mots.
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Les mots ayant la méme racine sont considérés comme similaires. Nous adaptons
notre regle de décision pour que 'utilisateur décide de ’appartenance de 1'extrait
a la transcription originale du résumé si ce dernier comporte au moins un mot

similaire & un ou plusieurs mots du résumé (ayant la méme racine).

d{(ET,RT) _ 1 si M, € ET aM; e R‘T et W(M;)= W(MJ)
0 sinon
(6.4)

Cette premiére régle de décision encourage une grande complémentarité et
peu de redondances entre les mots composant le résumé. Ces effets sont dus a
notre processus de construction dans lequel nous rajoutons au résumé, a chaque
étape de la phase de sélection, le mot représentant de la classe qui permettra
d’augmenter au maximum la performance du résumé courant. Dans ce premier
cas la performance du résumé courant est égale a la somme des couvertures condi-
tionnelles des classes insérées dans ce dernier. Notons que c’est la classe obtenant
la meilleure couverture conditionnelle connaissant les classes insérées dans le ré-
sumé parmi les classes non sélectionnées jusque la qui sera insérée dans le résumé
en cours de construction et ainsi de suite jusqu’a ce que la taille désirée du résumé
soit atteinte. D’une maniére analogue aux classes des images, nous définissons la
couverture conditionnelle d’une classe de mots comme étant sa contribution a la
couverture de ’ensemble des classes composant le résumé courant c’est-a-dire le
nombre d’extraits reconnus uniquement grace a cette classe sans aucune impli-
cation des autres classes déja insérées dans le résumé. En d’autres termes, c’est
le nombre d’extraits comportant au moins un mot de cette classe et aucun autre

mot appartenant a I’'une des classes sélectionnées auparavant.

COU(Wm|W1W2...Wm_1) == COU<W1W2...Wm)—COU(W1W2...Wm_1) (65)
1 Elj Mj ek et W(Mj) =W
et VM e ENj=1,2,.m—1 W(M)#W,

= Card
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6.3.2 La politique stricte

Dans le cas de la politique stricte, nous estimons qu’un mot seul n’est pas suffisant
pour reconnaitre son origine car il peut faire partie de plusieurs documents a la
fois. Sa présence conjointe dans l'extrait et le résumé n’est pas une preuve pour
valider que l'extrait présenté est tiré du document correspondant au résumé.
Cependant la présence de tous les mots composant extrait sans exception peut
étre une attestation de l'origine de cet extrait. Nous considérons cette présence
collective comme une affirmation du fait que I’extrait est tiré du document original
correspondant au résumé montré.

La regle de décision qui manifeste ce comportement est la suivante:

1 si YMeE" M, eR"
dI (BT, RT) = , : (6.6)
0  sinon
Comme nous utilisons des classes de similarité, notre régle de décision sera
comme suit: «L’utilisateur décide de 'appartenance de 'extrait au document
original du résumé si et seulement si tous les mots le composant sont similaires a

des mots présents dans le résumé.»

1 si VM eET W(M,)eR"

sinon

dy (E",R") = (6.7)
Lors de la phase de sélection, la performance du résumé courant est égale au
nombre moyen des extraits pour lesquels n’importe quel mot M; est similaire a

un mot du résumé.

6.3.3 Politique Intermédiaire

Afin d’avoir un compromis entre les deux politiques souple et stricte, nous pro-
posons une politique intermédiaire, dans laquelle, nous estimons qu'un groupe de
n mots peut étre déterministe pour la reconnaissance de son origine. La valeur
de n dépend de notre tolérance de jugement et de la valeur intrinséque que nous
affectons aux mots. Comme nous utilisons des extraits de diverses tailles ou le
nombre de mots inclus dans l'extrait différe d’un extrait & I'autre, nous avons

décidé de remplacer le nombre de mots n nécessaires pour la reconnaissance de
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Iextrait par un pourcentage P de mots nécessaires par rapport au nombre total de
mots composant 1’extrait. Avec cette politique, I'utilisateur décide qu'un extrait
provient du document original du résumé lui est présenté si un pourcentage de
mots P de I’extrait sont présents dans le résumé. Sachant que nous avons élaboré
une classification des mots considérés en un ensemble de classes de similarité selon
leurs racines, notre regle de décision sera la suivante: «L’utilisateur devine cor-
rectement 'origine d’un extrait de mots si ce dernier contient un pourcentage de
mots P similaires & des mots du résumé lui est montré». La formalisation de

cette régle de décision est la suivante:

1 si (NBM/NME)x100> P

sinon

ds (ET,RT) = { 0

ot NBM = card(M € E” tel que W (M) € RT)

et NME : Nombre de Mots composant 'Extrait (taille de 'extrait)

Pendant la construction du résumé le plus adapté a cette politique intermé-
diaire, et & chaque étape d’insertion d’une classe au résumé courant, nous sélec-
tionnons celle qui permet de maximiser la performance du résumé actuel plus
cette classe. La performance du sous-ensemble de classes en question est égale
au nombre d’extraits du document original qui contiennent un pourcentage P de
mots de ces classes sélectionnées.

Comme nous le constatons, le cas de la politique stricte est un cas particulier
de la politique intermédiaire, pour lequel le pourcentage de mots qui doivent étre
similaires aux mots du résumé est égal a 100%.

Dans le cas de la politique souple, la construction du résumé textuel selon le
PRM est basée sur le calcul des couvertures conditionnelles. A chaque étape de
sélection nous rajoutons au résumé courant la classe ayant la meilleure couverture.
Cependant, dans le cas de la politique intermédiaire (de méme que stricte), cette
mesure n’est pas envisageable car il faut noter que la performance du premier
mot a sélectionner est égale a zéro (4 moins que les extraits aient une longueur
de 1 mot). Donc, nous remplagons dans ce cas la performance exacte par une
proportion, qui dépend linéairement du nombre des mots de l'extrait existant
déja dans le résumé. Ceci permet de sélectionner les mots les plus prometteurs,

méme pour le premier choix de M;. Cette nouvelle mesure pour chaque classe
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non sélectionnée dans le résumé courant est formalisée comme suit:

Cov(W)= Y (Covl +1/NME) (6.9)

NE(W)

ou Covl = card(M € E tel que W (M) € RT)

et NE(W)= Nombre d’extraits qui contiennent un mot de la classe W

6.4 Les expériences

Dans le but d’expérimenter notre principe de reconnaissance maximale appliqué
aux informations textuelles pour la construction des résumés textes, nous avons
créé manuellement la transcription du flux audio d’un documentaire intitulé «His-
toire d’eau» qui fait partie d’un corpus de vidéos distribué par 'INA (Institut Na-
tional d’Audio-Visuel). Cette vidéo était utilisée dans les expériences du chapitre
4, ou le principe était appliqué aux informations visuelles. La transcription asso-
ciée & cette vidéo est composée de 4852 mots. Apres la phase de pré-traitement
qui consiste a éliminer les mots outils (mots communs présents dans les «stop-
lists» ), nous obtenons un document texte renfermant 1813 mots dont 1113 mots
distincts. Nous avons ensuite appliqué un procédé d’étude morphologique pour le
calcul des morphémes des mots gardés aprées la suppression des mots communs.
Le nombre de morphémes distincts obtenu (nombre de classes de mots) est égal
a 949.

Une fois que les phases de pré-traitement, d’étude morphologique et de classi-
fication étaient établies, nous avons entamé la phase de sélection des mots selon
les différentes politiques. Nous avons construit des résumés textuels de taille égale
a vingt (chaque résumé contient 20 mots) utilisant différentes longueurs d’extrait
(de un & huit mots). Dans un premier temps, nous avons créé des résumés sous-
optimaux par rapport a la politique souple ou la mesure de la performance du
résumé est égale a la somme des couvertures conditionnelles des classes le com-
posant. Ensuite, nous avons utilisé I'heuristique proposée pour construire des

résumés qui correspondent conjointement aux politiques stricte et intermédiaire.

La figure 6.1 montre un exemple de résumé textuel (composé de vingt mots)
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Petit — Consommation — Gout — Appelle — Gratuit — Construit — Couper — Cuisiner — Travail
An — Quotidien — Analyser — Déverser — Bonne — Protéger — Tournée — Changer
Semaine — Réserves — Ressources

Figure 6.1: Exemple d'un résumé textuel construit selon la politique souple avec

des extraits comportant quatre mots.

construit avec la premiére méthode basée sur les couvertures conditionnelles en
utilisant des extraits de quatre mots. Ce résumé est le résultat d’'un proces-
sus de type «greedy», il est sous-optimal. Par ailleurs, la figure 6.2 représente
un résumé, ayant la méme taille que le précédent, construit avec 1’heuristique
proposée pour les cas de la politique stricte est intermédiaire. La longueur des

extraits utilisés est égale a quatre mots.

Petit — Consommation — Gouit — Tournée — Appelle — Réservoir — Parisiens — Changer
Construit — Protéger — Métier — Conduites — Immeubles — Début — Enterrer — Températures
Quotidien — Bonne — Alimenter — Utilise

Figure 6.2: Exemple d’un résumé textuel construit selon la politique intermédiaire

avec des extraits comportant quatre mots.

Une fois que les résumés sous-optimaux étaient construits en utilisant deux
mesures différentes, nous les avons évalués selon les trois politiques proposées. Les
résumeés résultant de notre méthode basée sur le PRM et la mesure de couverture
conditionnelle étaient évalués uniquement selon la politique souple. Cependant,
les résumés résultant de notre PRM combiné avec la nouvelle mesure proposée
au lieu de la couverture conditionnelle étaient évalués selon la politique stricte et
la politique intermédiaire en testant différentes valeurs pour le pourcentage des
mots qui doivent étre présents conjointement dans I'extrait et le résumé afin de
valider 'origine de 'extrait.

Le tableau suivant 6.1 représente les performances calculées suite a cette éval-
uation. Bien str, pour le cas simple d’extraits de longueur égale a un, les per-
formances des trois politiques sont identiques. Lorsque la longueur de I'extrait

augmente, la performance de la politique souple croit rapidement, parce que de
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plus en plus d’extraits contiennent au moins un mot du résumé. Au contraire, la
performance de la politique stricte ainsi que I'intermédiaire décroit, car il est plus
difficile de trouver des extraits dont I’ensemble ou une grande partie des mots ap-
partiennent au résumé. Notons que les fluctuations des résultats de performance
de la politique stricte sont dues a I’heuristique utilisée pour le choix de classes en
combinaison avec un procédé de type «greedy>», permettant un optimum local.
Dans 'expérience de la politique intermédiaire, la variation de la performance est

aussi due a Deffet de I'arrondi du nombre minimum de mots requis.

Politique Politique Politique Politique
Longueur o o )
Souple Intermédiaire Intermédiaire Stricte
de D'extrait
dr di n>=50% | di n>=71% d¥
1 16% 16% 16% 16%
2 28.7% 27.6% 4.1% 4.1%
3 40.1% 9.4% 1.6% 1.6%
4 49.4% 13.4% 3.6% 1.1%
5 57.5% 4.5% 1.8% 1.2%
6 64.3% 4.3% 1.7% 1.4%
8 75.2% 2.8% 1.6% 1.2%

Tableau 6.1: Performance du résumé(construction et évaluation sans utilisation

d’information de contexte)

6.5 Construction de résumés contextuels

Jusque 14, notre méthode de construction de résumés textuels basée sur le principe
de reconnaissance maximale, quelle que soit la mesure utilisée, ne prenait en
compte que le document traité. Il est certain que les mots sélectionnés provi-
ennent du document courant mais rien ne prouve que ces mots sont vraiment
spécifiques aux sujets abordés par ce document ou qu’ils sont assez discriminants
pour le représenter d’une maniére qui permet de distinguer son résumé parmi
ceux d’autres documents. Les mots sélectionnés peuvent étre fréquents dans ce

document sans étre forcement particuliers a ce dernier, mais plutot communs
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a plusieurs autres documents. Bien que nous ayons utilisé une «stop-list>» afin
d’éliminer les mots outils les plus communs (articles, prépositions, interjections,
etc. .. ), nous n’avons pas remédié complétement a cet effet. Un grand nombre de
mots (verbes, noms, adjectifs, etc...) peuvent étre communs a divers documents

textes.

Al pha Bravo Charlie Delta Echo Foxtr ot
Golf Hotel India Juliet Kilo Lima M ke
Novenber GOscar Papa Quebec Roneo Sierra
Tango Uniform Victor Wi skey Xray
Yankee Zul u

contexte

Al pha beta ganmma

Figure 6.3: Utilisation du contexte pour la construction du résumé.

Les travaux de recherches dans le domaine de la recherche d’information ont
introduit des mesures tel que la formule TF.I DF pour combiner les effets de la
fréquence du mot et sa puissance discriminative. Afin de transposer ceci vers notre
probléme de reconnaissance maximale, nous avons considéré que, dans la régle de
décision pour identifier un extrait, les mots qui apparaissent fréquemment dans les
autres documents doivent étre pénalisés. Nous pouvons facilement adapter notre
approche pour incorporer cette nouvelle contrainte. Par exemple, nous faisons
I’hypothése qu’une librairie de vidéos personnelles contient différentes vidéos,
chacune avec son texte associé (une transcription de I’audio ou un regroupement

du télé texte), cf. figure 6.3. Afin d’éviter les ambiguités, il faut inclure dans les
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résumés de ces vidéos des mots qui ne soient pas présents dans les transcriptions
des autres vidéos (ou au moins ils ne soient pas présents dans leurs résumés).
Pour la sélection d’'un mot pour un résumé spécifique, nous devons prendre en
compte la probabilité que ce mot apparaisse dans un autre résumé. Lorsque nous
construisons un résumé spécifique, nous dénommons «contexte» ’ensemble des
textes existant dans la librairie.

Pour le flux vidéo, nous avons déja proposé dans le troisiéme et le quatriéme
chapitres des méthodologies de construction de résumé simple ainsi que des ré-
sumés multi-vidéos. Pour les résumés textuels, il est important pour le résumé
d’exclure les mots communs (les mots présents dans le texte courant ainsi que le
contexte) et de retenir des mots spécifiques au contenu particulier de ce document
par rapport aux autres.

Dans le but d’estimer la probabilité qu'un mot particulier appartienne au
contexte, nous considérons comme contexte un ensemble de r documents sélec-
tionnés aléatoirement du Web. Cette probabilité peut alors étre estimée a partir
des indications fournies par un moteur de recherche sur Internet. Pour mettre en
ceuvre cette expérience, nous avons utilisé les indications procurées par altavista
(www.altavisa.com) concernant la fréquence des mots dans le web et le nombre
de documents qui les contiennent. Alors, nous calculons la probabilité que le

contexte ne contienne pas le mot M; suivant les étapes suivantes:

1. Si un mot M; est présent dans un certain nombre de documents N D(M;)
alors la probabilité P(M; € doc) qu'un document aléatoire contienne le mot
M; est égale a:

P(M; € doc) = ND(M;)/ND (6.10)

ot ND est la taille de notre corpus de documents (la partie du Web
indexée par Altavista) et ND(M;) est le nombre de documents du corpus
qui comportent au moins une occurrence du mot M; (comme indiqué par
Altavista dans la page résultante apres la recherche du mot M;).

2. Suite a cette premiére définition, la probabilité quun document aléatoire

ne contienne pas le mot M; est égale a:

P(M; ¢ doc) = (ND — ND(M;))/ND (6.11)
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3. Enfin, la probabilité que r documents aléatoires (que nous appelons con-

texte) ne contiennent pas le mot M; est définie comme suit:

P(M; ¢ contexte) = (ND — ND(M;)/ND)" (6.12)

En introduisant la notion de classes de similarité de mots nous obtenons:

P(W;(M) ¢ contexte) = (ND — ND(W;(M))/ND)" (6.13)

ND(W;(M)) est le nombre de documents du corpus contenant au moins un
mot de la classe W;(M).

La prise en compte d'un contexte comportant des documents supplémentaires
par rapport au document traité demande la définition de nouvelles régles de dé-
cision a partir des anciennes. Ces nouvelles régles sont probabilistes. Avec la
présence du contexte, I'utilisateur prend une décision avec une certaine proba-
bilité d’exactitude. Si un mot est trés présent dans les documents constituant
le contexte, ce mot ne permettra pas de prendre une décision avec une grande
certitude. Donc I'utilisateur est dans 'incapacité d’identifier exactement 1’origine
de I'extrait mais il décide de son appartenance avec un certain degré de certitude
(la probabilité associé a ce choix).

Maintenant, nous réécrivons chacune des régles de décision qui correspon-
dent aux trois politiques pour refléter I'effet de I'utilisation de I'information con-

textuelle. Nous définissons aussi la performance associée a chaque politique.

6.5.1 La politique souple avec contexte

Dans le cas de la politique souple, la régle de décision est la suivante: «L’utilisateur
devine l'origine d’'un extrait donné, s’il y a au moins un mot de ce dernier qui
est similaire & un mot du résumé et qui n’est pas présent dans le contexte (des
r documents aléatoires)». La probabilité que l'utilisateur aie raison est égale a
la probabilité que ce mot ou un autre qui lui est similaire n’appartiennent pas a
d’autres documents du contexte considéré.

La regle de décision est formalisée comme suit:
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max P(W(MZ)) st dM,; e ET W(MZ) € RT

] (6.14)
0 sinon

dy(E",R") = {
Selon cette régle et lors de la construction du résumé les mots ambigus (qui
ont une forte probabilité d’apparaitre dans le contexte) auront de faibles chances
d’étre sélectionnés, parce qu’ils contribuent moins & la performance du résumé.
La performance du résumé construit sera égale a la somme des probabilités des

classes le composant pour tous les extraits auxquels 1'une de ces classes appartient.

6.5.2 La politique stricte avec contexte

Pour la politique stricte, la régle de décision est modifiée pour prendre en compte
les informations contextuelles de la maniére suivante: «L’utilisateur reconnait
l'origine d’un extrait donné, si tous les mots composant ce dernier sont similaires
a des mots présents dans le résumé et ne sont pas présents dans le contexte». La
probabilité que l'utilisateur ait raison est égale au produit des probabilités que
les mots constituant I’extrait ou d’autres qui leur sont similaires n’appartiennent

pas a des documents du contexte pris en considération.

P(W) si VM, e ET' W(M;) e RT

6.15
0 sinon ( )

di(ET,RT) = {

on P(W)= [ PW;¢ contexte) = [] (ND— ND(W;)/ND)
WieET W;eET
La performance du résumé construit selon cette régle est égale a la somme, sur

tous les extraits comportant exclusivement des classes du résumé, des produits

des probabilités de ces classes a I'intérieur de chaque extrait.

6.5.3 La politique intermédiaire avec contexte

Finalement, la régle de décision qui correspond & la politique souple combinée avec
I'utilisation des informations contextuelles est la suivante: «L’utilisateur devine
lorigine d’un extrait qui lui est présenté si ce dernier comporte un pourcentage

de mots similaires aux mots du résumé sans étre présent dans le contexte (des r
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documents aléatoires)». La probabilité de cette décision est égale la probabilité

que les mots du résumé n’appartiennent pas au contexte.

P(W) si (NBM/NME) 100> P

0 sinon

dT(ET,RT) = { (6.16)

ot NBM = card(M € E* tel que W(M) € RT)
NME : Nombre de Mots composant 'Extrait (taille de 'extrait)
PW)= [ PW:¢ contexte) = [ (ND— ND(W;)/ND)"

W,;eET W,;eET
Lors de I’évaluation de la qualité du résumé construit conformément a la

politique intermédiaire, la performance de ce dernier est égale & la somme, sur
tous les extraits comportant un pourcentage P ou plus des classes insérées dans

le résumé, des produits des probabilités des classes constituant chaque extrait.

6.6 Les expériences

Maintenant que nous avons exposé notre idée d’introduction du contexte dans
notre méthode de construction de résumés textuels, nous réalisons un certain
nombre d’expériences. Ces derniéres nous permettent de construire des résumés

appropriés aux différents politiques, et d’évaluer leurs performances par rapport
a notre PRM.

An — Prix — Servie — Trente-sept — Consommation — Déverser — Construit — Nitrate
Plombier — Désinfectée — Robinet — Arrondissement — Potable — Bactérie — Paysan — Fuit
Stoppe — Enterrer — Infecté — Fortune

Figure 6.4: Exemple d'un résumé textuel construit selon la politique souple avec

des extraits comportant quatre mots en présence d’un contexte de dix documents.

La Figure 6.4 un exemple de résumé construit avec des extraits de quatre
mots en présence d'un contexte composé de dix documents (r = 10) sélectionnés
aléatoirement du Web. La méthode de construction est basée sur une mesure de
couverture conditionnelle pondérée. A chaque étape de sélection nous insérons
au résumé le mot représentant de la classe ayant la plus grande couverture condi-

tionnelle dans le texte et la moins présente dans le contexte. Cette combinaison
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de couverture avec la probabilité de non-appartenance de la classe au contexte
nous permet de choisir & chaque étape du procédé de type «greedy» un optimum
local. Ce qui nous permet donc d’obtenir & la fin de la construction un résumé

sous-optimal ayant de bonnes performances suivant la politique souple.

An — Pneumonie — Docteur — Agréable — Foie — Mauvaise — Passion — Défend — Boby
Considérée — Prix — Vieux — Business — Adieu — Retraite — Gelée — Sens
Trente-sept — Comptent — Trottoirs

Figure 6.5: Exemple d'un résumé textuel construit selon la politique souple avec

des extraits comportant quatre mots en présence d’un contexte de dix documents.

Le deuxieme résumé présenté dans la figure 6.5 est aussi construit avec des
extraits de quatre mots en utilisant un contexte de 10 documents. Cependant lors
de la construction la mesure utilisée est différente de la couverture conditionnelle.
C’est une mesure plus convenable aux politiques stricte et intermédiaire. Cette
mesure consiste en la combinaison de la mesure utilisée dans le cas de la politique
intermédiaire sans contexte avec la probabilité que les mots composant un extrait

donné ne soient pas similaires & des mots appartenant au contexte.

Politique Politique Politique Politique
Longueur o o .
) Souple Intermédiaire Intermédiaire Stricte
de l'extrait
dr d¥ n >=50% dl n>=1% dl
1 11.41% 11.41% 11.41% 11.41%
2 12.88% 11.91% 2.72% 2.72%
3 11.16% 3.23% 0.85% 0.85%
4 8.99% 2.81% 0.97% 0.55%
5 6.80% 0.80% 0.60% 0.50%
6 4.98% 0.60% 0.40% 0.30%
8 2.38% 0.24% 0.19% 0.14%

Tableau 6.2: Performance de résumé (construit et évalué avec contexte)

Le tableau 6.2 donne les résultats d’évaluation des résumés (construits avec

notre méthode de PRM combiné avec 'utilisation du contexte en utilisant deux
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mesures différentes) en utilisant différentes régles de décision suivant la poli-
tique considérée. Les régles de décision utilisées dans cette expérience lors de
I’évaluation tiennent compte de la présence d'un contexte composé de dix docu-

ments aléatoires (r = 10).

A partir des résultats que nous avons enregistrés, nous avons constaté que les
performances calculées des résumés quelle que soit la longueur des extraits utilisés
sont faibles(entre 0.14 et 12.88). A l’exception du premier cas ou la politique
souple est adoptée, les résultats des deux autres politiques d’évaluation chutent
rapidement vers un taux avoisinant le 1% et parfois méme le 0%. L’augmentation
de la taille du résumé est évidemment une facon d’améliorer les performances,
mais nous ne savons pas quelle est la taille maximale raisonnable d’un résumé.
Dans le cas ou la taille du résumé atteindrait une centaine de mots, il n’est plus
clair que le principe de reconnaissance maximale puisse étre considéré comme

raisonnable du point de vue de 'utilisateur.

Malgré ces premiers résultas reflétant des performances faibles en fonction de
notre PRM, l'utilisation du contexte pour détecter et éliminer les mots ambigus
nous parait toujours une opération raisonnable et importante pour la distinc-
tion du contenu d’'un document donné par rapport a I’ensemble des documents
qui peuvent exister. Toutefois, ces résultats sont nos premiers essais pour intro-
duire les informations textuelles dans le procédé de construction automatique de
résumé. Dans le but de garder I'utilisation du contexte mais avec un nouveau an-
gle de vue, nous avons décidé de faire une évaluation croisée. Dans cette nouvelle
expérience, nous prenons en compte des résumés créés sans 'utilisation de con-
texte et nous les évaluons en employant un contexte composé de 10 documents.
Dans ce cas de figure, les méthodes de construction seront basées uniquement sur
le PRM en utilisant les couvertures conditionnelles dans le cas de la politique sou-
ple ou bien la deuxiéme mesure proposée dans le cas de la politique stricte ainsi
qu’intermédiaire. Cependant, lors de I’évaluation, ce sont les régles probabilistes
qui sont utilisées.

Dans le tableau 6.3 les résultats de cette expérience sont exposés. En com-
parant avec le tableau 6.2, ces résultats montrent que globalement les perfor-
mances des résumés construits et évalués avec contexte sont légérement meilleures

que celles obtenues par une évaluation croisée. Donc, il est plus intéressant d’avoir
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Politique Politique Politique Politique
Longueur o L )
) Souple Intermédiaire Intermédiaire Stricte
de lextrait
dr dl n>=50% d¥ n>=175% dl
1 9.80% 9.80% 9.80% 9.80%
2 11.56% 10.60% 2.19% 2.19%
3 10.13% 2.72% 0.52% 0.85%
4 7.86% 2.55% 0.72% 0.21%
5 6.35% 0.65% 0.30% 0.21%
6 4.48% 0.36% 0.18% 0.15%
8 2.33% 0.11% 0.05% 0.05%

Tableau 6.3: Performance du résumé (construit sans contexte et évalué en util-

isant les informations du contexte)

les mémes contraintes lors des phases de construction et d’évaluation, car les deux

sont basées sur le méme principe (PRM).

De cette observation, il ressort que lors de la création, 'application de la poli-
tique souple avec contexte semble plus appropriée que la politique souple sans
contexte, malgré les petites différences lors de I’évaluation. Ceci est conforme
a nos attentes sachant que les mots appartenant au résumé construit avec le
contexte sont spécifiques au document correspondant tandis que le résumé con-
struit sans contexte comporte plutot les mots les plus fréquents (communs). Il
est intéressant de noter que des résultats similaires ont été obtenus lors de la

construction de résumés visuels.

Par ailleurs, si nous comparons les résultats du tableau 6.3 avec ceux du
tableau 6.1 ou la création et I’évaluation étaient réalisées sans la contribution du
contexte, nous observons les points suivants. Les performances exprimées dans
le premier tableau sont nettement plus importantes que celles du tableau 6.3.
Cette premiére constatation indique que la construction de résumés textuels sans
utilisation de contexte permet aux mots communs (présents dans plusieurs doc-
uments) d’étre sélectionnés et insérés dans le résumé final. Cette présence est la
cause de la grande diminution des performances lors de 1’évaluation avec contexte

vu que ces mémes mots ont une forte probabilité d’appartenir au contexte utilisé.
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Suite a cette comparaison, nous notons aussi que dans le cas de la politique
souple, les performances des résumés augmentent en fonction de la longueur des
extraits utilisés dans le premier cas (création et évaluation sans contexte) tandis
que c’est le contraire dans le deuxiéme cas (création sans contexte, évaluation
avec contexte). Nous expliquons ce phénomeéne, par le fait que paradoxalement,
I’augmentation de la longueur des extraits utilisés augmente la probabilité de la
similarité d’au moins un mot de l'extrait & un mot du résumé dans le premier
cas ainsi que la probabilité de la présence dans 'extrait d’un mot similaire & un
autre mot ou plus appartenant au contexte dans le deuxiéme cas.

En résumant cette étude, nous constatons que la création et ’évaluation de ré-
sumés textuels sans utilisation de contexte donne des valeurs de performances plus
élevées que celles correspondant aux cas d’utilisation de contexte ou d’évaluation
croisée. Malgré ces grandes performances dans le cas de la politique souple la
signification pratique de ces derniers reste inappropriée a notre application de re-
connaissance maximale car 'utilisation d’un document isolé du contexte général
est tres contraignante.

D’autre part, si 'objectif final de notre création de résumés textuels est
d’obtenir un résumé comportant des informations tel qu’il peut substituer le
contenu du document original, la méthodologie qui consiste a la combinaison du
PRM avec le contexte n’est pas recommandable.

Certainement, une alternative consistera a décrire le texte comme un ensemble
de sujets, et pas simplement comme étant une succession de mots, ainsi la mesure
sera basée sur la présence des sujets dans le résumé au lieu de la présence des mots
dans ce dernier (ceci nécessite des méthodes de traitement de texte plus élaborée,
telle que 'indexation sémantique ou d’autres techniques de classification, et se

situe hors de nos travaux de recherche actuels).

6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche de construction
de résumés textuels basée sur le principe de reconnaissance maximale. Nous
avons introduit 1'idée d’utiliser le contexte pour construire des résumés textes plus

discriminatoires. Notre analyse des résultats des expériences, montre que parmi
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les différentes alternatives d’algorithmes (les différentes politiques proposées ainsi
que 'utilisation ou non du contexte), les performances les plus intéressantes sont

obtenues en utilisant la politique souple avec contexte.



Chapitre 7

Combinaison de la vidéo et du

texte

Dans ce chapitre nous présentons notre méthode de construction et d’évaluation
de résumés multimédia. Nous adaptons notre principe de reconnaissance maxi-
male que nous avons déja appliqué séparément aux deux flux vidéo et texte afin
de I'appliquer conjointement au deux média cités. Ensuite nous proposons une
variante de cette méthode afin de gérer 1’espace d’affichage qui contiendra le ré-
sumé multimédia, en essayant de trouver le meilleur compromis entre les mots et
les images. Cette combinaison des deux flux nous permet d’enrichir et d’améliorer
la qualité du résumé. Aussi, elle nous permet de former un résumé audio-visuel
ol les segments audio sont sélectionnés en fonction des mots appartenant au ré-
sumé multimédia construit, les segments vidéos sont sélectionnés en fonction des

images insérées dans le méme résumé multimédia.

7.1 Reconnaissance maximale de composants

Notre méthode de création et d’évaluation de résumés vidéo-textuels est basée
sur le principe de reconnaissance maximale PRM. Cette fois-ci, nous prenons en
compte une grande partie de I’ensemble des composants d’'un document multi-
média. Ces composants sont tirés des flux vidéo et texte. Le flux texte peut
correspondre & une transcription du flux audio associé au flux vidéo ou un re-
groupement des sous-titres (le télé texte) sous forme d'un texte. Le résumé

multimédia RM résultant est composé d’un ensemble d’éléments des deux flux,

151
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c’est-a-dire qu'un élément peut étre une image prise du flux vidéo ou un mot tiré
du texte. Le résumé créé nous permet d’avoir une idée générale du contenu de
la vidéo originale ainsi que des informations sémantiques en faisant une combi-
naison des images et mots sélectionnés. Un extrait E* est défini comme étant
un segment de taille prédéfinie tiré de la vidéo originale, ce qui représente une
succession d’images ayant une relation de voisinage associée & un ensemble de
mots extraits du télé texte synchronisé a ces images dans la vidéo originale. Afin
d’appliquer le PRM, nous devons définir une régle de décision qui peut étre util-
isée pour valider si un extrait provient du document multimédia qui correspond
au résumé ou non.

En premier lieu, nous proposons la régle de décision qui consiste a dire que:
«L’utilisateur décide qu'un extrait £ est pris du document original si au moins
un élément de 'extrait que ce soit une image ou un mot est similaire & un ou
plusieurs éléments appartenant au résumé.» Ceci suppose qu’'une image et un
mot ont la méme importance aux yeux d’un utilisateur; il faut noter qu’une
image peut présenter plus d’information qu’un simple mot en étant spécifique au
document d’ou elle provient. Nous commencons tout d’abord par tester cette
régle de décision. La taille du résumé global est définie en fonction des besoins
des utilisateurs ou en fonction des capacités du dispositif sur lequel sera affiché le
résumé. A ce stade de travail, nous faisons abstraction de la nature de 1’élément
sélectionné sans prendre en compte la différence entre un mot ou une image . Afin
d’appliquer le PRM nous proposons une expérience dont le scénario est suivant
{Figure 7.1}:

e Nous présentons le résumé vidéo-textuel RM a 'utilisateur sous forme d’un
ensemble d’images et de mots.

e Ensuite, un extrait £Y, d’une durée prédéfinie d, choisi aléatoirement du
document original est montré a ce dernier.

e Nous demandons & I'utilisateur de deviner si 'extrait £M qu’il vient de voir

est tiré de la méme vidéo V' qui correspond au résumé RM ou non.

D’aprés notre régle de décision, le comportement de 1'utilisateur doit étre le

suivant:

e Si au moins une image ou un mot de I'extrait £ est similaire & une image
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eau, robinet, ville, potable, minerale, Moscou, tuyaux,
qualité, Rousfane, New-York, chiore, parasite, boire,
eaux, fitrée, fer, canalisations, kilométres, Kennedy,
parisiens

Figure 7.1: Scénario de I'expérience de reconnaissance maximale.

ou mot du résumé RM | il peut répondre correctement (notons que sa réponse
est correcte).

e Si ce n’est pas le cas, il est en doute et ne peut procurer de réponse.
La probabilité des réponses correctes n’est autre que la performance at-
tendue de I'utilisateur dans cette expérience. Donc la performance est le
nombre d’extraits pris de la vidéo originale contenant soit une image simi-
laire & une ou plusieurs images du résumé soit un mot appartenant au méme

résumé multimédia.

7.2 Création Automatique d’un résumé vidéo-

textuel

Maintenant que I’expérience de reconnaissance maximale de composants est définie,
nous présentons d’une maniére formelle un processus de construction automatique
de résumés multimédias. Rappelons que le facteur principal de la sélection des
éléments composant le résumé est la régle de décision. Notre objectif est de max-

imiser la performance des éléments sélectionnés pour constituer le résumé RM
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comme décrit précédemment.

Faisons I’hypothése que les extraits que nous considérons ont une durée d. Sila
vidéo comporte N secondes, nous avons N —d+ 1 différents extraits, nous faisons
un sous-échantillonnage en prenant une image par seconde ce qui implique qu’un
extrait de durée d secondes contiendra d images, le nombre de mots correspondant
a un extrait de durée d est différent d’un extrait & 'autre en fonction de la

longueur des mots, le silence, la musique, le bruit, etc...:

e [/, contient les images Iy, Io, ...I; et les mots associés My, ... My,
e F contient les images I, I3, ...1;11 et les mots associés M;, ... M,
e Et ainsi de suite jusqu'a Ey_4.1 qui contient les images In_gi1, In_qi2, [N

et les mots synchrones a cette extrait M., ...M,.

Nous calculons une matrice de similarité des images traitées en calculant la
distance L1 entre les vecteurs caractéristiques des différentes images. Deux images
sont considérées comme étant similaires si et seulement si la distance entre leurs
vecteurs caractéristiques respectifs H([;), H(/;) est inférieure ou égale & un seuil

de similarité visuelle prédéfini S,,.

I; et I; sont similaires <= Dis(H(1;), H(;)) < Ss» (7.1)

En ce qui concerne les mots, deux mots sont considérés comme étant similaires
si et seulement s’ils sont orthographiquement identiques. Dans une version plus
évoluée, on pourrait par exemple utiliser un algorithme d’analyse morphologique
pour reconnaitre si deux mots sont des formes déclinées d’'une méme racine, et
dans ce cas, les considérer comme similaires. Dans le chapitre précédent qui
traite le probléeme de la construction de résumés vidéo en utilisant uniquement
I'information textuelle, nous avons réalisé une étude morphologique du document
traité. Ce dernier était en langue francaise. Dans ce chapitre les documents
utilisés sont en langue anglaise, donc nous avons estimé que nous pouvons nous

en passer d’une telle études pour des premiers travaux.

M; et M; sont similaires <= M; = M; (7.2)

Pour le flux textuel, une phase de pré-traitement est réalisée, consistant a

¢liminer quelques mots communs en utilisant une «stop-list>». Nous ignorons ces
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mots communs lors de notre processus de construction parce qu’ils n’apportent
aucune information sémantique spécifique au document multimédia traité.

La figure 7.2 illustre la relation entre les extraits, les images et les mots.

<‘>E1 E
. t—»1)
Extraits <—>E3 E4
«——Enan
Images I] Iz I3 I4 IJ IN
Mots ™M, M, M; M, MM, M,

Figure 7.2: Relations entre les images, les mots et les extraits.

Nous définissons la couverture Cov(I) d’une image I comme étant le nombre

d’extraits, qui contiennent au moins cette image ou une image qui lui est similaire:

Cov(I)=Card{i:3j I; € E; et I; similairea I} (7.3)

Nous déterminons la couverture C'ov(M) d’un mot M comme étant le nombre

d’extraits contenant au moins une occurrence de ce mot:
Cov(M)=Card{i:3j M; € E; et M; =DM} (7.4)

Nous désignons la couverture C'ov(El) d'un élément El qu'il soit une image [
ou un mot M comme étant le nombre d’extraits contenant au moins cet élément

El ou un élément lui est similaire:
Cov(El) = Card{i:3j El; € E; et El; similaire o El} (7.5)

Nous définissons la couverture d’un ensemble d’éléments Elq, El,, ..., El;, comme
étant le nombre d’extraits qui contiennent au moins un élément FEl; similaire &

I'un de ces éléments:

Cov(Ely, Els, ...Ely) = Card{i : 3j El; € E; et 3l € [1,k] El; similaire a El}
(7.6)
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Si un résumé vidéo-textuel RM est composé des éléments Ely, Els, ...Elj, tel
que £1; une image / ou un mot M, ceci meéne & une performance Perf de systéme

égale a:

1
Perf = mCOU(Ell,EZQ, Elk;) (77)

Le résumé optimal RM est alors simplement celui qui maximise:

R™ = argmax

~— Cov(ElL, Ely.. . El - g
El1,Els,...Ely (N —d+ 1) ( 1 2 k) ( )

7.2.1 Algorithme de Construction

Le résumé optimal de taille £ peut étre obtenu en faisant une énumération de
tous les ensembles de k éléments { Ely, Ely, ...El;} puis en conservant le meilleur
ensemble. Sachant que I'énumération de la totalité des ensembles semble tres
coliteuse en temps de calcul, il est plus judicieux de sélectionner minutieusement
I'ordre dans lequel les éléments sont sélectionnés, ainsi les meilleures solutions

sont retrouvées rapidement.

Nous rappelons que la construction de résumés optimaux dans des temps
raisonnables par rapport & la disponibilité des usagers est difficile & mettre en
ceuvre avec les moyens actuels. Pour ces raisons nous nous contentons de la
construction d’'un résumé sous-optimal par rapport a notre principe de recon-

naissance maximale.

Nous utilisons une heuristique analogue a celle présentée dans le chapitre 4 ot
seulement les informations visuelles étaient utilisées, cette fois-ci en remplacant
une image par un élément (mot/image). Cette heuristique nous permet d’obtenir
si nous le désirons une solution optimale. Le déroulement de cette derniére est

comme suit:
Si un élément El,, est rajouté & un ensemble existant {Ely, Els,...El,;, 1},
nous pouvons définir la couverture conditionnelle comme étant la contribution de

cet élément dans la couverture finale de cet ensemble:
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Cov(Ely,|ElLEl,...El,_1) = Cov(El Ely...El,,) — Cov(El Ely...El,,_1)
— Curd v: 3y Bl € E; et Bl similaire a El,
et VEl € EVj =1,2,..m —1 El pas similaire a El;
(7.9)
Alors, la couverture de I’ensemble des éléments {Ely, Els, ...El,} peut étre

calculée comme suit :

Cov(El...El,) = Cov(Ely) + Cov(Ely|El) + ... + Cov(El|Ely...Ely—1) (7.10)

L’algorithme que nous proposons pour la construction du résumé optimal

procéde comme suit:

Etape 1: Débuter le processus avec un ensemble vide d’éléments.

Etape 2: Ordonner les éléments qui n’ont pas encore été sélectionnés en fonc-
tion de leur couverture conditionnelle décroissante par rapport & I’ensemble

courant.

Etape 3: Essayer d’ajouter a tour de role chaque élément a I’ensemble courant.
Si la taille désirée du résumé est atteinte, remplacer la solution courante
par 'ensemble courant s’il posséde une couverture plus importante. Sinon
revenir d’'une manieére récursive a 1’étape 2 afin de continuer I’énumération.

Etapes 4: Lorsque tous les éléments sont essayés, revenir a ’étape 2 pour

continuer 1’énumeération.

Durant la procédure de retour, il est possible d’éviter certaines énumérations
et de gagner un peu de temps de calcul en notant que la relation suivante est

toujours maintenue si m<k:

Cov(El|ElEly...Ely_1Ely,...Ely) < Cov(El|ElL Ely...Ely,_1) (7.11)

donc
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Cov(ELEly...Ely_1Ely,..Ely) = Cov(Ely|ElL Ely..Ely_1) + Cov(Ely_y|El Ely.. Elj,_s)
+...+ CO’U(Elm|El1El2...Elm_1) + OOU(EllElz...Elm_1>
S COU(EZHEZlElQElm,l) + CO'U(Elk;,l‘EllElg...Elmfl)

+... + Cov(Ely|ElLEly...Ely,_1) + Cov(EL Ely...El, )
(7.12)

Cette inéquation entraine une borne supérieure pour la meilleure solution qui
peut étre construite en étendant 'ensemble { El;, Els, ...El,,_1}. Si la couverture
avec cette borne supérieure est plus petite que la couverture de la meilleure
solution courante, alors I’énumération peut étre arrétée a ce niveau. Ceci diminue
le taux de calcul requis, en préservant le fait que cet algorithme est optimal.

Notons que 'algorithme commence en sélectionnant 1’élément El; ayant la
couverture maximale(cet élément peut étre une image ou un mot), puis Ely qui
a une couverture conditionnelle maximale par rapport a 1’élément El; et ainsi de
suite jusqu’a FEl,. La premiére solution compléte retrouvée est alors le résultat
d’une série de choix avec le principe de type «greedy>.

Une fois que le meilleur ensemble d’éléments est trouvé par un processus
de type «greedy», nous pouvons le maintenir comme étant une solution sous-
optimale. Si nous désirons obtenir une solution optimale qui maximise la couver-
ture du résumé multimédia par rapport a la tache de reconnaissance maximale,
nous réitérons le processus de sélection en remplacant chaque élément sélectionné
par ’ensemble des éléments non sélectionnés a tour de réle. En pratique, nous
gardons la premieére solution de type «greedy» afin d’avoir des temps de con-
struction de résumés multimédia raisonnables par rapport au temps d’attente

des utilisateurs.

7.3 Expériences

Nous effectuons quelques expériences pour tester notre approche de construction
de résumés multimédias combinant la vidéo et le texte basée sur le principe de
reconnaissance maximale. Lors de ces expériences notre régle de décision consiste
a décider 'appartenance d’un extrait donné & une vidéo originale si et seulement

si un élément de l'extrait est similaire & un élément du résumé correspondant au
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document multimédia, cet élément pouvant étre une image ou tout simplement
un mot. Les images sont représentées par des vecteurs caractéristiques, chaque
vecteur est un histogramme de blobs de couleurs 11x11. La similarité visuelle est
jugée d’une facon mathématique en utilisant la distance L1 et le méme seuil de
similarité que nous avons calculé lors de la construction des résumés basés unique-
ment sur les informations visuelles dans le chapitre 4. Ce seuil était déterminé
a l'aide d’une expérience réalisée avec l'intervention de quelques personnes pour
avoir un rapprochement avec le jugement humain de la similarité des images. Les

documents multimédias utilisés sont:

e Un documentaire «Cooking» représenté par la vidéo A,
e Un deuxiéme documentaire «Predators» représenté par la vidéo B,
e Un troisiéme documentaire « Andes to Amazon» représenté par la vidéo C,

e Un premier film ”Mission Impossible» représenté par la vidéo D,

Un autre film «Young Americans» représenté par la vidéo E,

Un journal télévisé de la chaine BBC représenté par la vidéo F.

Ces documents nous ont été fournis dans le cadre du projet Européen «SPA-
TTON: Services Platforms and Applications for Transparent Information man-
agement in an in-home Network>».

http://www.extra.research.philips.com/euprojects/spation/

Les durées en secondes des vidéos utilisées sont reportées dans le tableau

7.1ci-dessous:

. Andes to Mission Young BBC
Cooking | Predators
Amazon Impossible Americans News
3713sec | 1860sec 3000sec 6337sec 5812sec 1495sec

Tableau 7.1: Durées des différents documents multimédia exprimées en secondes

Pour chacun des documents vidéos cités ci-dessus, nous avons construit des
résumeés statiques sous forme d’une collection d’images et de mots de différentes
tailles £ = 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60, 75, 100. Aussi pour chaque résumé de
taille k, nous avons testé les durées d’extraits d de 5,10, 15, 20, 25, 30,40 et 60

secondes.
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FOREST — MONKEYS — ANIMALS
ANTS — JUNGLE - WATER
TAKE — GROUND - MACAWS

Figure 7.3: Résumé de «Andes to Amazon» (k = 10 & d = 30sec).

La figure ci-dessus 7.3 représente un exemple de résumé parmi tous ceux que
nous avons construits avec notre algorithme basé sur le principe de type «greedy»
ainsi que le PRM. Ce résumeé correspond au documentaire « Andes to Amazon>», il
est composé de 10 éléments (entre images et mots). La durée des extraits utilisés
lors de sa création est égale a 30 secondes. A ce niveau de 1’étude, nous n’avons
aucun controéle sur la proportion entre les images ou les mots sélectionnés, nous
fixons uniquement la taille globale du résumé sans aucune contrainte imposée
par rapport & sa composition. A chaque étape de sélection, notre algorithme
calcule les couvertures conditionnelles de chaque élément que ce soit une image
ou un mot en fonction des éléments déja choisis, ensuite il les trie et rajoute au
résumé 1’élément dont la couverture conditionnelle est maximale quelle que soit
sa nature (image ou mot). Comme nous utilisons le principe de type «greedy»
qui permet de prendre & chaque fois 'optimum local, les résumés construits de
tailles différentes en utilisant la méme durée d’extraits sont inclus les uns dans
les autres, c’est-a-dire un résumé de taille k£ inclut forcément tous les résumés
de taille inférieure & sa taille k. La figure 7.4 montre un résumé de taille égale
a 15, créé en utilisant un extrait de durée égale a 30. Nous remarquons que ce
résumé inclut entiérement le résumé composé de 10 éléments présenté dans la
figure 7.3, construit en utilisant la méme durée d’extrait de 30 secondes, plus 5

autres éléments (une image et quatre mots).
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FOREST — MONKEYS — ANIMALS — ANTS
JUNGLE — WATER - TAKE — GROUND
MACAWS —PLAYS — EAT — MONKEY - USE

Figure 7.4: Résumé de «Andes to Amazon» (k = 15 & d = 30sec).

Par ailleurs, le nombre de mots ou d’images que comporte un résumé donné
difféere d’un résumé a I'autre. La composition de chaque résumé dépend de deux
parameétres qui sont la taille globale du résumé vidéo-textuel ainsi que la durée
de 'extrait utilisé dans le procédé de calcul des couvertures conditionnelles. Les
deux graphes représentés ci-dessous, cf. figure 7.5, représentent respectivement les
pourcentages de mots et d’images dans les résumés résultants de notre algorithme
de création appliqué toujours au documentaire « Andes to Amazon» en fonction
de la durée des extraits utilisés lors de la sélection. Chaque tracé correspond a
une taille fixe de résumé.

Nous avons constaté lors de ces expériences que parfois, pour des grands ré-
sumés ou quand les extraits utilisés sont de trés grande taille, une couverture de
100% est atteinte avant que tous les éléments soient sélectionnés. Tous les extraits
possibles tirés de la vidéo originale contiennent au moins un mot ou une image
similaire & un des éléments composant le résumé courant. Sachant que la couver-
ture maximale est atteinte, I’ajout d’'un élément non sélectionné n’augmentera
pas le nombre d’extraits reconnus grace au résumé. Donc la couverture condi-
tionnelle de chaque élément de ’ensemble des mots et des images non sélectionnés
a ce niveau de construction est égale & 0. Nous avons décidé d’arréter notre algo-
rithme & ce stade car nous n’avons pas de raisons particuliéres et objectives par

rapport & notre principe de reconnaissance maximale pour choisir un élément ou
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Figure 7.5: Pourcentage des mots et des images dans le résumé de «Andes to

Amazon» en fonction de la durée des extraits.

un autre pour le rajouter dans le résumé actuel dont la taille est inférieure a la
taille désirée.

Nous observons dans le graphe de gauche de la figure 7.5 qu’en général le
pourcentage des mots inclus dans le résumé du documentaire « Andes to Amazon»
diminue en fonction de la taille de ce dernier lorsque la durée des extraits utilisés
dans le processus de construction est la méme pour différentes tailles. Puisque les
pourcentages des mots et des images sont complémentaires et comme le certifie
le graphe de droite de la figure 7.5 le pourcentage des images croit en fonction
de la taille globale du résumé pour la méme durée des extraits utilisés lors de la
création. Nous expliquons ce phénomeéne par le fait que notre calcul de couverture
conditionnelle exclue tous les extraits comportant des éléments déja sélectionnés
conjointement avec 1’élimination des mots communs que nous avons effectuée
dans la phase préliminaire du traitement de la transcription textuelle.

Avant d’essayer d’analyser, d’argumenter ou de comprendre les différents ré-
sultats obtenus par notre processus de construction de résumés vidéos-textuels
suivant la vidéo prise en considération parmi les six traitées nous rappelons les

trois points suivants:

1. Lors de cette étude, nous combinons les informations visuelles et textuelles.

Contrairement aux informations visuelles qui sont continues par rapport &
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I’axe du temps, les mots ne sont pas présents partout, car certaines parties
de la vidéo correspondent a de la musique, du bruit, ou tout simplement
du silence. Le tableau 7.2 suivant représente le pourcentage de I’éventuelle

présence ou non des mots par rapport au flux visuel.

Andes to . Mission Young BBC
Predators | Cooking
Amazon Impossible Americans News
Taux
61,84% 60,98% 7797% | 69,86% 83,59% 95,86%
de mots
Autres 38,16% 39,02% 22,03% | 30,14% 16,41% 4,14%
Tableau 7.2: Pourcentage du temps d’apparition du texte dans la vidéo
De plus, I'élimination des mots communs provoque une diminution con-
sidérable du nombre des mots conservés aprés cette phase. Cette diminu-
tion est estimée a la moitié du nombre global des mots de la transcription
textuelle pour chacun des documents vidéos. Le tableau 7.3 indique le
nombre initial des mots composant les transcriptions textuelles correspon-
dantes aux six documents vidéos, le nombre de mots retenus aprés la phase
d’élimination des mots communs en utilisant les «stop-lists» et enfin le
nombre de mots distincts parmi les mots gardés.
Andes to . Mission Young BBC
Predators | Cooking
Amazon Impossible Americans NEWS
Totalité
3180 2154 6843 4676 5717 3350
des mots
Mots
1434 1028 2994 2100 2569 1612
retenus
Mots
816 630 1323 1072 1060 1010
distincts

Tableau 7.3: Nombres de mots de chaque document & différentes phases de traite-

ment

Nos extraits ont tous la méme durée mesurée en secondes quel que soit leur

positionnement sur 1’axe du temps (début, milieu, ou fin de la séquence
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vidéo). Comme nous avons effectué un sous-échantillonnage des images a
une image par seconde, un extrait de durée d correspond & un nombre entier
de d images. Cependant, le nombre de mots synchronisés & ces images
est variable; il dépend de la position de l'extrait dans la vidéo ainsi que
de la longueur de ces mots dans la transcription textuelle correspondante.
Nous pouvons rencontrer des extraits ne contenant aucun mot. Parmi les
situations qui engendrent le cas d’extraits que nous comptons comme des
extraits vides, nous citons les extraits comportant de la musique, du bruit
ou simplement du silence. Aussi nous mentionnons le cas ol les mots qui
correspondent & cet extrait sont tous des mots communs qui ont été éliminés
préalablement. De méme lorsque les extraits ne comportent que des mots
fractionnés c’est-a-dire dans le cas ot un mot commence avant le début
ou se termine aprés la fin de 'extrait considéré. Cependant, si le mot est
tres long et est tronqué a chaque extrémité de ’extrait, nous le considérons
comme un mot entier. Le tableau 7.4 représente, pour I’ensemble des vidéos
de test, le nombre des extraits qui ne contiennent aucun mot plein ainsi que
le pourcentage de ces extraits par rapport & totalité des extraits possibles

selon la durée de ces derniers et celle de la vidéo traitée.

Andes to , Mission Young BBC
Predators | Cooking

Amazon Impossible Americans NEWS
Extrait | 3000s 1860s 3713s 6337s 5812s 1495s
Bs 874-29.17% | 445-23.98% | 467-12.59% | 3285-51.87% | 2390-41.15% | 58-3.89%
10s 480-16.05% | 219-11.83% | 334- 9,02% | 2126-33.60% | 1530-26.37% | 33-2.22%
15s 342-11.45% | 158-8.60% | 308-8.33% | 1570-24.83% | 1130-19.49% | 22-1.48%
20s 256-8.59% | 120-6.52% | 287-7.77% | 1203-19.04% | 898-15.50% | 12-0.81%
25s 208-6.99% | 94-5.12% 267-7.24% | 913-14.46% | 721-12.46% | 2-0.14%
30s 182-6.16% | 74-4.04% 252-6.84% | 693-10.99% | 586-10.13% | 0-0%
40s 148-5.00% | 64-3.51% 222-6.04% | 413-6.56% 408-7.07% 0-0%
60s 104-3.54% | 44-2.43% 162-4.43% | 147-2.34% 200-3.48% 0-0%

Tableau 7.4: Nombre et pourcentage des extraits ne comportant aucun mot plein

selon la durée des extraits utilisée et la vidéo traitée.
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2. Lors de ces expériences nous avons utilisé le méme seuil de similarité pour
les différentes vidéos. Ce seuil était repris des expériences de construction
de résumés uniquement visuels. Malgré que ce seuil était déterminé a I’aide
d’une intervention humaine lors d’une expérience basée sur la comparaison
de quelques centaines de paires d’images prises de certaines vidéos qui sont
différentes de celles en cours (épisodes de la série télévisée «Friends»), ce
seuil n’est pas vraiment spécifique a chacune des vidéos traitées. Nous pou-
vons envisager d’avoir des seuils distinctifs, appropriés chacun a la vidéo
correspondante selon la nature des images qui composent cette derniére,
la prise de vue de ces images, les conditions d’éclairage, les dispositifs
d’acquisition ainsi que d’autres parameétres. Disposer d’un seuil particulier
et spécifique a chaque vidéo nous permettra certainement d’améliorer la
qualité de jugement de la similarité des images appartenant a cette vidéo.
Malheureusement la mise en oeuvre d'un tel procédé avec l'intervention
d’utilisateurs réels, comme nous l'avons effectué précédemment, est trés
difficile et une estimation automatique du seuil adapté a chaque docu-
ment multimédia selon les données visuelles traitées demande un travail
de recherche laborieux et un temps considérable, ce qui n’est pas I'objectif

premier de notre travail de recherche lors de cette thése.

3. Selon notre principe de reconnaissance maximale, l'insertion de chaque
¢lément sélectionné dans le résumé en cours de construction entraine im-
plicitement la reconnaissance de tous les extraits comportant cet élément
ou un autre élément qui lui est similaire lors de I’évaluation. Dans le but
d’optimiser le nombre d’extraits reconnus a ’aide du résumé final, nous ra-
joutons a chaque étape de sélection un élément qui additionne un nombre
maximum de nouveaux extraits reconnus grace a cet élément a ’ensemble
des extraits reconnus par au moins un élément déja sélectionné. Les deux
groupes d’anciens et de nouveaux extraits sont complétement disjoints.
C’est-a-dire que lors de 1’élection du nouvel élément qui sera incorporé
dans le résumé intermédiaire, nous négligeons totalement les extraits qui
comportent au moins un élément déja élu. Les couvertures conditionnelles
des éléments non sélectionnés jusque la sont calculées avec exclusivement

le reste des extraits n’incluant aucun élément du résumé courant. Ensuite
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un classement des couvertures conditionnelles est effectué et le meilleur élé-
ment dont la couverture conditionnelle est la plus grande est rajouté au
résumé actuel. Ainsi de suite jusqu’a ce que la taille désirée soit atteinte

ou que la couverture globale du résumé soit égale a 100%.

Andes to . Mission Young BBC
Predators | Cooking

Amazon Impossible Americans News
Forest 1050 63375 &T425 23750 People
Monkeys 15925 Just 144900 19075 Police
Animals 38125 18300 102375 Get 21025
Ants Prey Good 8675 Right Today
Jungle 15750 Get 39900 54300 Arms
Water 1250 41875 63425 Yeah May
Take 2125 Sea 183725 Harris Back
10125 Fish Right 64700 Chris Said
Ground Long Go Get 26400 27750
Macaws 5100 44850 Ethan 47225 29400
Plays People Rosie 35325 136400 Just
Eat 21600 12150 180175 See 1875
Monkey Young 47950 1950 74475 Package
Use 1625 45400 23800 81850 Thought
64950 Schoals Way Job 87800 Man

Tableau 7.5: Résumés des six documents traités(durée des extraits = 30s)

(Les numéros en italique sont les numéros des images sélectionnées)

Lors de la création des différents résumés des six vidéos traitées en utilisant di-
verses durées des extraits, nous avons observé 'ordre dans lequel le systéme sélec-
tionne les éléments composant le résumeé final. Le tableau 7.5 ci-dessus représente
pour les six documents (les 3 documentaires, les 2 films et le JT) les éléments que
comportent leurs résumés respectifs de taille égale a 15 créés avec des extraits
de durée égale a 30 secondes affichés dans 'ordre de leur sélection. Les images
sont représentées dans ce tableau par leur numéro d’ordonnancement dans le flux

vidéo.
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Nous remarquons que pour la premiére vidéo correspondant au documentaire
«Andes to Amazon», le systéme a tendance a sélectionner en premier lieu les
mots. Incontestablement, si les mots étaient sélectionnés c’est parce qu’ils ont
acquis des couvertures conditionnelles supérieures a celles des images donc ils
étaient classés au premier rang. Cet avantage des mots par rapport aux images
lors de la construction du résumé de cette vidéo peut étre dii au deuxiéme point
mentionné préalablement qui consiste en le fait que le seuil de similarité utilisé
n’est pas vraiment adapté & cette vidéo. Aussi d’apres le tableau 7.4, lorsque la
durée des extraits utilisés est égale & 30 secondes, seulement 6.16% parmi les ex-
traits possibles de cette vidéo « Andes to Amazon» sont considérés comme vides.
93.4% de ces extraits contiennent donc des mots pleins et contribuent au calcul
des couvertures conditionnelles des différents éléments (mots/images). Nous rap-
pelons que ce sont des observations qui nous aident a expliquer le phénoméne
observé sur les graphes mais n’impliquent en aucun cas ’association d’une dé-
marche prédéterminée du systéme lors de la construction du résumé final. Nous
apercevons par exemple, que pour la création du résumé du film «Mission Impos-
sible», contrairement au cas du documentaire, le systéme sélectionne surtout les
images en premier lieu, parce qu’elles ont stirement des couvertures plus impor-
tantes que celles des mots traités. Comme 'indique le tableau ci-dessous, c’est
en fonction du document vidéo-textuel traité et de la nature des données (mots,

images) que l'ordre des couvertures conditionnelles se décide.

La figure 7.6 montre les performances des résumés de différentes tailles con-
struits en utilisant diverses durées des extraits. Ces résumés correspondent
au documentaire «Andes to Amazon». Nous constatons que pour une durée
d’extrait fixe, la performance du résumé augmente en fonction de sa taille. Ce
qui répond a nos attentes car nous le rappelons encore une fois, notre méthode de
sélection d’éléments est basée sur le principe de reconnaissance maximale ainsi
que sur le principe de type «greedy>» ol chaque élément rajouté pour incrémenter
la taille du résumé permet d’accroitre la performance. Nous observons aussi que
pour une taille fixe de résumé, la performance croit en fonction de la durée des
extraits utilisés lors du calcul des couvertures. Nous expliquons ce phénomeéne

par le fait que 'augmentation de la durée des extraits provoque 'augmentation
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du nombre des images et des mots considérés par extrait. Donc, il est plus prob-
able qu'un extrait contiendra au moins une image déja sélectionnée. Chaque fois
qu'un extrait contient un élément similaire & au moins un élément appartenant
au résumé courant, cet extrait est considéré comme étant reconnu et contribue

au calcul de la performance du résumé final.

Couvariure das resumés an fonction de B durde des extrait

Couverture du réesuma

== k=10
—r= k=15

10 1 1 1 1 1
a 0 20 20 4 50 &0

Durée dex extaits

Figure 7.6: Couvertures des résumés de la vidéo «Andes to Amazon» en fonction

des durées des extraits utilisés.

7.4 Gestion de ’espace d’affichage

Dans les expériences que nous avons effectuées jusque 1a, les images et les mots
étaient considérés a égalité sans aucune différence ou préférence lors de la sélec-
tion. Nous ne pouvons apporter ni un jugement objectif ni une quantification
réaliste de 'importance des images par rapport aux mots ou celle des mots par
rapport aux images d’'une maniére générale. Par contre, il se manifeste claire-
ment que l'espace d’affichage occupé par une image en pratique est d’usage plus
important que celui utilisé par un mot et que cette relation d’espace peut étre
quantifiée en fonction des besoins et des préférences des utilisateurs ou en fonc-
tion du dispositif d’affichage par exemple un écran de PDA, un écran d’ordinateur

ou un écran de télévision. Dans le cadre du projet européen «Spation» a lequel
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notre équipe de recherche participe, notre tache principale consiste & construire
des résumés vidéo-textuels adaptés a des écran de PDA, voir la photo de la figure
7.7. Ayant déja un procédé de construction de résumés vidéo-textuels, notre ob-
jectif est de trouver un consensus pour optimiser ’affichage des meilleurs éléments

(mots/images) dans 'espace disponible.

Figure 7.7: Exemple d’affichage d’un résumé multimédia sur un écran de PDA.

Dans ce but, nous proposons le changement suivant par rapport a ce que
nous avons présenté préalablement: «Au lieu que la taille du résumé en con-
struction soit estimée en un nombre fixe d’éléments, elle dépendra plutot de la
surface d’affichage».Nous considérons la surface globale qui comportera le ré-
sumé comme étant composée d’un regroupement d’un ensemble de surfaces élé-
mentaires. Chacune de ces surfaces élémentaires correspond a 1’espace que nous
estimons indispensable pour 'affichage d'un mot. Nous faisons ’hypothése que
la surface nécessaire pour l'affichage d’une image est un multiple de la surface
élémentaire. Dans ce cas de figure, notre algorithme de construction de résumés
vidéo-textuels est trés similaire au précédent avec la seule différence d’une con-
trainte sur la surface disponible aprées I’ajout de chaque élément. C’est-a-dire, le
processus de construction débute par un résumé vide et une surface totale libre.

Ensuite & chaque étape de sélection, il calcule les couvertures conditionnelles des
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éléments (mots/images) non sélectionnés. Il les trie en fonction du rapport de
leur couverture divisée par la surface disponible, puis il choisit le meilleur élément
a insérer dans le résumé tel que la surface non utilisée le permet. Chaque fois
qu'un élément est inséré dans le résumé, la surface libre diminue. Le taux de
diminution dépend de la nature de ’élément rajouté (mot ou image), s’il s’agit
d’un mot la surface totale non utilisée diminue d’une surface élémentaire, mais
si c’est une image elle diminue d’un nombre multiple de la surface élémentaire.
Le rapport entre la surface occupée par un mot et celle occupée par une image
est un parametre dans notre processus de création qui répond aux besoins des
utilisateurs.

Afin d’étudier les résultats de cette nouvelle variante de construction de ré-
sumés vidéo-textuels ou une contrainte d’espace d’affichage est imposée, nous
réalisons plusieurs expériences. Pour chaque vidéo parmi les six étudiées, nous
construisons divers résumés vidéo-textuels en utilisant différentes tailles d’espace
global d’affichage (taille du résumé total exprimé en un nombre de surfaces élé-
mentaires) 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60, 75, 100; différents rapports entre la sur-
face d’un mot et celle d’une image (la surface d’une image = [5 ou 10]x la surface
d’un mot) ainsi que différentes durées pour les extraits utilisés lors du calcul des
couvertures conditionnelles d = 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 60.

PEOPLE — POLICE — IRA — BOMB — JUST — TODAY
BSE — SAID — HOSPITAL — BIRTHDAY

Figure 7.8: Résumé du JT de taille égale a 40, Surface(I) = 10*Surface(M),
d = bsec.

La figure 7.8 représente un résumé vidéo-textuel du journal télévisé de la

chaine BBC. Ce résumé occupe quarante surfaces élémentaires, chaque image
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correspond & 10 surfaces élémentaires, tandis que chaque mot occupe une seule
surface élémentaire. Lors du calcul des couvertures conditionnelles, nous avons
utilisé des extraits de durée égale & 5 secondes. Ceci implique la présence de
5 images par extrait suite & la phase de sous-échantillonnage que nous avons
effectuée au début du processus de construction. Cependant le nombre de mots
inclus dans un extrait reste variable en fonction de la position de l'extrait sur
laxe du temps. La figure 7.9 représente un autre résumé de la méme séquence

vidéo construit cette fois-ci en utilisant des extraits de durée égale a4 15 secondes.

La premiére remarque que nous pouvons faire en observant les deux résumés
présentés dans les figure 7.8 et 7.9 est que le nombre d’images et de mots difféere
selon la durée des extraits utilisés lors du calcul des couvertures conditionnelles.
Nous constatons que le résumé contient un nombre plus important de mots et

moins d’images lorsque la durée des extraits utilisés a augmenté de Hsec a 10sec.

Nous avons noté, pour ’ensemble des résumés du document «JT de BBC»
de taille égale a 40, que 'augmentation de la durée des extraits utilisés provoque
la croissance du nombre de mots et la diminution du nombre d’images résul-
tantes. Nous expliquons ce phénoméne par le fait que la durée des extraits in-
flue directement sur le nombre de mots pleins que contiennent tous les extraits
possibles. Donc chaque fois que la durée augmente la probabilité d’obtenir des
mots intégraux représentatifs, que nous considérons lors du calcul des couvertures
conditionnelles des éléments composant le document multimédia (mots/images),
augmente. Ceci est di la plupart du temps a la croissance de la couverture condi-
tionnelle de quelques mots qui se classent devant les images. Un deuxiéme point a
signaler tient au fait que lorsqu’il reste moins de dix espaces élémentaires les im-
ages ne peuvent plus étre sélectionnées. C’est-a-dire que méme si a la prochaine
étape de sélection, c’est une image qui représente I’optimum local en fonction de
sa couverture, cette derniére ne peut étre prise en compte et systématiquement
remplacée par le mot ayant la plus grande couverture vis-a-vis de I’ensemble des
mots non sélectionnés encore & ce niveau de construction. Le méme phénomeéne
(augmentation du nombre de mots et diminution du nombre d’images en fonction
de la durée des extraits) était enregistré pour la plupart des résumés construits

pour ’ensemble des vidéos traitées.
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POLICE - SAID
PEOPLE-JUST
| MONDAY-IRA
| QUEEN- BUSH
PRINCE-LAMB
s BOMB-SHEEP
| THINK-TRAIN
AGREEMENT
HOSPITAL
AREA-YEARS
TERRORISTS
BIRTHDAY

Figure 7.9: Résumé du JT de taille égale a 40, Surface(I) = 10*Surface(M),
d = 10sec.

7.5 Gestion de la composition du résumé

Le fait d’imposer une contrainte sur la surface occupée par les images et les
mots pénalise la sélection des images une fois que la surface disponible est insuff-
isante pour supporter cette derniére. A part cette limite, cette contrainte n’influe
pas directement sur le nombre des images et le nombre de mots obtenus a la
fin de la construction du résumé. Tant que I'espace est disponible, le systéme
sélectionne 1’élément ayant la plus grande couverture sans aucune autre condi-
tion. Cet élément peut étre soit une image soit un mot, ceci ne dépendra que
de la composition et la structuration originale du document multimédia traité.
Notre objectif a ce niveau de travail est de permettre a I'utilisateur de décider
de la constitution finale du résumé que nous lui construisons, en d’autres termes,
lui donner la possibilité de choisir un nombre fixe d’images et respectivement
un nombre fixe de mots, qui seront combinés tous ensemble pour composer le
résumé de taille globale désirée. Nous avons proposé pour réaliser ce but, une
nouvelle variante de notre algorithme de création de résumés vidéo-textuels. Lors
du processus de la création du résumé composé de N; images et Nj; mots et a
chaque étape de sélection, nous vérifions le nombre de mots et celui des images

sélectionnés jusque 1a. Sile nombre désiré est atteint dans un cas ou dans ’autre,
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nous négligeons cette classe d’éléments et nous ne la prenons plus en compte lors
des prochaines sélections, c’est-a-dire, si nous avons déja inséré dans le résumé en
cours de construction N,; mots, lors de nos prochaines sélections nous gardons
le meilleur élément a condition qu’il soit une image et ainsi de suite jusqu’a ce
que nous complétions notre résumé, et vice-versa si le nombre total des images

Ny est atteint en premier.

Dans le cadre du projet européen «Spation», nous souhaitons construire des
résumés vidéo-textuels adaptés & des écrans de PDA. Nous considérons qu’'un
écran PDA comporte 15 emplacements consacrés a l'affichage des différents élé-
ments composant le résumé obtenu. Chaque emplacement correspond ou bien
a une image ou bien & cinq mots. Ces emplacements sont organisés sous forme
d’une matrice 5 * 3. Chaque ligne peut contenir au maximum 3 images ou 15
mots et chaque colonne supporte au plus 5 images ou 25 mots. Pour des raisons
de représentation graphique et de design, nous avons décidé de construire des
résumés vidéo-textuels ol le nombre d’images est un multiple de 3 afin d’éviter
le cas ot une ligne de la matrice comportera simultanément des images et des
mots. Nous mettons en place les images sélectionnées, ensuite nous complétons
les emplacements libres par I’ensemble des mots choisis ol chaque emplacement
comprendra 5 mots. Pour chacune des six vidéos, nous construisons tous les
résumés possibles en respectant cette contrainte de design. Les combinaisons
possibles des résumés correspondant a chaque vidéo sont {(15images, Omots),
(12images, 1bmots), (9images, 30mots), (6images, 45mots), (3images, 60mot),
(Oimage, 7bmots)}. Pour chaque combinaison, nous avons construit plusieurs
résumés en utilisant diverses durées des extraits utilisés lors du calcul des cou-
vertures conditionnelles des éléments composant le document multimédia pris en

considération.

La figure ci-dessus représente un exemple de résumé vidéo-textuel créé pour le
documentaire «Cooking» en utilisant des extraits de durée égale & 10 secondes.
Ce dernier est composé de 9 images et 30 mots. Afin de détecter la meilleure com-
binaison possible pour chacun des documents multimédia pris en considération,
nous comparons les performances des résumés construits pour le méme document
avec diverses constitutions de mots et d’images. Les combinaisons qui donnent

les meilleures performances pour les six vidéos traitées ainsi que les performances
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Just - Good |Chiken - Look| Know - Nice
Get - Sea, | Fish - Oyster | Time - Salt
Go Wonderful Fishing
Little - Right | Hope - Thing | Way - People
Miles - Mum | Ok - Back (Minutes - Live
Called Come Flavour

Figure 7.10: Résumé du documentaire «Cooking» composé de 9 images et 30

mots.

correspondantes sont reportées dont le tableau 7.6. Ces performances sont cal-

culées en utilisant des extraits de durée égale a 10 secondes.

Andes to ) Mission Young BBC
Predators | Cooking
Amazon Impossible Americans News
M _ C | 31/60M 9I/30M 3I/60M | 91/30M 9I/30M 31/60M
Perf | 72.88% 94.70% 89.28% | 64.23% 72.84% 98.05%

Tableau 7.6: Les meilleures combinaisons ainsi que les performances correspon-

dantes pour les différentes vidéos (d=10sec).

D’apres ce tableau, nous remarquons que pour les six vidéos étudiés, les com-

binaisons qui donnent les meilleures performances sont 3 images et 60 mots ainsi

que 9 images et 30 mots. Pour les deux films «Mission Impossible» et «Young

Americans» ainsi que le documentaire «Predators» nous obtenons un résumé

ol 9 emplacements sont occupés par des images contre 6 emplacements pour les

mots. Pour les deux autres documentaires et le journal télévisé, les mots occupent
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12 emplacements contre 3 pour les images. Notons que ces résultats sont spéci-
fiques et dépendent de la durée des extraits utilisés lors du calcul des couvertures
conditionnelles dans la phase de sélection. Le tableau ci dessous 7.7 représente le
méme contenu que le tableau précédent mais cette fois-ci en utilisant des extraits
de durée égale a 20 secondes. Nous remarquons que pour les deux films c’est
toujours la combinaison de 9 images et 30 mots qui donne les meilleures perfor-
mances. Cependant pour les autres vidéos, les combinaisons ayant les meilleures
performances ne sont plus les mémes. De ce fait, nous ne pouvons assigner a
chaque vidéo une combinaison qui lui soit vraiment adéquate, c’est-a-dire celle
qui permet d’avoir la meilleure performance du résumé quelle que soit la durée
d’extraits utilisée. En comparant les différentes combinaisons ainsi que les perfor-
mances associées en utilisant différentes tailles des extraits, nous avons noté que
la combinaison 9 images et 30 mots permet d’avoir souvent des résumés ayant
de trés bonnes performances méme si ce n’est pas toujours la meilleure. Nous
suggérons donc de garder cette représentation pour la construction de résumés

combinés dédiés au PDA

Andes to ) Mission Young BBC
Predators | Cooking
Amazon Impossible Americans News
M _C | 6I/45M 121/15M | 121/15M | 91/30M 91/30M 91/30M
Perf | 92.49% 99.56% 97.64% | 87.16% 89.90% 100%

Tableau 7.7: Les meilleures combinaisons ainsi que les performances correspon-

dantes pour les différentes vidéos (d=20s).

Le schéma représenté dans la figure 7.11 résume les performances des dif-
férents résumeés créés en fonction de la combinaison Mots/Images considérée.
Ces performances sont calculées avec des extraits de durée égale & 20 secondes.
Nous observons sur le graphe que les performances les moins bonnes sont celles
qui correspondent aux résumés composés uniquement de 15 images sans aucune
participation de mots. Ceci montre que par rapport & notre régle de décision
la combinaison des deux médias améliore les performances des résumés créés.
Nous remarquons que pour les différentes combinaisons possibles les valeurs des

performances sont assez proches et il n’y a pas de grand écart.
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Farformanca du résumaé an fonction du nomire des images insénées avec Ex=20

Parformance du résumé global

—b- DOC=0 LY
sl —=— DIC=C d
DOC=E

- JT=J .
—= FILM=h N
¥~ FiLM=m

40 1 1 1 1 1 1
2 4 & a 10 1z 14 16

hombre des images

Figure 7.11: Performances des résumés en fonction de leurs constitutions (d =
20sec).

7.6 Amélioration du contenu par le contexte

Dans I’ensemble des résumés vidéo-textuels construits antérieurement, les mots
étaient insérés dans le résumé global d’une maniére individuelle sans aucune con-
sidération de leur voisinage dans le document original. Cette fagon de faire permet
a l'utilisateur d’avoir une idée générale mais pas précise du contenu de la vidéo
traitée. Dans le but d’améliorer et de faciliter la compréhension du théme ou du
sujet traité dans le document multimédia ainsi que de connaitre les contextes dans
lesquels étaient utilisés les mots sélectionnés afin de leur donner plus de sens, nous
avons décidé en premier lieu de rajouter pour chaque mot sélectionné les deux
éléments (mots/ponctuations) qui 'encadrent dans la transcription d’origine. Un
mot sélectionné peut avoir plusieurs occurrences dans le méme document, ce qui
implique différents voisinages. Le choix du voisinage qui sera pris en compte
afin d’étre inséré dans le résumé parmi tout ceux possibles se fait de la maniére
suivante: une fois que toutes les combinaisons possibles des voisins directs sont
énumérées, nous calculons le nombre d’occurrences de chaque combinaison, puis

nous les trions en fonction de leur nombre d’occurrences. La combinaison ayant
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le plus grand nombre d’occurrences c’est-a-dire la plus fréquente dans le docu-
ment est prise en considération pour étre rajoutée au mot qu’elle encadre dans le
résumé final. La figure ci-dessous 7.12 représente un exemple de ce nouveau type
de résumé. C’est le résumé de la méme vidéo «Cooking» pour laquelle le résumé
initial présenté sans ajout d’information contextuelles est présenté dans la figure
7.11, il est composé d'une combinaison de 9 images et de 30 mots encadrés par
leurs successeurs et prédécesseurs dans la transcription du télé texte associée a
cette vidéo. Ce résumé est construit en utilisant des extraits de taille égale & 10

secondes.

I'am just going the chiken and to know what
very good. a look at anice bandage
can get everything cooking fish. a time when
a sea fish American oyster lovey and salt.
to go on a wondefull book about fishing,
A little bit We hope we best way to
All right. little thing. eight people?
fantastic miles out . Ok, ten minutes.
My mum will the back of out live at
Also called salmon could come in about flavour at

Figure 7.12: Résumé combiné du documentaire «Cooking» avec l'ajout des

voisins immédiats des mots sélectionnés.

En prenant les voisins immédiats qui encadrent directement les mots sélec-
tionnés, nous avons noté que la plupart des voisinages gardés contiennent des
mots outils trés fréquents qui vraisemblablement ne rajoutent pas d’informations
sémantiques par rapport a celles déja exprimées par les mots sélectionnés et in-

sérés séparément. Par conséquent, nous avons décidé d’identifier les voisins les
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plus proches qui ne sont pas des mots outils au lieu des voisins immédiats. Pour
ceci, nous construisons un nouveau document, dans lequel tous les mots out-
ils sont éliminés, nous gardons ainsi uniquement les mots que nous considérons
utiles pour rajouter de I'information sémantique. Les nouveaux voisins immédi-
ats des mots insérés dans le résumé sont certainement des mots non communs.
Ensuite, pour sélectionner la meilleure combinaison des voisins parmi toutes les
combinaisons possibles, nous procédons de la méme maniére que le cas précédent
lorsque les mots outils étaient pris en considération. Nous calculons le nom-
bre d’occurrences de chaque combinaison possible (prédécesseur + successeur) et
nous gardons la plus fréquente. Enfin, nous recherchons cette combinaison dans
le document original pour prendre en compte tous les mots que cette combinaison
de voisins proches encadrent dont le mot sélectionné par notre algorithme basé
sur la reconnaissance maximale et les insérer tous dans le résumé final. Il faut
noter que pour la méme combinaison de voisins proches non communs ayant la
plus grande fréquence, le contenu intermédiaire peut étre différent. Afin de ne pas
encombrer le résumé final, nous avons décidé dans ce cas de figure de choisir la
portion de texte la plus courte. Nous attirons aussi I’attention sur le fait suivant:
lors de notre processus de construction automatique de résumés vidéo-textuels,
toute la ponctuation était éliminée aprés la phase préliminaire car cette derniére
n’a pas de sens sémantique et n’apporte pas d’information aux utilisateurs si
elle fait partie du résumé construit. Cependant, en calculant les voisins proches
non communs nous prenons en compte les ponctuations qui démarquent la fin
d’une phrase comme par exemple le point, le point d’interrogation et le point
d’exclamation dans le but d’éviter d’avoir des morceaux de phrases trés longs ou
des morceaux réunissant deux parties appartenant a de deux phrases différentes.
La figure suivante 7.13 représente le méme résumé que celui des figures 7.11 et
7.12 en prenant les voisins bilatéraux des mots sélectionnés délimités par deux
éléments non communs (mots/ponctuations). Nous observons que les portions
de phrases ou méme les phrases courtes insérées dans le résumés globales a la
place des mots sélectionnés rajoutent de 'information sémantique et accroissent

la compréhension du théme principal du documentaire.
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Figure 7.13:

I’am just going
Good luck
I get a great
This is sea trout

Chicken marinade.
You have, look!
Carful enough of the fish.
American oyster lover

‘We’ll let you know.
How nice to meet
Once upon a time big
Finally some salt.

Miles out of Cork
My mum will be so gutte
breads called parathas

Let’s go! From a wonderful book | famous fishing lodge
So I hope you had And the only way

A little bit a wonderfull we’ve been able

All right. 1t’s the only thing Why don’t you make it

I have ever done

. Ok.
Bring back to me Treasure:
Come in

for eight people?
Dven for about 35 minutes|
If you live in an area
This is all flavour.

d’éléments contextuels aux mots sélectionnés.

7.7 Conclusion

Résumé combiné du documentaire «Cooking» avec l'ajout

Dans ce chapitre, nous avons proposé une premiére méthode de construction de
résumés vidéo-textuels en combinant 'information visuelle et textuelle. Cette
méthode est toujours basée sur notre principe de reconnaissance maximale ou
les mots et les images sont considérés & égalité sans aucune préférence. Ensuite
nous avons proposé des variantes de cet algorithme pour en premier lieu gérer
I’espace d’affichage disponible, ensuite fournir a I'utilisateur un moyen de choisir
la constitution du résumé désiré en désignant le nombre de mots et d’images a
inclure dedans. Afin d’avoir des informations contextuelles, nous avons remplacé

chaque mot du résumé par un segment d’une phrase le contenant.
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Chapitre 8

Conclusion et Perspectives

Nous concluons ce rapport de thése par un résumé global de son contenu ainsi

que quelques perspectives pour des travaux futurs.

8.1 Résumé

A travers cette theése, nous avons présenté une nouvelle méthode de création et
d’évaluation automatique des résumés multimédia. Cette méthode permet de
construire des résumés vidéos qui vont enregistrer des performances optimales ou
quasi-optimales lors d’une évaluation extrinséque basée sur une tache prédéfinie.
Cette évaluation est simulée par notre systéme en remplacant les utilisateurs
réels (qui sont censés accomplir cette tache) par une méthode automatique grace
a un ensemble d’hypotheéses faites sur leur comportement. Nous avons défini la
tache d’évaluation comme une tache d’identification et de reconnaissance. Ensuite
nous avons énoncé notre principe de reconnaissance maximale (PRM) pour la
construction de résumés basée sur la tache de reconnaissance (TR). Le principe de
construction de résumés est assez générique; nous l’avons adapté aux informations
visuelles, aux informations textuelles, aux deux conjointement ainsi qu’au cas du
multi-vidéos.

Dans le cas des résumés visuels, nous avons testé différentes mesures de sim-
ilarité visuelle des images afin de définir une bonne représentation des images
ainsi qu'un seuil adéquat. Cette phase de pré-traitement nous permet d’adapter

notre PRM en définissant une régle de décision adaptée & ce type de média.
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Une fois que le mécanisme de construction de résumés visuel était mis en oeu-
vre, nous l'avons modifié selon différentes contraintes afin d’obtenir quatre nou-
velle méthodes de construction de résumés multi-vidéos. Ces variantes ainsi que
deux autres méthodes inspirées des travaux de recherche effectués par d’autres
groupes étaient comparées pour définir la plus appropriée pour cette tache de
reconnaissance. Afin de valider la qualité des résumés construits par la méth-
ode ayant les meilleures performances suite & une évaluation automatique, nous
avons élaboré une évaluation réaliste avec l'intervention d’un certain nombre
d’utilisateurs réels. Cette étude nous a orienté vers les fonctions de traitement
d’images qui permettront dans le futur d’améliorer les performances de notre
systeme.

Ensuite, nous avons adapté notre principe PRM pour la construction de ré-
sumés textuels. Nous avons introduit I'idée d’utiliser le contexte pour construire
des résumés textes plus discriminants. Nous avons défini différentes regles de
décision en fonction d’hypotheses faites sur I’authenticité d’un mot donné.

Enfin, nous avons proposé une méthode de construction de résumés vidéo-
textuels en combinant I'information visuelle et textuelle. Cette méthode est aussi
basée sur notre principe de reconnaissance maximale ol les mots et les images
sont considérés & égalité sans aucune préférence. Des variantes de I'algorithme de
construction étaient ensuite présentées pour gérer ’espace d’affichage disponible,
et fournir & 'utilisateur un moyen de choisir la constitution du résumé désiré
en désignant le nombre de mots et d'images & y inclure. Afin d’augmenter la
compréhension du contenu de la vidéo a travers le résumé, des informations con-
textuelles ont été rajoutées en remplagant chaque mot du résumé par un segment

d’une phrase le contenant.

8.2 Perspectives

Nous nous sommes concentrés dans cette these sur 'utilisation de deux types de
média: vidéo et texte. La suite de ce travail va consister a introduire le troisiéme
type de média (I’audio). Il sera intéressant d’adapter le principe de reconnaissance
maximale & ’audio dans le but de construire des résumés audio, et de combiner

ensuite les informations, visuelles, textuelles et audio pour construire un résumé
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multimédia optimal par rapport & la tdche d’identification d’un segment audio-
visuel comportant du télé-texte. Dans ce cas de figure, le résumé construit sera
présenté sous une forme dynamique (version réduite de la vidéo originale).

Il faut noter aussi que tous renforcement ou perfectionnement de la mesure de
détermination automatique de la similarité des images ne peut qu’améliorer notre
systéme de construction de résumés vidéos. Cette consolidation de la mesure de
similarité peut étre, par exemple, établie par 'utilisation de différents descrip-
teurs que ceux relatifs & la couleur comme les descripteurs de textures, et les
descripteurs de formes, la reconnaissance des différents objets, 'usage de descrip-
teurs de haut niveau, et la recherche d’une ddistance plus appropriées pour le

jugement de similarité.
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