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Introduction générale

Motivations
La di�usion et la possibilité d'accès à des bases de données vidéo deviennent des réalités

de plus en plus évidentes. A cela, il faut ajouter des actions continues d'archivage (agences de
presse, INA, musées, surveillance, etc). Malheureusement, si les bases de données existantes sont
à la fois nombreuses et volumineuses, il est le plus souvent di�cile d'identi�er des informations
pertinentes vis-à-vis d'une requête, ou d'accéder à des informations particulières, et donc
d'exploiter ces bases (localement ou à distance) avec e�cacité.

A�n de faciliter la recherche et la navigation dans une masse toujours croissante de vidéos,
nous nous sommes intéressés au problème du développement d'outils adaptés à la construction
de résumés automatiques et à la structuration sémantique des documents audiovisuels par le
contenu en se basant en particulier sur une mesure de similarité du contenu visuel des séquences
vidéo.

Contributions
Le travail de recherche e�ectué se fonde sur la campagne d'évaluation internationale �TREC

Video Retrieval Evaluation� 1, et en particulier sur la tâche consacrée à l'exploitation des rushes
vidéo qui débuta en 2006.

Les rushes d'un �lm sont constitués de documents originaux (bobines de �lm, bandes sons,
cassettes vidéo) produits au tournage et issus de la caméra et de l'appareil d'enregistrement
sonore. Ils sont donc constitués de beaucoup de séquences �outils� telles que les mires ou les
claps, ou encore des séquences dites �poubelles� telles que des plans de couleurs uniformes (noirs,
gris, bleu ...). De plus, toutes ces séquences sont temporellement très redondantes, c'est-à-dire,
que certains plans peuvent durer plusieurs minutes pendant lesquelles, visuellement, rien ne se
passe. Le chapitre Prétraitement vidéo explique nos méthodes de détection des séquences
outils et poubelles, ainsi que notre accélération dynamique permettant de réduire la redondance
temporelle.

Nous proposons un système pour l'exploration des rushes dans le chapitre Dictionnaire
visuel. C'est un système de recherche de plans vidéo basé sur une adaptation des méthodes de
recherche de documents textuels ( [1], [2]).

1http ://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
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Par la suite, dans le chapitre Construction de résumé vidéo de rushes, nous proposons
une mesure du contenu sémantique d'une séquence vidéo ( [3], [4]), ainsi qu'une méthode
d'alignement des séquences vidéo permettant une structuration des vidéos en scènes. Ces
méthodes ont été appliquées pour la construction de résumés vidéo. En parallèle, une méthode
collaborative a été développée. L'idée fut d'utiliser les domaines de recherche de di�érents
laboratoires (image, son, mouvement) pour construire des résumés vidéo ( [6], [8], [9]) ; cette
méthode est décrite dans le chapitre Une approche collaborative.

Le dernier chapitre de cette thèse, Evaluation automatique, décrit notre méthode
d'évaluation automatique des résumés vidéo. La campagne d'évaluation TRECVID permet,
une fois par an, une évaluation manuelle des résumés, et donc une comparaison des di�érents
systèmes proposés. Cependant, il est di�cile de développer un système sans moyen d'évaluation.
Pour cette raison, une automatisation du système d'évaluation manuelle a été développée ( [5]).

2
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Introduction

Dans ce premier chapitre du manuscrit, nous allons développer le contexte et la motivation de
cette thèse qui sont entièrement liés à la campagne d'évaluation internationale TRECVID. Le but
de cette campagne est d'encourager la recherche dans le domaine de la recherche d'informations.
Nous allons dé�nir clairement un des challenges de cette campagne : les résumés de rushes.
Les rushes d'un �lm sont constitués des documents originaux (bobines de �lm, bandes sons, ...)
produits au tournage et issus de la caméra et de l'appareil d'enregistrement sonore. Ce sont les
documents uniques, bruts, qui seront utilisés au montage et en postproduction. Dans un deuxième
temps, nous présenterons un état de l'art des sujets traités tout au long de cette thèse.

1 La campagne d'évaluation trecvid

La campagne d'évaluation TRECVID 2 a pour objectif d'encourager la recherche dans le
domaine de la recherche d'informations en mettant à disposition, pour les centres de recherche
participants, des grandes bases de données, ainsi qu'une procédure d'évaluation a�n que les
organismes intéressés puissent comparer leur résultats. Cette campagne débuta en 2001 et ne
cesse d'évoluer depuis ; elle est subventionnée par NIST 3 avec le soutien des pouvoirs publics
américains. Cette campagne d'évaluation s'intéresse à plusieurs tâches qui évoluent en fonction
des besoins de la recherche. En 2008, les tâches proposées étaient :

� Détection d'évènements pour les vidéos surveillances
� Extraction de caractéristiques de haut niveau
� Recherche de caractéristiques
� Résumé vidéo de rushes
� Détection de copie de contenu vidéo

Cette thèse se concentre sur la tâche de construction de résumés automatiques appliqués aux
rushes. Une vidéo décrivant cette tâche est disponible4.

2TREC Video Retrieval Evaluation : http ://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
3National Institute of Standards and Technology - http ://www.nist.gov/
4TRECVid BBC Rushes Summarization 2008 : http ://www.youtube.com/watch ?v=C02XBwKT3jU
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2 Les résumés automatiques de rushes

2.1 Réalisation d'un �lm
Depuis une idée originale, du tournage à la distribution, un �lm implique nombre d'acteurs :

techniciens, artistes, di�useurs... Il peut s'étendre de plusieurs semaines à plusieurs mois. La réa-
lisation d'un �lm peut être découpée en cinq étapes. Dans un premier temps, le développement
d'un script est conçu par un scénariste. Ensuite, la préproduction se met en place pour préparer
le tournage avec la conception d'un dossier de production. Puis vient la production proprement
dite, durant laquelle le réalisateur tourne son �lm aux côtés de techniciens et d'artistes. Les
éclairages sont mis en place, les acteurs maquillés et costumés. Ils répètent alors leur texte sous
la direction du réalisateur, qui leur indique les mouvements à e�ectuer, corrige leur intonation...
En�n, le tournage peut commencer. Chaque scène est tournée en plusieurs prises et chaque prise
est identi�ée grâce à un clap, ce qui permettra au monteur de repérer les bons plans. C'est au
réalisateur de décider si la prise est bonne, ou, au contraire, s'il faut la refaire. Par sécurité,
les prises bonnes sont doublées. L'ensemble de ces prises de vue constitue les �rushes�. En�n,
la postproduction permet le montage du �lm et l'ajout de la bande sonore ainsi que des e�ets
spéciaux. Le processus se termine avec la distribution lorsque le �lm béné�cie de publicités et
de copies favorisant sa di�usion.

2.2 Les rushes vidéo
Les rushes sont constitués de scènes diverses de la vie de tous les jours, certains acteurs

apparaissent très régulièrement dans di�érentes scènes ou situations, avec par exemple di�érents
vêtements. D'autres personnages ne peuvent apparaître qu'une seule fois. Le montage n'ayant
pas été e�ectué, le son aussi est original : les bruits de l'environnement, la voix du réalisateur ou
encore celles de l'équipe de tournage sont présents sur les bandes audio. Visuellement, beaucoup
de redondances sont présentes sous diverses formes : les scènes sont refaites un grand nombre de
fois, soit à l'identique, soit avec quelques changements dans le texte, le jeu des acteurs, l'angle
de la caméra ...

Actuellement, le contenu des rushes n'est exploité que par une équipe alors qu'il pourrait
être réutilisé. Ils sont aujourd'hui largement inexploités : il faut de 20 à 40 heures de bande vidéo
pour une heure dans la vidéo �nale. L'idée de résumer des rushes vidéo pourrait signi�cativement
contribuer à un nouveau management des rushes et à une meilleure solution d'exploitation de
ceux-ci.

8



2.3. L'exploration de rushes

2.3 L'exploration de rushes
La tâche consacrée aux rushes vidéo fut lancée en 2006 comme une tâche pilote. Durant

cette première année, elle fut très libre : chaque participant devait développer des outils adaptés
aux données vidéo hautement redondantes. Ces outils devaient prendre en entrée les vidéos et
e�ectuer les analyses nécessaires. Les outils proposés devaient au minimum enlever la redondance
(autant que possible) et proposer une méthode d'organisation du matériel non redondant. Chaque
participant devait aussi adapter une méthode d'évaluation automatique de leurs outils. Le but de
cette première année était, grâce aux di�érentes approches, de programmer la tâche des années
futures. Les discussions entre organisateurs, participants et membres de la BBC ont pu aboutir
à la tâche dé�nitive.

2.4 Les systèmes de résumés
En 2007 et 2008, le travail demandé aux participants fut le développement d'un système

générique de création de résumés vidéo de rushes : étant donné un rush vidéo, créer automa-
tiquement un résumé en compressant la vidéo initiale tout en enlevant la redondance et les
séquences parasites. Le résumé sera construit dans le but de maximiser le contenu visuel d'une
façon e�cace dans la reconnaissance des principaux objets et événements présents dans la vidéo
initiale. La durée du résumé vidéo ne devra pas dépasser 4% en 2007, puis 2% en 2008 de
la durée de la vidéo initiale, c'est-à-dire que en moyenne une résumé doit durer 32 secondes.
Les résumés doivent être présentés sous forme d'une vidéo au format MPEG-1 avec les mêmes
caractéristiques que la vidéo initiale.

2.5 La base de données vidéo
Les vidéos proposées pour la tâche de résumé automatique de rushes dans la campagne

d'évaluation TRECVID 2008 sont constituées uniquement de vidéos dites rushes provenant
des tournages de séries pour la BBC : une série sur la Grèce antique, une série de détec-
tive contemporain, une série sur les services d'urgences, un drame policier, ainsi que divers
programmes télévisés ; c'est-à-dire 42 vidéos pour la phase de développement des systèmes,
et 39 vidéos pour la phase de test. Ces vidéos ont été choisies de manière aléatoire parmi
l'intégralité des vidéos initiales. Les vidéos de test ont une durée variant de 9.8 minutes à
36.9 minutes, pour une durée moyenne de 26.6 minutes. Une vérité terrain est disponible pour
les vidéos de développement, mais aussi pour les vidéos de test dès la phase d'évaluation terminée.

2.6 La méthode d'évaluation
2.6.1 Construction de la vérité terrain

La tâche du créateur de la vérité terrain est de visionner la vidéo, choisir les éléments
d'histoire, et les identi�er soit par une objet (animé ou inanimé), soit par un évènement
(c'est-à-dire un ou plusieurs objets impliqués dans une action). Le nombre de séquences est
dé�ni en fonction de la vidéo et varie donc en fonction de celle-ci. Par leur nature, les rushes
contiennent beaucoup de scènes répétitives : idéalement, le résumé ne doit contenir qu'une seule

9



Chapitre 2. Les résumés automatiques de rushes

version des scènes ; mais certaines fois, une improvisation ou une erreur peuvent avoir un grand
intérêt et doivent donc être présente dans le résumé, donc dans la liste des éléments d'histoire.

Une séquence correctement choisie ne doit pas appartenir à plusieurs scènes et doit pouvoir
rendre compte, par une seule description, des multiples prises de celle-ci. Par contre, si une prise
redondante comporte une particularité semblant intéressante, alors une nouvelle séquence doit
être correctement identi�ée de manière à ne pas confondre les prises. La liste des séquences ne
doit pas inclure les mires ou les claps. Chaque description d'une séquence doit avoir l'une des
formes suivantes :

� un objet / des objets
� objet(s) + événement
� objet(s) + mouvement de caméra / style de prise de vue
� objet(s) + événement + mouvement de caméra / style de prise de vue

En 2008, la vérité terrain à été faite par cinq personnes retraitées ayant des connaissances en
informatique. Au total, ils ont e�ectué un travail de 110 heures, chaque personne a annoté huit
vidéos. Ensuite, les listes proposées ont été véri�ée a�n de normaliser les annotations e�ectuées :
certains détails ont été supprimés, les ambigüités ont été enlevées, et les expressions ont été
raccourcies.

2.6.2 L'évaluation manuelle
Les résumés ont été évalués de manière manuelle, donc subjectivement : la fraction des

éléments d'histoire présents dans le résumé, la redondance présente dans le résumé, le contenu
inutile et la qualité visuelle du résumé. Pour l'année 2008, les résumés vidéo ont été évalués
par dix étudiants diplômés de Dublin City University. Chaque résumé à été évalué par trois
personnes di�érentes. Les résultats obtenus pour chaque résumé sont la moyenne des ces trois
évaluations.

Un évaluateur se voit con�er un résumé et une liste chronologique de, au maximum, douze
éléments d'histoire choisis aléatoirement parmi l'annotation complète de la vidéo qui, en
moyenne, contient vingt et une séquences. L'évaluateur visionne le résumé une seule fois avec
une fenêtre du logiciel mplayer de taille 125mm ∗ 102 mm à une fréquence de 25 images par
seconde et en utilisant uniquement les fonctions �lecture� et �pause�. Il coche les séquences de la
liste qu'il a remarquées. Ce processus permet d'évaluer le pourcentage de séquences importantes
présentes dans le résumé.

Ensuite, l'évaluateur juge la qualité du résumé en termes de satisfaction visuelle, de qualité
des séquences sélectionnées et de quantité de redondances présentes dans le résumé. La qualité
est évaluée en attribuant une note variant de 1 à 5.

En�n, les critères de qualité d'un résumé retenus par cette campagne d'évaluation sont les
suivants :

� Pourcentage des éléments d'histoire présents dans le résumé
� Présence de séquences poubelle et outil
� Présence de redondances
� Qualité visuelle du résumé
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� Temps passé à juger le résumé
� Durée du résumé par rapport au 2% de la vidéo initiale
� Temps pour la création des résumés

3 Etat de l'art

Après avoir dé�ni les notions fondamentales nécessaires à la compréhension du travail
présenté dans ce manuscrit, nous allons nous attarder sur les di�érentes idées qui ont été
proposées pour l'exploitation des rushes. Durant l'approche pilote de la campagne TRECVID,
12 groupes ont présentés des méthodes, mais seulement quelques unes ont correctement répondu
à la tâche demandant une évaluation. Puis, nous examinerons les méthodes de résumés vidéos.

3.1 Flux vidéo et compression vidéo
Un �ux vidéo est composé d'une succession d'images, 25 par seconde en Europe (30 par

seconde aux USA), composant l'illusion du mouvement. Chaque image est décomposée en lignes
horizontales, chaque ligne pouvant être considérée comme une succession de points. La lecture
et la restitution d'une image s'e�ectue donc séquentiellement ligne par ligne comme un texte
écrit : de gauche à droite puis de haut en bas.
Les séquences vidéo contiennent une très grande redondance statistique, aussi bien dans le
domaine temporel que dans le domaine spatial. La propriété statistique fondamentale sur laquelle
les techniques de compression se fondent, est la corrélation entre pixels. Cette corrélation est à
la fois spatiale, les pixels adjacents de l'image courante sont similaires, et temporelle, les pixels
des images passées et futures sont aussi très proches du pixel courant.
Les algorithmes de compression vidéo de type MPEG utilisent une transformation appelée DCT
(pour Discrete Cosine Transform), sur des blocs de 8x8 pixels, pour analyser e�cacement les
corrélations spatiales entre pixels voisins de la même image.
MPEG-1 [Le Gall 1991] est la première norme audio et vidéo utilisé pour les Vidéo CDs. Ce
format o�re une résolution à l'écran de 352 × 240 pixels à 30 images par seconde ou de 352 ×
288 à 25 images par seconde avec un débit d'environ 1,5 Mbit/s. Elle comprend le populaire
format audio MPEG-1 partie 3 audio couche 3 (MP3). MPEG-2 est la norme applicable au
codage de l'audio et la vidéo, ainsi que leur transport pour la télévision numérique : télévision
numérique par satellite, télévision numérique par câble, télévision numérique terrestre, et (avec
quelques restrictions) pour les vidéodisques DVD ou SVCD. C'est notamment le format utilisé
jusqu'à présent pour la TV sur ADSL. Les débits habituels sont de 2 à 6 Mbit/s pour la
résolution standard (SD), et de 15 à 20 Mbit/s pour la haute résolution (HD).
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Chapitre 3. Etat de l'art

3.2 Image 2D et codage informatique
Dans le cas des images à deux dimensions (le plus courant), les points sont appelés pixels.

D'un point de vue mathématique, on considère l'image comme une fonction de R ∗R dans R où
le couplet d'entrée est considéré comme une position spatiale, le singleton de sortie comme un
codage.
Il existe plusieurs modes de codage informatique des couleurs, le plus utilisé pour le maniement
des images est l'espace colorimétrique Rouge, Vert, Bleu (RVB ou RGB - Red Green Blue).
Cet espace est basé sur une synthèse additive des couleurs, c'est-à-dire que le mélange des trois
composantes R, G, et B à leur valeur maximum donne du blanc, à l'instar de la lumière. Le
mélange de ces trois couleurs dans des proportions diverses permet de reproduire à l'écran un
part importante du spectre visible, sans avoir à spéci�er une multitude de fréquences lumineuses.
Il existe d'autres modes de représentation des couleurs : Cyan, Magenta, Jaune, Noir (CMJN
ou CMYK) utilisé principalement pour l'impression, et basé sur une synthèse soustractive des
couleurs ; Teinte, Saturation, Luminance (TSL ou HSL), où la couleur est codée suivant le
cercle des couleurs ; base de couleur optimale YUV, Y représentant la luminance, U et V deux
chrominances orthogonales. Il existe aussi un codage en niveau de gris ; on ne code plus que
le niveau de l'intensité lumineuse, généralement sur un octet (256 valeurs). Par convention, la
valeur zéro représente le noir (intensité lumineuse nulle) et la valeur 255 le blanc (intensité
lumineuse maximale).

3.3 Caractéristiques des images et des vidéos
Une caractéristique peut se dé�nir par une partie � intéressante� d'une image ou d'une

vidéo, et est utilisée comme point de départ d'un grand nombre d'algorithmes des domaines
de l'analyse d'images ou vidéos. Les caractéristiques étant utilisées comme point de départ et
principal primitif pour les algorithmes subséquents, la qualité d'un algorithme dépend de la
qualité du choix des caractéristiques.

La détection de caractéristiques est une opération de traitement d'image de bas niveau.
Elle est d'ordinaire exécutée comme la première opération sur une image : comme beaucoup
d'algorithmes informatiques utilisent la détection de caractéristique en tant qu'étape initiale,
un très grand nombre de détecteurs de caractéristique ont été développés. Ceux-ci varient large-
ment dans les types de caractéristiques détectés, la complexité computationnelle et la répétabilité.

3.3.1 Histogramme de couleur
Un histogramme de couleur est une représentation statistique d'une image dérivée de la

densité de probabilité de la distribution des couleurs des pixels de l'image. L'idée a été proposée
par Micheal Swain et Dana Ballard en 1991 [Swain 1991]. Les histogrammes de couleurs peuvent
être construits dans plusieurs plages de couleurs, RGB, HSV, LUV ou toute autre plage de
couleurs de toute dimension. Un histogramme de couleurs est produit en découpant d'abord
les couleurs de l'image dans un certain nombre de cases, puis en comptant le pourcentage du
nombre de pixels dans chaque case. Ceci fournit une vue d'ensemble bien plus compacte des
données dans une image plus intéressante que de connaitre la valeur exacte de chaque pixel. La
�gure 3.1 montre des histogrammes de couleurs pour la même image : à droite, histogramme
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3.3. Caractéristiques des images et des vidéos

global à l'image ; à gauche, histogramme par régions. L'histogramme de couleurs d'une image est
invariable selon la translation ou de la rotation de l'axe de vue, et varie progressivement selon
l'angle de vue. L'inconvénient principal de cet histogramme est que la représentation obtenue
dépend seulement de la couleur de l'objet étudié.

Fig. 3.1 � Exemples d'histogrammes dans l'espace de couleur HSV

3.3.2 Contour
Le but de la détection de contours est de repérer les points d'une image numérique qui

correspondent à un changement brutal de l'intensité lumineuse. La détection des contours d'une
image réduit de manière signi�cative la quantité de données et élimine les informations qu'on
peut juger moins pertinentes, tout en préservant les propriétés structurelles importantes de
l'image. Il existe un grand nombre de méthodes de détection de l'image mais la plupart d'entre
elles peuvent être regroupées en deux catégories.

• La première recherche les extremums de la dérivée première, en général les maximums
locaux de l'intensité du gradient. Par exemple, le �ltre de Prewitt [Prewitt 1970] in-
troduit un �ou, chacune des deux matrices étant le produit du �ltre dérivation dans la
direction considérée par un �ltre de �ou rectangulaire selon l'autre direction. Le �ltre
Soble [Sobel 1968] améliore la technique précédente en remplaçant le �ltre rectangulaire
par un �ltre triangulaire. Ou encore, le �ltre de Canny [Canny 1986] est un �ltre de Sobel
précédé par un lissage gaussien et suivi par un seuillage. Ce �ltre est conçu pour être
optimal, au sens de trois critères.

• La seconde recherche les annulations de la dérivée seconde, en général les annulations
du laplacien ou d'une expression di�érentielle non-linéaire. Par exemple le �ltre de
Marr-Hildreth [Marr 1980] e�ectue le calcul du laplacien précédé par un lissage gaussien
avec deux variances ajustables pour �ltrer les hautes fréquences.

La �gure 3.2 montre des exemples de détection de contour pour la même image : à gauche,
l'image originale, puis la détection de contour par l'algorithme de Prewitt, suivi de la détection
de Soble, et en�n la détection de Marr-Hildreth.

3.3.3 Point d'intérêt
Un point d'intérêt est un point dans l'image qui peut être caractérisé en général comme suit :

il a une dé�nition mathématique claire et bien fondée, il a une position bien dé�nie dans l'image,
la structure locale autour du point d'intérêt est riche en termes de contenus d'information
locaux, il est insensible en présence de déformations et changement de luminosité, ce qui
est quelques fois réduit à la une stabilité face aux transformations a�nes, aux changements
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Fig. 3.2 � Exemples de détection de contour

d'échelle, aux rotations et/ou aux translations.
Le premier détecteur de point d'intérêt fut développé par Moravec [Moravec 1980] qui considère
le voisinage d'un pixel et détermine les changements moyens d'intensité dans le voisinage, l'un
des détecteurs de points clés le plus populaire est celui de Harris [Harris 1988] qui est une
amélioration des détecteurs de Moravec.

Fig. 3.3 � Exemples de détection de point clés par le détecteur de Harris.

3.3.4 Mouvement
Le mouvement est une information riche qui renseigne sur l'activité d'une séquence vi-

déo et celles de ses objets. L'ensemble des vecteurs mouvement des points ou de régions
est appelé �ux optique. De nombreuses techniques ont été développées à partir des années
1980 [Barron 1992, Quénot 1996].
Une première méthode intéressante pour l'estimation des mouvements est décrite dans
[Tan 1995]. Le modèle du mouvement de la caméra est décrit par un facteur zoom noté s qui
est le rapport des longueurs focales de la caméra entre deux images, l'angle α du panoramique
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horizontal qui est l'angle de rotation autour de l'axe Y, l'angle β du panoramique vertical qui
est l'angle de rotation autour de l'axe X, l'angle γ de rotation qui est l'angle de rotation autour
de l'axe Z et le vecteur translation t = (tx, ty, tz)T .
Les auteurs de [Tan 2000] expliquent comment détecter les mouvements de caméra en utilisant
directement l'information disponible dans le �ux mpeg. Ce qui améliore le temps de calcul ainsi
que l'espace mémoire. Pour cela, ils modélisent le mouvement par un modéle a�ne à trois para-
mètres car ils supposent que les e�ets de distorsions sont minimaux, et que la caméra ne peut
pas e�ectuer une rotation autour de l'axe de l'objectif de la caméra. Ces trois paramètres re-
présentent le facteur zoom, panoramique horizontal et le panoramique vertical. La calcul de ces
paramètres est simple : il su�t d'e�ectuer une minimisation aux moindres carrés.
Dans [Wang 1999], Wang et Huang utilisent aussi les informations du �ux mpeg directement.
Le mouvement est modélisé par un modéle a�ne à quatre paramétres représentant les facteurs
zoom, panaoramique horizontal, panoramique vertical et rotation. En supposant que l'erreur suit
une loi Gaussienne, les paramétres sont estimés par une minimisation aux moindres carrés. Cette
méthode est applicable en temps réel et n'utilise pas beaucoup d'espace mémoire.
De nombreuses techniques continuent a être développées [Bhaskar 2001, Durik 2001,
Del Bimbo 1995]. La méthode la plus utilisée reste [Horn 1980] pour estimer un champ de vitesse
à partir de séquences d'images, elle repose sur une équation de conservation du niveau de gris.
Cette unique équation n'est pas su�sante pour calculer la vitesse apparente bi-dimensionnelle :
une équation supplémentaire est nécessaire pour fermer le système. Celle-ci est généralement
fournie par une hypothèse de régularité sur le champ de vecteurs vitesse.

3.3.5 Activité entre deux images
L'activité d'une séquence vidéo est une caractéristique visuelle subjective de l'intensité

du mouvement perçu. Pour cette raison, de nombreuses techniques de calcul de l'activité
sont basées sur le mouvement. La méthode la plus couramment utilisée est le descripteur de
MPEG-7 [MPEG-7 2002]. MPEG-7 dé�nie un descripteur d'activité du mouvement qui tente
de capturer � le rythme du mouvement dans la séquence, comme perçu par le téléspectateur�.
L'intensité de l'activité de ce descripteur est dé�nie comme l'écart type de la magnitude de
vecteurs de mouvement de MPEG normalisés et quanti�és sur cinq niveaux. Une combinaison de
caractéristiques visuelles et audios [Pfeioeer 1996], un calcul sur la magnitude des vecteurs mou-
vements [Wolf 1996], la distance de la tangente entre deux images successives [Vasconcelos 1997],
ou encore la moyenne, la variance, et la médiane des vecteurs magnitudes [Peker 2003] sont
utilisés pour déterminer le niveau d'activité au sens du mouvement dans les séquences vidéos.
La méthode que nous utilisons se base sur l'étude présentée dans [Oh 2002], qui utilise une
di�érence de couleur pixel à pixel entre deux images successives pour déterminer l'activité
d'une séquence vidéo. C'est-à-dire que l'activité d'une image est le pourcentage de pixels, après
quanti�cation, ayant changé de couleurs par rapport à l'image précédente.

3.4 Opérations sur les caractéristiques
3.4.1 Entropie de Shannon

L'entropie de Shannon est une fonction mathématique qui, intuitivement, correspond à
la quantité d'information contenue ou délivrée par une source. Cette source peut être une
langue, un signal électrique, ou un �chier informatique quelconque. La dé�nition de l'entropie
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d'une source, selon Shannon, est telle que plus la source est redondante, moins elle contient
d'information au sens de Shannon.
L'entropie de Shannon d'une image I contenant n couleurs de pixels possibles, 1..n, est dé�nie
comme suit :

Ent(I) = −E[log2 p(i)] =
n∑

i=1

p(i) log2

(
1

p(i)

)
= −

n∑

i=1

p(i) log2 p(i).

où E désigne l'espérance mathématique. L'entropie ainsi dé�nie véri�e les propriétés suivantes :
� elle est positive ou nulle
� elle est nulle pour une image contenant une seule couleur de pixel
� elle est maximale pour une distribution uniforme des couleurs de pixel dans l'image
� elle augmente avec le nombre de couleurs possibles
� elle est continue : une faible modi�cation de la répartition des couleurs la modi�e faible-

ment.

3.4.2 Distance vectorielle
Soit deux histogrammes de couleurs H1 : (x1, x2, ..., xn) et H2 : (y1, y2, ..., yn), on exprime

les di�érentes distances ainsi :

� 1-distance ou distance de Manhattan :
∑n

i=1 |xi − yi|
� 2-distance ou distance euclidienne :

√∑n
i=1 |xi − yi|2, c'est la distance la plus intuitive.

� p-distance ou distance de Minkowski : p
√∑n

i=1 |xi − yi|p
� ∞-distance limp→∞ p

√∑n
i=1 |xi − yi|p = supi |xi − yi|, elle est rarement utilisée en dehors

des cas p = 1, 2 ou ∞.
� Bhattacharyya :

∑n
i=1

√
xiyi

3.5 Segmentation temporelle
Les documents vidéo sont hiérarchiquement structurés en scènes, plans et images. Les plans

sont dé�nis comme des séquences continues d'images prises sans arrêter la caméra. Une scène
est dé�nie comme une suite de plans contigus qui sont sémantiquement reliés. Le but de le
segmentation en plans est de trouver une méthode de détection automatique des plans dans la
vidéo. Pour cela, il faut identi�er les e�ets de transitions.

Dans la littérature, les méthodes les plus classiques se regroupent en trois catégories :
di�érences pixel à pixel, comparaison d'histogrammes, estimation de mouvements :

• Le principe des méthodes pixel à pixel est de calculer le nombre de pixels di�érents entre
deux images successives. Un changement de plan à lieu si ce nombre est supérieur à un
seuil �xé. L'inconvénient principal de ces méthodes est la complexité des algorithmes,
aussi bien la complexité en temps que la complexité en espace. De plus, les méthodes
basées sur ce principe ne sont pas robustes au bruit et aux forts mouvements.

• Les méthodes à base d'histogramme utilisent le même principe que la méthode décrite
précédemment : si deux images successives ont des di�érences sur leur histogramme
supérieures à un seuil �xé, alors un changement de plan à lieu. L'inconvénient est qu'un
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changement de plan peut avoir lieu entre deux images, mais qu'il ne soit pas détecté du
fait de la similarité des histogrammes des deux images.

• La dernière méthode fréquemment utilisée consiste à estimer les mouvements pour
chaque pixel d'une image et de les comparer à l'image successive. Un changement de
plan est détecté si le nombre d'incohérence entre les deux images est supérieur au seuil
préalablement �xé. L'inconvénient de cette méthode est qu'elle ne peut pas être utilisée
en temps réel.

Les méthodes exposées ne sont pas toujours e�caces pour détecter les transitions progressives.
Pour résoudre ce problème, des techniques basées sur la détection et/ou le suivi d'objets ont
été proposées [Heng 2003]. L'idée générale est que le suivi d'un objet indique une continuité, et
que la perte de suivi, peut indiquer une transition. D'autres proposent de modéliser spéci�que-
ment le comportement de chaque type de transition progressive (fondu au noir, fondu enchaîné,
volet...) par des méthodes heuristiques et des techniques de double seuillage [Truong 2000], ou
un réseau de neurones [Lienhart 2001]. Les fondus enchaînés sont particulièrement di�ciles à
détecter, et certains travaux se concentrent uniquement sur cette tâche [Lienhart 2001]. D'autres
se concentrent sur les volets, notamment parce que c'est une technique très utilisée à la té-
lévision [Wu 1998]. Un autre problème majeur est celui des changements brutaux d'illumina-
tion, �ashs, spots, apparition/disparition du soleil... Des méthodes spéci�ques ont été dévelop-
pées pour diminuer les fausses alarmes liées à ces évènements, en s'aidant de la détection de
contours [Heng 1999] ou d'un post-processing [Truong 2000].

3.6 Classi�cation automatique
La classi�cation automatique consiste à regrouper divers objets (les individus) en sous-

ensembles d'objets (les classes). Elle peut être :
� supervisée : les classes sont connues à priori, elles ont en général une sémantique associée
� non-supervisée : les classes sont fondées sur la structure des objets, la sémantique associée

aux classes est plus di�cile à déterminer
Dans les deux cas, on a besoin de dé�nir la notion de distance entre deux classes : le critère
d'agrégation.

3.6.1 Classi�cation non-supervisée
La classi�cation non-supervisée est utilisée lorsque qu'on possède des objets qui ne sont pas

classés et dont on ne connaît pas de classi�cation. A la �n du processus de classi�cation non-
supervisée, les objets doivent appartenir à l'une des classes générées par la classi�cation. Deux
catégories de classi�cation non-supervisées sont distinguée : hiérarchique et non-hiérarchique.

Classi�cation hiérarchique
Dans la classi�cation hiérarchique (CH), les sous-ensembles créés sont emboîtés de manière

hiérarchique les uns dans les autres. On distingue la CH descendante (ou divisive) qui part de
l'ensemble de tous les individus et les fractionne en un certain nombre de sous-ensembles, chaque
sous-ensemble étant alors fractionné en un certain nombre de sous-ensembles, et ainsi de suite.
Et la CH ascendante (ou agglomérative) qui part des individus seuls que l'on regroupe en sous-
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ensembles, qui sont à leur tour regroupés, et ainsi de suite. Pour déterminer quelles classes on va
fusionner, on utilise le critère d'agrégation.

Classi�cation non-hiérarchique
Dans la classi�cation non-hiérarchique, les individus ne sont pas structurés de manière hiérar-

chique. Si chaque individu ne fait partie que d'un sous-ensemble, on parle de partition. Si chaque
individu peut appartenir à plusieurs groupes, avec la probabilité pi d'appartenir au groupe i,
alors on parle de recouvrement.

Critère d'agrégation
Le critère d'agrégation permet de comparer les classes deux à deux pour sélectionner les

classes les plus similaires selon un certain critère. Les critères les plus classiques sont le plus
proche voisin, le diamètre maximum, la distance moyenne et la distance entre les centres de
gravités.

• Lien simple ou plus proche voisin. La distance entre la classe Cp et la classe Cq est la plus
petite distance entre un élément de Cp et un élément de Cq.

D(Cp, Cq) = min{dist(i, j); i ∈ Cp, j ∈ Cq}

• Lien complet ou diamètre maximum. La distance entre la classe Cp et la classe Cq est la
plus grande distance entre un élément de Cp et un élément de Cq.

D(Cp, Cq) = max{dist(i, j); i ∈ Cp, j ∈ Cq}

• Lien moyen de groupe ou distance moyenne. La distance entre la classe Cp et la classe Cq

est la moyenne des distances entre les éléments de Cp et les éléments de Cq.

D(Cp, Cq) =

∑
i,j{dist(i, j); i ∈ Cp, j ∈ Cq}
Card(Cp)× Card(Cq)

• Distance des centroïdes. Si Gp est le centre de gravité de la classe Cp et si Gq est le centre
de gravité de la classe Cq alors la distance entre la classe Cp et la classe Cq est la distance
entre leurs centres de gravités.

D(Cp, Cq) = dist(Gp, Gq)

3.6.2 Classi�cation supervisée
L'apprentissage supervisé est une technique d'apprentissage automatique où l'on cherche à

produire automatiquement des règles à partir d'une base de données d'apprentissage contenant
des exemples de cas déjà traités. Le but de la méthode d'apprentissage supervisé est alors d'uti-
liser cette base d'apprentissage a�n de déterminer une représentation compacte de f notée g et
appelée fonction de prédiction, qui à une nouvelle entrée x associe une sortie g(x). Le but d'un
algorithme d'apprentissage supervisé est donc de généraliser pour des entrées inconnues ce qu'il
a pu �apprendre� grâce aux données déjà traitées par des experts, ceci de façon �raisonnable�.
Les méthodes les plus classiques sont les moindres carrés, les k plus proches voisins, les arbres
de décision, les réseaux de neurones, les machines à vecteurs de support.
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Fig. 3.4 � Illustration des critères d'agrégation.

Les machines à vecteurs de support
Les SVMs sont des classi�eurs qui reposent sur deux idées clés qui permettent de traiter des

problèmes de discrimination non-linéaire, et de reformuler le problème de classement comme un
problème d'optimisation quadratique. La première idée clé est la notion de marge maximale. La
marge est la distance entre la frontière de séparation et les échantillons les plus proches. A�n
de pouvoir traiter des cas où les données ne sont pas linéairement séparables, la deuxième idée
clé des SVMs est de transformer l'espace de représentation des données d'entrées en un espace
de plus grande dimension (possiblement de dimension in�nie), dans lequel il est probable qu'il
existe une séparatrice linéaire.

3.6.3 Evaluation
Classi�cation supervisée

Pour tester la qualité d'une procédure de classi�cation supervisée, on sépare aléatoirement
les éléments classés entre une base de référence(R) et une base de test(T). Ensuite, on détermine
la procédure de classi�cation Cf à partir des exemples de la base de référence. Puis, on utilise
Cf pour retrouver la classe des éléments de la base de test.
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La matrice de confusion, dans la terminologie de la classi�cation, est un outil servant à mesurer
la qualité d'un système. Chaque colonne de la matrice représente le nombre d'occurrences d'une
classe estimée, tandis que chaque ligne représente le nombre d'occurrences d'une classe réelle.
Un des intérêts de la matrice de confusion est qu'elle montre rapidement si le système parvient
à classi�er correctement.

Positif réel Négatif réel
Positif prédit TP (vrai positif) FP (faux positif)
Négatif prédit FN (faux négatif) TN (vrai positif)

Tab. 3.1 � Matrice de confusion

Les mesures de classi�cations [Makhoul 1999] les plus répandues sont calculées à partir de
cette matrice :

� la précision = TP
TP+FP qui représente la proportion de données correctement classées parmi

celles retournées.
� le rappel TP

TP+FN qui représente la proportion de données correctement classées restent les
plus utilisés.

Mais il existe aussi l'exactitude = TP+TN
TP+FN+FP+TN , la sensibilité = TP

TP+FN , la spéci�cité =
TN

FP+TN ou encore la F-mesure = 2 ∗ rappel∗precision
rappel+precision . La courbe rappel - précision 3.5 permet

d'évaluer l'impact d'un seuil : la précision se trouve en abscisse, et le rappel en ordonnée.

Fig. 3.5 � Exemple de courbe rappel - précision

Classi�cation non supervisée
Dans le cas non-supervisé, on peut évaluer la classi�cation par rapport à certaines de ces

caractéristiques. On distingue d'une part, les caractéristiques numériques : le nombre de classes

20



3.7. L'exploitation des rushes

obtenues, le nombre d'éléments par classe, le nombre moyen d'éléments par classe, l'écart-type des
classes obtenues, et d'autre part, les caractéristiques sémantiques. Par exemple, si à un document
est associé un ensemble de mots clés, la sémantique associée à une classe pourra se composer des
mots les plus fréquents dans la classe.

Pour évaluer l'homogénéité du nombre d'images par classe, on peut utiliser la variance :

V = σ2 =
1
c

c∑

k=1

(card(Ck)−moy)2

où moy = 1
c

∑c
k=1 card(Ck) est le nombre moyen d'éléments par classe et c est le nombre de

classes obtenues. L'écart-type σ =
√

V permet d'exprimer la dispersion dans la même unité que
la moyenne.

3.7 L'exploitation des rushes
L'approche la plus exploitée est basée sur la navigation dans les rushes vidéo. Un premier

système est celui proposé par [Allen 2006] : ils commencent par une détection de plans. Beaucoup
de plan sont très courts, ils fusionnent donc manuellement certains plans. Puis, il extrait une
image clé par plan. Par une méthode simple d'analyse sur ces images clés, les plans noirs, ou
encore les mires sont supprimés. Ensuite, manuellement ils annotent les images clés par des
mots clés. Les plans sont alors manuellement groupés par histoire. Une interface est �nalement
développée pour naviguer parmi ces histoires comme le montre la �gure 3.6.

Fig. 3.6 � Schéma du processus proposé par [Allen 2006]

Dans le même esprit, [Liu 2006] détectent un maximum de caractéristiques pour intégrer
dans MIRACLE [Gibbon 2006] un logiciel de recherche et de navigation dans les vidéos. Ils
commencent par une segmentation en plans, puis extraient les images clés, ensuite ils utilisent
des modèles préalablement entrainés pour annoter les images clés par les concepts LSCOM. Ils
utilisent aussi un outil pour la détection du texte dans les vidéos. Finalement, ils intègrent le
tout dans le logiciel MIRACLE.
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Dans [Ewerth 2006], les auteurs ont choisis de travailler sur une unité de temps di�érente, ils
ont choisi de sous-segmenter les plans a�n de ne pas garder la redondance temporelle contenue
à l'intérieur d'un plan. Ensuite, un grand nombre de caractéristiques sont extraites a�n de
classi�er ces sous-plans, �nalement un utilisateur peut naviguer dans les représentants de chaque
groupe. Une méthode ressemblante est présentée dans [Bailer 2006] mais ils utilisent l'unité des
plans.

[Tang 2006] détectent les séquences d'interview dans la vidéo. Pour cela, les auteurs
commencent par une détection de plans, puis ils extraient des images clés. Ensuite, ils e�ectuent
deux processus en parallèle, la détection de la parole dans les plans, et la détection des visages.
Puis, grâce à une méthode de fusion, ils détectent le concept interview. La �gure 3.7 montre le
schéma global de la méthode. Sur l'ensemble des données, ils obtiennent, pour la détection du
concept interview un rappel de 0.772 pour une précision de 0.842.

Fig. 3.7 � Schéma du processus proposé par [Tang 2006]

Dans [Cao 2006], une méthode de sélection d'un ensemble de plans non-redondants est
présentée : le principe est de segmenter la vidéo en plans, puis d'extraire un certain nombre de
caractéristiques permettant une classi�cation. Le médoïde de chaque groupe est alors sélectionné.

Une collaboration de laboratoires [Calic 2006] a proposé une méthode de présentation des
rushes vidéos originale. Dans un premier temps, ils e�ectuent une segmentation basée sur
l'audio, puis par des caractéristiques audios et visuels, commencent par détecter les séquences
avec de l'excitation, pour ensuite enlever les séquences trop uniformes. Finalement, les images
clés sont organisées sur un écran par des images di�érentes en fonction de leur importance
comme le montre la �gure 3.8.

[Ulges 2006] utilisent les rushes pour tester une méthode d'extraction de données vidéos ba-
sée sur une combinaison de spatiogrammes et la divergence de Jensen-Shannon, [Campbell 2006]
propose une classi�cation des plans des rushes basée sur 39 concepts.

Le concept ainsi que le mode d'évaluation actuelle de TRECVID est inspiré de [Truong 2006].
Les auteurs proposent une méthode de résumé vidéo de rushes, puis une méthode d'évaluation
basée sur des critères tels que : Le résumé montre-t-il tous les personnages ? Le résumé contient-il
beaucoup de redondances ? Le résumé est-il de bonne qualité ?. La méthode de construction des
résumés vidéo commence par une détection de plans, une extraction des images clés, ensuite,
elle e�ectue une classi�cation des images clés basée sur la caractéristique SIFT. Pour créer le
résumé statique, elle commence par éliminer les singletons, puis sélectionne une image clé par
groupe.
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Fig. 3.8 � Présentation des images clés proposée par [Calic 2006]

3.8 Les résumés vidéos
La création automatique de résumés multimédia est un outil puissant qui permet de synthé-

tiser le contenu entier d'un document tout en conservant les parties les plus importantes. Dans le
domaine de la vidéo, la création d'un résumé vidéo aura pour résultat un nouveau document qui
peut consister soit en un arrangement de séquences vidéo, soit en un arrangement d'images. En
d'autres termes, un résumé vidéo peut prendre la forme d'un document dynamique ou statique.
Cette catégorisation a été e�ectuée plusieurs fois [Mérialdo 2006, Li 2001, Truong 2007b], le
schéma général des méthodes de résumés vidéo est décrit par la �gure 3.9. La di�érence majeure
entre ces deux catégories est que les résumés statiques n'ont pas la capacité d'inclure les éléments
audio et le mouvement qui améliorent l'expressivité et l'information apportées. De plus, un
résumé vidéo dynamique est plus attractif et intéressant à visualiser qu'un ensemble d'images.
En contrepartie, les résumés dynamiques ont une capacité limitée dans leur organisation. Les
ensembles d'images clés laissent de nombreuses possibilités quant à leur organisation [Calic 2007,
Girgensohn 2001, Liu 2007, Uchiashi 1999, Yeung 1997, Krämer 2007, Ionescu 2008].

3.8.1 Les outils
Le contenu vidéo progresse à travers les trois niveaux de la vie d'une vidéo : le tournage,

la production et le visionnage. Par conséquent, les résumés vidéo peuvent être e�ectués pour
diverse tâches, et à divers moments de la vie d'une vidéo. Ceci rend la littérature très complète,
mais dispersée en fonction du domaine d'utilisation. Le plus souvent, ces techniques sont utilisées
dans les domaines du sport, de la musique, des nouvelles télévisées, et des vidéos personnelles.
En se basant sur un domaine particulier, le nombre d'ambigüités quand à l'analyse du contenu
vidéo est réduit.

Les caractéristiques des images incluant les changements de couleur, de texture, de mou-
vement d'objets permettent de segmenter une vidéo en plans en identi�ant les transitions, qui
peuvent être des transitions brusques, ou des transitions progressives. Des objets spéci�ques
peuvent aussi être identi�és et analysés par de telles caractéristiques dans des vidéos ayant
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Fig. 3.9 � Schéma général des méthodes de résumés vidéo

une structure connue. Par exemple, dans le domaine du sport, [Ekin 2003] compte sur le fait
que la majorité des matchs de football présente des prises de vue longues, moyennes ou des
gros-plans. En prenant en compte cette information, ils font une classi�cation des plans sur
le pourcentage de pixels de la couleur de l'herbe. La structure des matchs de football est très
classique et permet de détecter certains évènements : par exemple la durée des pauses après
un but. [Huang 2005] détecte des évènements de vidéo de baseball en utilisant la séquence
d'évènements relative au baseball, ainsi que la connaissance des objets spéci�ques qui apparait
durant un match. La détection d'évènements comme la course, la défense, le lancement est
e�ectuée. La connaissance a priori est aussi utilisée dans le domaine des nouvelles télévisées :
elles commencent généralement par un résumé des titres durant un certain temps, puis un série
de reportages où entre chaque reportage, le présentateur apparait.

Les caractéristiques audio, incluant la parole, le silence, la musique ou encore le son sont
utilisées pour détecter des segments candidats pouvant être inclus dans un résumé. En restant
dans le domaine du sport, l'audio permet de détecter les coups de si�et ou l'excitation d'un
commentateur. Ces renseignements peuvent aider à déterminer des évènements comme un coup
franc, un tir au but, une faute ou un but [Xu 2003].
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Le texte qui apparait dans les sous-titres, ou dans les cadres de texte peut contenir des
informations sur le contenu ; par exemple, durant un match de boxe, le score dé�le durant le
combat sur une pancarte. [Zhang 2002] utilise les informations textuelles pour détecter des
évènements importants durant les matchs de baseball, comme le score et l'annonce du dernier
attaquant.

Les méthodes demandant à un utilisateur des informations peuvent être considérées comme
coûteuse en terme de temps pour l'utilisateur. Souvent, les systèmes demandant du travail humain
ne sont pas considérés comme des solutions réalisables. Par exemple, dans [Tjondronegoro 2004],
les auteurs demandent des annotations manuelles de divers évènements et objets dans des vidéos
de football : le nom des joueurs, les pénalités, les buts, les plans contenant les buts, les coups de
pieds de coin et les fautes. Un autre exemple, dans [Pinzon 2005], les utilisateurs doivent rentrer
la description du texte, des annotations manuelles dans [Shipman 2003], le contenu ayant de
l'intérêt dans [Lin 2005, Zimmerman 2003]. Cependant, un degré limité d'intervention peut
être envisagé. Dans [Aizawa 2001], les auteurs demandent, durant le tournage, d'enregistrer les
séquences importantes.

Des informations contextuelles peuvent aussi être utilisées, l'avantage est que cela ne
nécessite pas l'intervention d'un utilisateur. Un exemple d'information conceptuelle enregistrée
durant le tournage est la localisation GPS attachée à la caméra [Aizawa 2004] ; ou encore
des informations provenant de l'environnement, dans [de Silva 2005], la caméra enregistre la
pression basée sur des capteurs aux sols permettant d'estimer le mouvement de caméra. Les
informations provenant d'internet sont aussi des informations contextuelles. Dans le domaine
des matchs de football, les sites spécialisés donnent des informations sur le déroulement du
match qui peuvent être associées à la vidéo [Babaguchi 2001, Xu 2006]. Des approches similaires
sont utilisées dans le domaine des nouvelles télévisées et des vidéos de musiques [Agnihotri 2004].

3.8.2 Les méthodes
Résumés statiques

Le schéma général des approches statiques est généralement fondé sur les étapes suivantes :
identi�cation des plans de la vidéo, sélection des images clés basée sur divers critères, et
�nalement, une organisation des images est proposée. Un premier aspect important de ce type
de résumé est donc de connaitre le nombre d'images clés sélectionnées pour le résumé. Il existe
di�érentes options pour déterminer ce nombre : il peut être �xé a priori, ou a posteriori.
Dans le premier cas, le nombre d'images est une contrainte, généralement, il dépend de la taille
de la vidéo initiale, mais peut aussi être un nombre spéci�que. Dans le deuxième cas, le nombre
d'images sélectionnées n'est connu qu'à la �n du processus et dépend de la méthode utilisée. Par
exemple, avec une méthode basée sur une classi�cation, le nombre d'images sélectionnées dépend
des groupes formés, comme dans [Hammoud 2000, Ferman 2003, Yu 2004]. Une autre méthode
consiste à déterminer le nombre d'images clés sélectionnées par plans proportionnellement au
changement du contenu d'un plan [Liu 2003, Fauvet 2004].
Un autre aspect important des méthodes de résumés statiques est le choix de l'unité temporelle
utilisée. L'approche la plus intuitive reste l'utilisation de l'unité du plan vidéo, de plus un
avantage de cette méthode est la bonne qualité des méthodes de détection des transitions de
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plans. Le schéma 3.10 montre un résumé des di�érentes étapes.

Fig. 3.10 � Attributs des résumés statiques

Selection Nous allons maintenant étudier di�érentes méthodes de sélections des images
représentatives. Une première méthode a pour idée générale de dire qu'une image est une image
représentative si son contenu di�ère signi�cativement de la précédente image représentative. Il
existe plusieurs manières de dé�nir le changement de contenu. La méthode la plus populaire
reste la di�érence d'histogramme [Yeung 1995, Zhang 1997, Kang 1999]. Une autre mesure se
dé�nit grâce à une fonction d'accumulation d'énergie sur les mouvements des blocs d'images sur
deux images successives [Zhang 2003], ou des changements sur des propriétés géométriques des
objets contenus dans les images [Kim 2002].

Une variante de la précédente méthode requiert qu'un nombre d'images clés soit dé�ni
a priori. Elle permet à l'ensemble des images clés sélectionnées une bonne variance tempo-
relle [Sun 2000, Divakaran 2002, Fauvet 2004]. En général, cette méthode nécessite beaucoup de
calculs, mais donne de bons résultats.

Dans la méthode du recouvrement maximal, l'idée est de dé�nir un ensemble d'images
qui permet de représenter n'importe quelle image de la vidéo. Cette méthode fut proposée
par [Chang 1999], puis améliorée par [Yahiaoui 2001a]. Deux aspects sont importants : détermi-
ner la notion de recouvrement et la procédure d'optimisation. Dans la proposition initiale, le
recouvrement consistait à dire que le recouvrement d'une image donnée est l'ensemble des images
visuellement similaires, et la procédure d'optimisation consistait itérativement à sélectionner
l'image ayant le maximum de recouvrement. Plus récemment, [Rong 2004, Cooper 2005] utilise
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l'analogie avec la méthode utilisée pour les textes TF-IDF.

Les méthodes de classi�cation restent les plus populaires : une classi�cation des segments
de la vidéo est utilisée. Puis un ensemble d'images clés est extrait des groupes formés. Dans
cette méthode, il faut commencer par dé�nir un ensemble de données. [Xiong 1997] extrait un
ensemble d'images clés potentiel par la méthode de changement du contenu. A�n de diminuer
la taille des données, [David Gibson 2002] utilise une analyse des composantes principales
(PCA). Ensuite, il faut déterminer une méthode de classi�cation. [Xiong 1997] utilise une
classi�cation séquentielle qui assigne l'image au groupe le plus similaire (en norme L1) sauf si la
similarité dépasse un seuil prédé�ni, dans ce cas, un nouveau groupe est créé. [Girgensohn 1999]
utilise une classi�cation hiérarchique, [David Gibson 2002] des GMMs. Ensuite, un �ltrage
des groupes trouvés peut-être e�ectué, [Zhuang 1998] garde seulement les groupes ayant
une taille supérieure à la moyenne des clusters. [Girgensohn 1999] retire les groupes ne
contenant pas neuf secondes de vidéo consécutive. Finalement, il reste à extraire les représen-
tants des groupes. La méthode la plus répandue est de sélectionner le médoïde de chaque groupe.

La technique de la corrélation minimum sélectionne un ensemble d'images ayant une
corrélation minimale entre elles. [Doulamis 1998] considère la notion de corrélation sur toutes
les paires d'images. Pour trouver une solution optimale à ce problème, plusieurs solutions furent
proposées : une recherche logarithmique ou les algorithmes génétiques [Doulamis 2000a].

L'approche SRE, erreur dans la reconstruction de séquences, est basée sur la capacité d'une
image clé à reconstruire une séquence vidéo [Liu 2002, Lee 2003, Liu 2004].

Une autre approche est basée sur la simpli�cation des courbes. Dans cette approche, chaque
image est dé�nie par un point multidimensionnel de ces caractéristiques, puis un ensemble de
points est recherché tel que si des points sont otés de la courbe, alors, la forme de la courbe
change. Ces points correspondent aux images clés [DeMenthon 1998, Calic 2002].

La dernière approche proposée consiste à extraire les évènements intéressants en identi-
�ant les images sémantiquement intéressantes. [Dufaux 2000] propose une approche en deux
étapes. Une sélection des plans est e�ectuée. Elle est basée sur leur longueur, le mouvement,
l'activité, les personnes présentes, puis l'image clé ayant la plus faible activité est sélectionnée.
Dans [Liu 2003], l'extraction des images clés est basée sur le mouvement des objets. [Kang 2005]
apprennent la notion d'image clé par des GMM en utilisant des descripteurs visuels comme la
qualité de l'image, le contenu dominant et une mesure d'attention.

Présentation Pour les résumés statiques des images clés sont sélectionnées pour représenter
le contenu de la vidéo. Mais ceci requiert de présenter cet ensemble d'une manière compré-
hensive par l'utilisateur. Les deux méthodes les plus répandues sont les story-boards et les
diaporamas. [Komlodi 1998] a montré que les utilisateurs préféraient la méthode des story-boards.

[Yeung 1997] propose une présentation qui consiste en un ensemble de posters vidéos, chacun
représentant une scène. [Uchiashi 1999] propose une présentation appelée Video Manga : pour
chaque image clé, ils utilisent des tailles di�érentes en fonction de leur importance, puis leur
algorithme de mise en page maintient l'ordre temporel. Cette méthode fut reprise et améliorée
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en termes de temps de calcul dans [Girgensohn 2003].

Résumés dynamiques
La recherche, dans le domaine des résumés vidéos dynamiques est plus récente. La longueur du

résumé peut-être dé�nie, comme dans le domaine statique, a priori, ou a posteriori. Cependant,
le choix des méthodes de création des vidéos dépend fortement du domaine dans lequel il doit
s'appliquer. Dans la littérature, les résumés dynamiques sont crées pour les vidéos de sports, les
nouvelles télévisées, les documentaires, les �lms, les vidéos personnelles, les rushes. Généralement,
les systèmes sont constitués de trois étapes : segmentation, sélection, création. Les méthodes
les plus classiques restent l'adaptation des méthodes statiques, c'est-à-dire qu'après l'étape de
segmentation, une ou plusieurs clés sont extraites, puis utilisées pour la sélection des segments.
Dans cette partie, nous ne présenterons pas les méthodes directement dérivées des méthodes
statiques.
Le schéma 3.11 montre un résumé des di�érentes étapes.

Fig. 3.11 � Attributs des résumés dynamiques

Segmentation L'étape de segmentation consiste à diviser la vidéo en segments vidéo. La
segmentation la plus répandue reste la segmentation en plan. [Taskiran 2001] utilise une segmen-
tation basée sur la parole. [Peyrard 2003] e�ectue une segmentation basée sur la détection de
variations du mouvement dominant. Une autre forme de segmentation est déterminée par une
factorisation de la matrice de similarité [Cooper 2002].

Sélection Cette étape consiste à sélectionner les segments à inclure dans le résumé. Une
méthode classique consiste à classer les plans en se basant sur un critère, puis à sélectionner
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le plan le plus long pour chaque groupe [Gong 2003]. Dans les approches basées sur la notion
d'événement, les segments les plus pertinents sont sélectionnés [Ariki 2003, Peyrard 2003].
Quelques fois un compromis est e�ectué entre la pertinence des segments et des facteurs
comme la taille du segment. [Babaguchi 2000] sélectionne les segments parmi ceux ayant des
évènements pertinents en fonction de leur taille et jusqu'à ce que la longueur totale désirée soit
atteinte. Des techniques se basent aussi sur la notion de mouvement : après une classi�cation,
le mouvement est calculé pour chaque élément, plan, scène et groupe avec une probabilité
d'importance permettant la sélection des segments. [Miura 2003] se base sur la détection de
visages pour résumer les vidéos.

3.8.3 L'évaluation automatique
L'évaluation de résumés vidéo est un problème souvent négligé par les chercheurs. Ceci

vient du fait qu'il n'y a pas de mesure standard pour évaluer la qualité d'un résumé. De plus,
la qualité d'un résumé dépend fortement du but et du domaine d'application, aussi il n'est
pas possible de dé�nir une mesure d'évaluation générale. De plus, le processus d'évaluation de
résumés est extrêmement subjectif.

L'évaluation la plus commune dans la littérature [Zhuang 1998, Yu 2004] consiste à présenter
les résultats de l'approche pour plusieurs vidéos et fournir quelques motivations sur le choix des
séquences ou des images-clés proposées. Une évaluation plus complète est quelque fois proposée,
elle est subjective mais e�ectuée par des évaluateurs. Cette évaluation plus réaliste est e�ectuée
selon trois processus di�érents. Dans un premier cas [Dirfaux 2000, Liu 2003], les évaluateurs ré-
sument quelques vidéos pour obtenir une vérité terrain qui peut alors permettre une comparaison
automatique. Une deuxième proposition consiste à demander une évaluation de la qualité des ré-
sumés par rapport aux vidéos originales. Par exemple, dans [Diklic 1998, Dufaux 2000, Liu 2003],
chaque image clé sélectionnée pour être dans une résumé statique est classée en �bonne�, �accep-
table�, �mauvaise� ; cette technique à mis en avant que la sélection de l'image centrale comme
image clé donne de bons résultats. Dans le domaine dynamique, des méthodes similaires ont été
utilisées comme dans [Lienhart 1997, Sundaram 2001, Agnihotri 2004], les évaluateurs donnent
une appréciation sur la qualité et leur satisfaction, telle que �appréciable�, �non informatif� ou
encore, la précision avec laquelle le résumé a permis l'identi�cation du contenu. Dans la dernière
méthode [Ding 1997, Yahiaoui 2001b], les résumés sont présentés aux évaluateurs avec une série
critère. La qualité des réponses est alors analysée pour évaluer le résumé et donc la méthodologie
de constructions fondamentales.

Néanmoins, il reste possible de dé�nir une mesure permettant l'évaluation de la qualité
des résumés. Dans le cas des vidéos statiques, [Liu 2004] compare les performances de sa
méthode avec d'autres méthodes en utilisant la SRE. Cette mesure représente la possibilité
pour un ensemble d'images clés de reconstruire la vidéo initiale. [Fauvet 2004] propose une
mesure simulant la perception humaine en terme de recouvrement et de redondance basée sur
l'alignement des images vidéos à un système de coordination commun. [de Silva 2005] a utilisé
un ensemble d'images clés provenant d'une vérité terrain sélectionnée par huit personnes. Ils
ont montré la qualité de leur système en analysant les correspondances temporelles entre leur
ensemble d'images et l'ensemble provenant de la vérité terrain.
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Dans le cas des vidéos dynamiques, pour la détection de segments intéressants
ou importants, une vérité terrain est e�ectuée, puis une valeur de rappel - précision
est calculée. Dans le cas des vidéos de sports, il est facile de faire une vérité ter-
rain prenant en compte des évènements tels que but, fautes ..., c'est le cas, dans, par
exemple, [Chang 2002, Xiong 2003, Ariki 2003, Chen 2004, Shih 2004]. D'autres travaux pro-
posent une création manuelle de résumés vidéos comme vérité terrain. [He 1999] évalue la qualité
de son système de résumé de vidéos personnelles directement sur les résumés proposés par les
particuliers eux-mêmes. Dans [Miura 2003] les résumés de programme de cuisine sont comparés
à ceux de la production.
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Prétraitement vidéo
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Prétraitement vidéo

Travaillant dans le contexte particulier des rushes vidéos, une étape de prétraitement est réa-
lisée a�n de nettoyer la vidéo, c'est-à-dire d'enlever de la vidéo, les séquences d'images inutiles.
Les rushes d'un �lm sont constitués des documents originaux (bobines de �lm, bandes sons, ...)
produits au tournage et issus de la caméra et de l'appareil d'enregistrement sonore. Ce sont les
documents uniques, bruts, qui seront utilisés au montage et en postproduction. Ils contiennent,
donc des séquences vidéos inutiles regroupées en deux catégories : les séquences vidéo poubelles et
les séquences vidéos outils. Les séquences vidéos poubelles sont, par exemple, les plans noirs, bleus
ou gris. Les séquences vidéos outils sont les mires et les claps : les mires permettent le calibrage de
l'a�chage d'un écran ou d'un téléviseur ou caractérisent également une absence de signal vidéo ;
les claps, quant à eux, permettent d'identi�er les plans d'un �lm et assurer la synchronisation du
son et de l'image qui sont enregistrés sur des média séparés.
Ensuite, nous allons enlever la redondance temporelle : les rushes vidéos sont constitués de sé-
quences �xes, par exemple sur un paysage, ou encore de séquences très lentes. Nous allons donc
accélérer dynamiquement la vidéo a�n de maximiser le contenu visuel par unité de temps.

1 Introduction

Les rushes d'un �lm sont constitués des documents originaux (bobines de �lm, bandes sons,
...) produits au tournage et issus de la caméra et de l'appareil d'enregistrement sonore. Ce sont
les documents uniques, bruts, qui seront utilisés au montage et en postproduction. Le contexte
particulier des rushes vidéo requiert une étape particulière due aux caractéristiques de ces
vidéos. Une phase de prétraitement est donc réalisée a�n de supprimer les séquences d'images
poubelles et outils :

• Les séquences vidéos poubelles, c'est-à-dire, les plans noirs, bleus, ou gris, ou encore les
séquences où le caméraman met sa main devant l'objectif de la caméra. Ces séquences
vidéos ne contiennent aucune information et peuvent donc être supprimées du �ux vidéo
sans perdre d'information sur le contenu de la vidéo.

• Les séquences vidéos de mires ; une mire permet de calibrer l'a�chage d'un écran ou d'un
téléviseur avec des valeurs standardisées. On distingue la mire de type TDF (dégradés de
gris, noirs et de couleurs et nom de la station) de la mire de barres (succession de couleurs
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verticales). La mire caractérise également une absence de signal vidéo et est accompagnée
d'un signal sonore continu de 1000 hz.

• Les séquences vidéos de claps : le clap est un outil utilisé au cinéma permettant d'identi�er
les plans d'un �lm lors du tournage et d'assurer la synchronisation du son et de l'image,
enregistrés sur des média séparés. Il s'agit d'une ardoise composée de deux parties : une
grande où sont inscrits le nom du �lm, de son réalisateur et du directeur de la photo-
graphie, le numéro du plan et de la scène, celui de la prise, l'e�et (intérieur/extérieur,
jour/soir/nuit) et éventuellement d'autres données techniques ; une plus �ne que l'on
rabat en produisant un claquement sec au moment où l'on commence à tourner de plus au
montage, la synchronisation à l'image près du son et de l'image est rendue possible par la
brièveté du claquement.

Après cette phase où les séquences vidéos outils et poubelles ont été enlevées, l'idée est de
maximiser le contenu visuel par unité de temps, c'est-à-dire qu'une séquence vidéo montrant une
seule information, par exemple une vue sur la mer, n'a pas besoin de durer plusieurs minutes.
Seulement toutes les séquences ne sont pas trop longues par rapport à leur contenu informatif.
La deuxième étape du prétraitement est donc de maximiser le contenu vidéo par unité de temps
en accélérant dynamiquement la vidéo, les séquences actives ne vont pas être accélérées pendant
que les séquences molles vont être accélérées, sachant que dans un plan, des séquences molles et
actives peuvent se succéder.

Dans ce chapitre, nous commençons par donner un état de l'art des quelques méthodes
permettant de détecter les séquences outils et les séquences poubelles. Ensuite, nous détaillerons
notre méthode et évaluerons celle-ci. Dans un deuxième temps, nous nous intéresserons à
l'accélération dynamique en commençant par parler de quelques méthodes puis en expliquant la
notre. Finalement, nous évaluerons l'intégralité de notre système de prétraitement.

2 Etat de l'art

La détection des séquences poubelles et outils, tels que plans noirs, mires, claps ou autres
est une tâche très spéci�que aux rushes vidéos. Les outils développés sont donc récents. De
plus, ils sont utilisés dans une étape de prétraitement, par conséquent les techniques proposées
restent assez simples. Le caractère très di�érents des séquences à détecter mène à trois méthodes
de détection indépendantes. Cependant quelques méthodes détectent les images poubelles et
outils durant le processus [Beran 2008] : des caractéristiques de couleurs sont extraites, puis une
classi�cation est e�ectuée, �nalement les groupes d'images poubelles et outils sont détectés.

La détection des séquences vidéos poubelle utilise l'idée que majoritairement ces images
sont des images de couleurs uniformes. L'ensemble des techniques utilisent des caractéristiques
visuelles essentiellement dans l'espace de couleur HSV. Par exemple, [Pan 2007] propose de
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calculer la proportion de la teinte dominante d'une image pour e�ectuer une classi�cation des
images comme uniformes ou non uniformes grâce à une seuil pré�xé. [Beran 2007] a choisi
de dé�nir un histogramme de couleur comme modèle d'une image poubelle, puis de dé�nir
les images poubelles par leur proximité, en terme de distance Euclidienne, à ce modèle. Une
méthode assez répandue est celle de la détection des images poubelles par leur écart type de
la distribution des pixels de l'image. [Valdés 2007] utilise cette méthode à l'échelle de l'image
pendant que [Wang 2007, Hauptmann 2007] travaille sur l'image clé des plans.

Les méthodes de détection de claps sont plus variables. Cependant, la méthode la plus répan-
due reste une classi�cation des images en se basant sur la caractéristique SIFT, [Noguchi 2008]
utilise les SVM alors que [Wang 2007, Ellouze 2008, Wang 2008] e�ectuent une correspondance
de points clés à partir d'un ensemble d'images de claps ayant des régions annotées manuelle-
ment, la �gure 2.1 illustre des détections. Les auteurs de [Pan 2007] se basent sur la détection
des lignes : si ces lignes forment un rectangle, c'est qu'il y a un clap. La détection des lignes est
réalisée par la transformée de Hough, puis ces lignes sont classi�ées selon 4 groupes : horizontales
(de 0�à 30�), verticales (de 150�à 180�), droites (de 30�à 60�) et gauches (de 120�à 150�). Ce
qui leur permet de détecter les rectangles, puis les rectangles doivent satisfaire l'une des deux
contraintes suivantes : l'aire du rectangle est assez grande ou le rectangle contient une couleur
dominante.

Fig. 2.1 � Détection des claps par correspondance de points clés.

Une autre piste explorée est l'utilisation da la spéci�cité sonore du clap, la �gure 2.2 montre les
caractéristiques audio d'un bruit de clap. [Beran 2008] classi�e des segments sonore en utilisant
l'énergie. [Wang 2008] ont choisi de détecter les claps en combinant les approches visuelle et
sonore.

La méthode la plus classique pour la détection des mires reste de décomposer la vidéo en
plans, puis de calculer la distance d'une ou plusieurs images clés avec un modèle de mire prédé�ni.
[Wang 2007, Hauptmann 2007] travaille dans l'espace de couleur RGB, alors que [Truong 2007a]
et [?] utilisent un histogramme de six teintes se rapprochant de celle présentent dans les mires.
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Fig. 2.2 � Caractéristiques d'une séquence audio
A gauche contenant un clap, à droite ne contenant pas de clap.

3 Filtrage des images inutiles

L'identi�cation et la suppression des images poubelles et outils est une étape de prétraitement
importante. Notre méthode se décompose en plusieurs étapes : dans un premier temps, nous
e�ectuons une segmentation en plans de la vidéo nous permettant de supprimer les plans courts
ne pouvant pas contenir d'information. Puis nous détectons les images poubelles et outils grâce
à des méthodes indépendantes.

3.1 Séquences poubelles
3.1.1 Détection des plans poubelles

Pour e�ectuer la segmentation en plans de la vidéo, nous avons utilisé une méthode
développée et présentée lors de la campagne d'évaluation ARGOS [Joly 2007]. Elle s'est
appuyée sur la méthode proposée par [Billerbeck 2004]. Cette campagne a évalué la qualité du
système pour la détection des transitions brusques et progressives : un taux de rappel et de
précision de 0.95. Travaillant dans le contexte particulier des rushes vidéo, les seules transitions
présentes sont les transitions brusques, nous avons donc adaptés cette méthode à notre problème.

Pour la détection des transitions brusques, sur les 16 régions d'une image, les 4 régions
formant le centre de l'image sont négligées a�n que la détection soit moins in�uencée par des
mouvements rapides. Pour chaque image, la similarité entre celle-ci et les autres images de
la fenêtre est calculée. Ensuite, les images sont classées par similarité croissante et le nombre
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d'images précédant l'image courante étant classée sur la moitié supérieure est enregistré. Une
possible transition brusque est détectée si ce nombre chute fortement et est validée si la di�érence
entre l'image précédant la transition et l'image suivant la transition est su�ssamment élevée.

Certains plans très courts ne présentent aucune information utile. Par exemple, entre deux
prises, un rush vidéo présente quelques images noires, ou quelques images sans contenu visuel.
Nous avons donc choisi de supprimer tous les plans courts. Un plan court est tout simplement
dé�ni comme un plan de taille inférieure à un seuil.

3.1.2 Détection des images poubelles
Par leur nature, les rushes vidéos contiennent des séquences d'images de couleur uniforme

telle que noir, gris, bleu, c'est-à-dire des séquences d'images sans contenus visuels, comme les
images de la �gure 3.1. Mais d'autres séquences vidéo ne contiennent pas d'information telles
que les séquences d'images de la �gures 3.2.

Fig. 3.1 � Exemple d'images de couleurs uniformes

Fig. 3.2 � Exemple d'images diverses non informatives

Toutes ces images n'apportent pas d'information, et ne sont donc pas utiles dans le �ux
vidéo. Elles sont repérées pour ensuite être supprimées. De plus, la notion de vidéo apporte
des indications utiles à la détection de telles séquences : un plan vidéo contient soit des images
informatives, soit des images poubelles.

La détection des images poubelles est basée sur le fait qu'une telle image ne contient qu'une
quantité d'informations limitée, par exemple un faible nombre de couleurs di�érentes. Mais, il
est aussi important de prendre en compte l'information de la vidéo : toutes les vidéos n'ont pas
le même décor, et éclairage, par conséquent une vidéo tournée en pleine journée avec un grand
soleil contiendra plus de couleurs qu'une vidéo tournée au milieu de la nuit. Nous quanti�ons
donc l'information contenue dans une image par l'entropie de la distribution des couleurs des
pixels contenue dans celle-ci moins l'information moyenne de la vidéo. Puis, nous dé�nissons
un seuil permettant de délimiter les images considérées comme informatives à celles considérées
comme poubelles.
Nous considérons une image I poubelle si et seulement si :
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Ent(I)

1
N

N∑
i=1

Ent(i)
< seuil (3.1)

où N représente le nombre d'images de la vidéo et Ent(i) l'entropie de Shannon de la distribution
des couleurs des pixels de l'image i.

3.2 Séquences outils
3.2.1 Mires

Une mire permet de calibrer l'a�chage d'un écran ou d'un téléviseur avec des valeurs stan-
dardisées. On distingue la mire de type TDF (dégradés de gris, noirs et de couleurs et nom de la
station) de la mire de barres (succession de couleurs verticales). Dans notre cas, les rushes vidéo
ne contiennent uniquement des mires de couleurs, comme dans la �gure 3.3.

Fig. 3.3 � Exemples de mires présentes dans les rushes vidéo

Notre méthode de détection de mires se base sur la remarque que les mires sont des images
très particulières et pour lesquelles nous dé�nissons un vecteur caractéristique. Le vecteur ca-
ractéristique est un histogramme de couleur. Pour calculer cet histogramme, nous calculons
l'histogramme moyen d'un ensemble d'images de mire. Puis, pour dé�nir si une nouvelle image
est une mire, nous dé�nissons une distance entre l'histogramme de cette nouvelle image et le
vecteur caractéristique, puis nous �xons un seuil qui dé�nit la limite de la distance d'un vecteur
mire au vecteur mire caractéristique.
Nous considérons une image I mire si et seulement si :

dist(Ihist,Mhist) < seuil (3.2)

où Ihist est le vecteur caractéristique de l'image I, Mhist celui du modèle de mire, et dist la
distance utilisée.

3.2.2 Claps
Le clap est un outil utilisé au cinéma permettant d'identi�er les plans d'un �lm lors du

tournage et d'assurer la synchronisation du son et de l'image, enregistrés sur des média séparés.
Il s'agit d'une ardoise composée de deux parties : une grande où sont inscrits le nom du �lm, de
son réalisateur et du directeur de la photographie, le numéro du plan et de la scène, celui de la
prise, l'e�et (intérieur/extérieur, jour/soir/nuit) et éventuellement d'autres données techniques ;
une plus �ne que l'on rabat en produisant un claquement sec au moment où l'on commence à
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tourner. Quelques exemples se trouve sur la �gure 3.4. Au montage, la synchronisation du son
et de l'image est rendue possible par la brièveté du claquement. Les numéros de scène et de plan
permettent d'identi�er les plans pour ordonner les rushes. Le numéro de prise permet, grâce
aux rapports tenus par la scripte de repérer les prises jugées bonnes par le réalisateur au tournage.

Fig. 3.4 � Exemples de claps présents dans les rushes vidéo

Pour détecter les images de claps dans une vidéo, une méthode de classi�cation supervisée
est utilisée. Le modèle est entrainé sur un ensemble d'images représentant des claps et d'images
diverses (mais ne contenant pas de clap) où chaque image est représentée par un histogramme
de couleur de la région centrale.
Ensuite, nous appliquons le modèle à chaque image de la vidéo ce qui nous donne une valeur de
con�ance sur le fait que l'image contienne un clap. Mais il est à noter que dans une vidéo, une
image de clap n'est pas isolée : une image sera catégorisée clap si la moyenne des con�ances des
images précédentes, des images suivantes et l'image courante est supérieure à un seuil.

4 Etude expérimentale

4.1 Base de données
Pour évaluer la qualité de la détection des images poubelles et outils, nous avons annotés

un ensemble de 8 vidéos proposées par la campagne d'évaluation TRECVID 2008 ayant les
descriptions du tableau 4.1. La première colonne est le nom des vidéos, la deuxième est le nombre
d'images contenu dans la vidéo, les troisième, quatrième et cinquième sont le nombre d'image
des di�érentes catégories, respectivement, poubelle, mire et clap. La dernière colonne représente
le pourcentage d'images inutiles de la vidéo.

4.2 Evaluation
Pour évaluer la qualité des di�érentes détections, nous utilisons une courbe de rappel-

précision. Le rappel représente la proportion d'images outils et poubelles retrouvées, et la
précision représente la proportion d'images poubelles et outils correctement classées. Idéalement,
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Vidéo Nb images poubelles mires claps % parasites
MRS035126 46425 991 1554 2352 0.105
MRS048773 41265 2892 5471 0 0.203
MRS151585 24856 3272 2913 2296 0.341
MRS157479 54522 429 3746 1150 0.098
MRS044499 18585 1022 533 612 0.117
MRS145229 20325 689 1305 906 0.143
MRS157450 54585 5323 3767 1359 0.191
MS206370 23310 3313 1554 1495 0.273

Total 283 873 17931 20843 10170 0.172
soit 3 h 9 min 15 sec 11 min 57 sec 13 min 54 6 min 47

Tab. 4.1 � Nombre d'images inutiles par rapport au nombre d'image total dans les vidéos de
tests.

nous voudrions qu'un système donne de bons taux de précision et de rappel en même temps. Un
système qui aurait une précision de 1 et un rappel de 1 signi�e qu'il classe correctement toutes
les images. La courbe rappel - précision est un ensemble de points (rappel, précision) obtenus
en faisant varier le seuil.

Une deuxième évaluation est e�ectuée pour laquelle nous utilisions la notion d'éléments
d'histoire proposé par la campagne TRECVID : ces éléments représentent les séquences de
la vidéo où il se passe quelque chose d'intéressant et devant être conservés. Ils sont choisis et
identi�és par un humain. La deuxième mesure d'évaluation calcule la précision, par la proportion
d'image n'appartenant pas à un élément d'histoire correctement enlevées. Elle permet d'évaluer
l'in�uence des images enlevées à tort : certaines images sont enlevées mais cela ne touche pas
aux éléments d'histoires, et par conséquent même si le détecteur fait une erreur, cela n'in�uence
pas la qualité de la vidéo nettoyée.

4.3 Plans poubelles
Les plans très courts sont supprimés, cependant, il reste à dé�nir la longueur d'un plan court.

Nous avons donc fait varier le seuil délimitant un plan très court et évalué les résultats. Le but
est de déterminer le meilleur seuil permettant de supprimer les images poubelles sans perdre
d'images d'éléments d'histoire. Le rappel et la précision sont donc calculés à partir de l'ensemble
des images poubelles. Cette étape ne permet pas d'obtenir un rappel élevé, le but étant juste de
supprimer quelques séquences poubelles grâce à la détection de plans. La courbe 4.1 montre les
résultats obtenus, la courbe en pointillés bleus est le rappel - précision des images poubelles ; en
rouge, la courbe rappel - précision des images d'éléments d'histoire.

Nous pouvons voir grâce à cette courbe qu'il est possible de trouver un bon compromis
entre la suppression d'un maximum d'images poubelles sans pour autant perdre les éléments
d'histoire d'une vidéo. Le meilleur compromis se situe au point de rappel égal à 0.153, pour une
précision de 0.663 / 0.993. Ce qui correspond à une longueur de 100 images, soit 2 secondes.
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4.4. Images poubelles

Fig. 4.1 � Détection des plans poubelles

4.4 Images poubelles
Dans la méthode que nous proposons, il reste à dé�nir le meilleur espace de couleur, ainsi que

le seuil. Nous avons donc testé notre méthode sur 3 espaces de couleurs di�érents, HSV, RGB,
YUV, ainsi que sur les niveaux de gris. Nous avons utilisé une division des espaces couleurs en
64 tranches. Les résultats sont présentés par la courbe de la �gure 4.2 qui montre le rappel -
précision des images poubelles.
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Fig. 4.2 � Détection des images poubelles pour di�érents espace de couleurs

L'espace le plus performant pour ce problème est les niveaux de gris. Nous avons donc a�né
les expériences en niveau de gris en utilisant di�érentes valeurs pour le nombre de tranches : 4,
8, 16, 32, 64, 128, 256, 512. Les résultats sont présentés dans la �gure 4.3 qui montre le rappel -
précision pour di�érents nombre de niveau de gris.

La �gure 4.4 montre les résultats des deux méthodes d'évaluation pour un espace de couleur
en 256 niveaux de gris grâce au rappel en fonction de la précision liée aux images poubelles et la
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Chapitre 4. Etude expérimentale
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Fig. 4.3 � Détection des images poubelles pour di�érents niveaux de gris

précision liée aux images d'éléments d'histoire. Ce second taux de précision permet de montrer
que les images perdues ne font en majorité pas partie des séquences dites intéressantes. Il est
donc possible d'obtenir un bon compromis au point de rappel 0.849, pour une précision de 0.921
/ 1, ce qui correspond à un seuil de −1.42.
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Fig. 4.4 � Détection des images poubelles

4.5 Images de mires
Pour évaluer la qualité de la détection, nous utilisons un taux de rappel-précision. Le rappel

représente la proportion d'images de mire retrouvées et la précision représente la proportion
d'images de mire correctement classées. Le but est d'enlever toutes les séquences de mires de la
vidéo, les résultats présentés ont donc un rappel de 1.
Pour créer le modèle du vecteur mire, nous avons utilisés un ensemble de 28905 images de mire.
Nous avons utilisé 3 espaces de couleurs di�érents, HSV, RGB, YUV, et les niveaux de gris,
utilisé des histogrammes de couleurs de 64 tranches et testé avec les distances Euclidienne,
Manhattan, Bhattacharyya. Les résultats sont présentés par le graphique 4.5 par la précision
pour di�érents espace de couleur, et di�érentes distances pour un rappel égal à 1. L'espace de
couleur le plus performant pour ce problème est HSV, mais en utilisant que la composante Hue,
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qui signi�e teinte et la meilleure distance est Bhattacharyya.
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Fig. 4.5 � Détection des images mire.

Nous avons approfondi les expériences en testant plusieurs nombres de tranches : 4, 8, 16,
32, 64, 128, 256, 512, mais cela ne donne pas d'amélioration. Le meilleur détecteur est donc de
travailler sur la teinte d'une image en 64 tranches en utilisant la distance de Bhattacharyya.
Nous obtenons un rappel de 1, pour une précision de 0.98 / 1, le seuil est �xé à 0.7.

4.6 Images de claps
Pour entrainer le modèle de détection des claps, nous avons utilisés 9972 images de claps

et 15467 images diverses. De plus, nous utilisons l'information des 12 images précédentes et
des 12 images suivantes pour prédire la présence d'un clap sur une image. Nous avons utilisé 3
espaces de couleurs di�érents, HSV, RGB, YUV, et les niveaux de gris, utilisé des histogrammes
de couleurs de 64 tranches et testé avec di�érents noyaux : linéaire, gaussien, polynomial,
sinusoïdal. Les meilleurs résultats sont obtenus avec un noyau polynomial, et l'espace de couleur
HSV divisé en 12 pour H et 2 pour S et V. La courbe rappel - précision du graphique 4.6 montre
les résultats obtenus. Les résultats ne sont pas de grandes qualités, nous choisissons donc de
garder des claps plutôt que perdre des images intéressantes. Le meilleur compromis se trouve au
point de rappel 0.170, pour une précision de 0.486 / 1, ce qui correspond à un seuil de −2.75.

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

P
re

ci
si

on

Rappel

Evaluation de la detection des claps

clap
images interessantes

Fig. 4.6 � Détection des images de claps
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Chapitre 5. Accélération dynamique

5 Accélération dynamique

Les rushes vidéos présentent une grande redondance temporelle : il existe un fossé entre une
scène entière d'un rush qui peut durer plusieurs minutes et la séquence retenue lors du montage
qui va durer seulement quelques secondes. Les rushes vidéos contiennent des séquences où il n'y a
pas d'action, par exemple, un paysage est �lmé, les acteurs sont en place et écoutent les instruc-
tions du réalisateur. Les méthodes d'exploration de rushes et de résumé de rushes présentées dans
les parties suivantes ne prennent pas en compte la bande sonore, nous proposons donc d'e�ectuer
une accélération de la vidéo. Les remarques précédentes montrent bien que certaines séquences
vidéos doivent être accélérées plus rapidement que d'autre, pour cette raison, l'accélération
réalisée n'est pas linéaire, mais dynamique a�n de maximiser le contenu visuel par unité de temps.

Dans [Doulamis 2000b], les auteurs présentent un algorithme permettant l'extraction d'un
ensemble d'images représentatives pour un plan donné basé sur les variations temporelles. Ils
calculent la magnitude de la seconde dérivée des vecteurs caractéristiques basés sur la couleur
par rapport au temps, puis sélectionnent uniquement les images correspondant à un minimum
ou un maximum local.
Dans la même idée, c'est-à-dire, sous-échantillonner les images d'un plan a�n d'accélérer la
vidéo, les auteurs de [Peker 2001] utilisent la moyenne de la magnitude des vecteurs mouvement
d'une image pour mesurer l'activité de celle-ci. Les images sont ensuite sous-échantillonnées en
deux catégories : celle ayant une forte activité, et celle ayant une faible activité, la limite étant
déterminée par un seuil. Seules les images du premier ensemble sont sélectionnées.

Les séquences vidéos contiennent une très grande redondance statistique, aussi bien dans
le domaine temporel que dans le domaine spatial. Beaucoup de travaux ont été réalisés dans
le domaine de la compression vidéo, mais la littérature actuelle ne permet pas une évaluation
générique des systèmes d'accélération dynamique.

Dans un premier temps, nous devons dé�nir l'accélération voulue pour toute la vidéo, c'est-
à-dire l'accélération moyenne désirée ACCmean. De même, une accélération maximale doit être
dé�nie ACCmax a�n que les séquences durant une minute dans la vidéo initiale ne soit pas
réduite à une seule image et par conséquent que la séquence disparaisse.
L'idée de l'accélération dynamique est d'accélérer les séquences vidéos proportionnellement à
leur activité, c'est-à dire que les séquences calmes doivent être plus accélérée que les séquences
d'action. Une notion d'activité entre deux images est donc utilisée et calculée pour chaque image
par rapport à l'image précédente.
Pour une accélération linéaire de n, une image est sélectionnée toutes les n images. Dans notre
cas, n est variable. Une image t est sélectionnée, puis la prochaine image t′ sélectionnée est celle
dont la somme des activités des images t à t′ est supérieur à jump(v) ou que |t′−t| >= ACCmax,
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avec :
jump(v) =

∑

f∈v

act(f)/F ∗ACCmean (5.1)

6 Evaluation expérimentale

Nous avons e�ectué la fusion des détecteurs, c'est-à-dire que pour chaque image de la vidéo,
si celle-ci a été détectée comme étant une image poubelle ou outil par un de nos détecteur, alors
elle est supprimée. Ensuite, nous avons e�ectué l'accélération dynamique avec une accélération
moyenne ACCmean de 3, et une accélération maximale ACCmax de 5.
Nous avons e�ectué une évaluation globale de notre système de prétraitement : nous avons
appliqué le système sur nos 8 vidéos annotées, puis évalué la qualité �nale. Le tableau 6.1
propose une vision globale des résultats : pour chaque vidéo, le rappel, la précision des images
inutiles et la précision des images d'éléments d'histoire du système sont montrés, ainsi que le
pourcentage de la vidéo �nale par rapport à la vidéo initiale.

Rappel Précision (inutile) Précision (élts histoire) Pourcentage gardé
MRS035126 0.839323 0.789662 0.990779 28.39%
MRS151585 0.776994 0.887603 0.981896 23.90%
MRS157479 0.544304 0.986042 1 32.32%
MRS044499 0.935440 0.999581 1 24.66%
MRS145229 0.824629 0.987378 0.998643 26.55%
MRS157450 0.892716 1 1 29.55%
MS206370 0.844217 0.938779 0.974338 24.89%
MRS048773 0.793140 0.948718 1 32.04%
Moyenne 0.806345 0.942220 0.993207 27.79%

Tab. 6.1 � Evaluation globale du système de prétraitement pour les vidéos tests.

Les résultats du tableau sont très satisfaisants, nous pouvons voir que rares sont les images
supprimées à tort, la précision moyenne est de 0.94 / 0.99, c'est-à-dire que parmi les images
supprimées à tort, un très faible nombre représente des éléments d'histoire. Le rappel moyen est
de 0.81, c'est-à-dire que 80% des images inutiles sont correctement supprimées. La �gure 6.1
montre des exemples de mauvaises classi�cations des détecteurs.

Nous avons testé l'intégralité de notre méthode de prétraitement sur un ensemble de 7 vidéos
complètement indépendantes des vidéos précédentes, et pour lesquelles seules les éléments d'his-
toire sont annotés. Le tableau 6.2 montre les résultats obtenus : pour chaque vidéo, la précision
du système est montré, ainsi que le pourcentage de la durée de la vidéo �nale par rapport à la
vidéo initiale.
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Chapitre 6. Evaluation expérimentale

(a) Détecteur de mires : exemple de faux positifs

(b) Détecteur d'images non informatives : exemple de faux négatifs

(c) Détecteur d'images non informatives : exemple de faux positifs

(d) Détecteur de claps : exemple de faux négatifs

(d) Détecteur de claps : exemple de faux positifs

Fig. 6.1 � Exemples de mauvaises classi�cations

Vidéo Précision (élts histoire) Pourcentage gardé
MRS035132 1 28.96%
MRS043400 0.999441 30.43%
MRS150148 0.999952 29.29 %
MRS157443 1 30.37%
MRS157475 1 32.47%
MS212920 1 27.08%
MS237650 1 24.22%

Tab. 6.2 � Evaluation globale du système de prétraitement
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7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de détection des séquences vidéos
inutiles qui se répartissent en deux grandes catégories : les images poubelles, c'est-à-dire, les
images toutes noires, grises, bleues ainsi que les séquences parasites ; les images outil composées
de mires qui permettent le calibrage de l'a�chage d'un écran ou d'un téléviseur ou caractérisent
également une absence de signal vidéo et de claps qui permettent d'identi�er les plans d'un
�lm et d'assurer la synchronisation du son et de l'image qui sont enregistrés sur des média
séparés. Nous avons aussi proposé une méthode d'accélération dynamique permettant d'enlever
la redondance temporelle en maximisant le contenu visuel par unité de temps.

Une expérimentation complète a permis de mettre en avant les meilleurs critères de sélection
de caractéristiques, outils ou encore les seuils. L'étude sur l'échantillon test n'est pas complète,
mais l'essentiel est montré : la qualité de la détection des images poubelles et outils n'altère pas
le contenu visuel des vidéos originales malgré l'accélération e�ectuée. Les résultats montrent
une bonne qualité de détection, en particulier pour les images non informatives et surtout pour
les mires. La détection des claps restent le point faible de cette phase de prétraitement.
Il est important de prendre en compte la notion de prétraitement, c'est-à-dire que cette étape
n'est pas l'étape primordiale d'un algorithme, c'est pour cette raison que nous avons choisi de
privilégier une complexité temporelle et spatiale faible. Nous aurions pu extraire un maximum
de caractéristiques puis les fusionner pour améliorer les résultats, mais cela aurait grandement
augmenter la complexité en temps et en espace, pour cette raison, nous avons privilégié
l'utilisation d'une seule caractéristique.

Le but de cette phase est de nettoyer une vidéo de rush. Ce prétraitement va être utilisé
comme point de départ et principal primitif pour les algorithmes développé pour les rushes,
la qualité d'un tel algorithme est dépendant de la qualité de ce prétraitement. Il serait
donc intéressant de s'attarder sur l'amélioration de la détection des claps, en choisissant des
caractéristiques plus adaptées, ou encore en utilisant plus e�cacement l'information apportée
par la vidéo. Une excellente détection des claps permettrait pour la suite d'extraire des
informations très importantes : les claps donnent des informations sur le rush vidéo, c'est-à-dire
le nom du �lm, de son réalisateur et du directeur de la photographie, le numéro du plan
et de la scène, celui de la prise, l'e�et (intérieur/extérieur, jour/soir/nuit) et éventuellement
d'autres données techniques. Toutes ces informations permettraient certainement de donner
d'excellentes indications a priori pour les algorithmes subséquents à cette phase de prétraitement.
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Troisième partie

Dictionnaire visuel
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Dictionnaire visuel

La première exploitation de rushes vidéo proposée fut un système de recherche de plans vidéo
par requête de mots clés visuels. Ce système est basé sur le paradigme inspiré de la recherche
documentaire et la recherche de plans vidéo. En utilisant l'ensemble des plans vidéo des rushes,
nous construisons un dictionnaire visuel global, c'est-à-dire un dictionnaire de l'ensemble des
mots visuels des plans vidéo. A partir de cet ensemble de mots visuels, nous sélectionnons les
plus représentatifs a�n de construire un dictionnaire visuel utilisé pour e�ectuer des requêtes. Un
utilisateur peut alors composer des requêtes de mots visuels, puis le système sélectionne les plans
vidéo les plus discriminants et les renvoie à l'utilisateur. Une méthode d'évaluation automatique
est proposée a�n d'évaluer la qualité du système.

1 Description générale

1.1 Introduction
"Un bon croquis vaut mieux qu'un long discours�. Cet adage, attribué à Napoléon Bonaparte,

fait allusion à l'idée que les histoires complexes peuvent être décrites avec une image, ou qu'une
image peut se substituer à une quantité substantielle de mots. C'est pour cela que les images sont
très souvent utilisées pour illustrer du texte. Or, grâce au développement des outils numériques
tels que les appareils photos ou encore les caméras vidéos, elles sont de plus en plus nombreuses
et il devient très di�cile de faire une recherche e�cace par mots clés dans une grande base
d'images non classées. Par exemple, Google 5 propose un outil de recherche d'images qui se base
uniquement sur le texte associé à l'image, il est donc impératif que le texte entourant l'image
corresponde e�ectivement au contenu visuel de l'image. Ce système est assez e�cace sous ces
conditions, mais les limites sont vite atteintes, même avec des mots clés assez précis ; par exemple,
la requête �hamster� nous renvoie le résultat suivant (voir �gure 1.1) :

La recherche actuelle se focalise donc sur les systèmes de recherche d'images par le contenu
visuel appelé CBIR 6 qui ont fait de grand progrès ces dernières années en ce qui concerne
la recherche d'images visuellement similaires. La recherche de plans vidéo est directement liée

5http ://images.google.fr/
6Content-Based Image Retrieval
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Chapitre 1. Description générale

Fig. 1.1 � Résultat de la requête �hamster� sous google image

à l'évolution de la recherche d'images. Cependant, les systèmes de recherche par le contenu
sémantique restent moins performants. Une des raisons de cette di�érence provient de la
description des plans vidéo : ils sont décrits par leur contenu numérique, c'est-à-dire par la
couleur de chacun des pixels des images les composant. La distribution de la couleur est une
caractéristique très utilisée pour la représentation de plans vidéos. Il s'agit vraisemblablement
du descripteur le plus répandu en indexation. Il est en théorie invariant aux translations et
rotations, et change seulement légèrement en cas de changements de la prise de vue ou de
l'échelle, alors qu'un plan vidéo pourrait être décrit par son contenu sémantique, c'est-à-dire par
sa signi�cation. La corrélation entre le contenu numérique et le contenu sémantique d'un plan
vidéo reste di�cile à interpréter, c'est ce qui est appelé �le fossé sémantique�.

Ce chapitre est organisé comme suit : dans un premier temps, nous allons expliquer
le contexte de cette recherche, ensuite nous rappellerons les méthodes les plus pertinentes
d'utilisation d'un dictionnaire visuel. Puis, nous expliquerons notre méthode pour construire et
optimiser le dictionnaire visuel. Alors, nous proposerons une méthode d'évaluation pour notre
dictionnaire visuel. Et en�n, nous évaluerons la qualité de notre dictionnaire visuel sur les
données de TRECVID.
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1.2. Motivation

1.2 Motivation
La campagne d'évaluation TRECVID 2006 7 a proposé une nouvelle tâche : l'exploitation de

rushes vidéos. Les groupes participant à cette tâche devaient développer un outil fondamental
pour l'exploration de rushes vidéo tout en démontrant la qualité de cet outil. L'outil proposé ne
doit pas forcément être entièrement interactif et complet.
Les objectifs minimaux exigés de cet outil sont la capacité à :

� enlever la redondance des rushes vidéos autant que possible
� présenter / organiser le matériel non redondant selon plusieurs caractéristiques.
� exécuter sa propre évaluation et présenter les résultats

Le but de cette tâche pour l'année 2006 est de fournir des systèmes permettant d'ouvrir le débat
sur la plani�cation d'une tâche plus stricte pour les années futures.

Nous avons donc choisi de proposer un système de recherche de plans vidéos adapté
aux rushes utilisant le succès des méthodes de recherche de documents textuels par mots
clés a�n d'e�ectuer un parallèle avec la recherche de plans vidéos par mots clés visuels.
Cependant, les séquences d'images di�érent signi�cativement des documents textuels aussi bien
syntaxiquement que sémantiquement dans leur mode de représentation et leur façon d'exprimer
l'information. E�ectuer le paradigme entre la recherche textuelle et visuelle n'est donc pas trivial.

Dans le domaine des documents textuels, la représentation ordinaire de ceux-ci est un
vecteur où chaque composante est relative à l'importance d'un certain mot dans un document.
Nous allons choisir de représenter un plan vidéo par une seule image du plan appelée image clé.
Une image clé est décrite par un vecteur où chaque composante représente l'importance d'un
certain mot visuel pour cette image.

Pour la recherche de documents textuels, un utilisateur tape des mots pour composer
une requête et le système retourne une liste de documents où les documents sont classés par
pertinence. Pour la recherche de plans vidéos, nous proposons à l'utilisateur d'e�ectuer une
requête composée de mot visuels choisis parmi un dictionnaire visuel, puis le système retourne
une liste de plans vidéos classés par pertinence.

Pour créer notre dictionnaire visuel, nous e�ectuons deux étapes.
• Premièrement, nous créons un Dictionnaire Visuel Global (DVG) contenant tous les mots

visuels provenant de l'ensemble d'entrainement.
• Deuxièmement, un nouvel ensemble appelé Dictionnaire Visuel de Requête (DVR) est

construit en limitant le nombre de mots visuels a�n que l'utilisateur puisse choisir
facilement les mots pour construire et constituer des éléments les plus pertinents.

Par l'utilisation du DVR, une image peut être codée comme un vecteur du nombre d'éléments
visuels le constituant. Basées sur cette représentation de plan vidéo, les techniques du domaine
textuel peuvent être généralisées au domaine visuel.

7http ://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
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1.3 Etat de l'art
La recherche d'images et de vidéos est un domaine très actif de la recherche grâce à la

croissance continuelle de vidéos, collections de photos, médias ... Le succès phénoménal de
la recherche de site internet augmente l'intérêt de rechercher de nouvelles solutions pour
la recherche de documents visuels. Actuellement, les approches proposées pour la recherche
d'images ou de vidéos prennent en compte les médias associés, par exemple, les transcriptions
de discours, les sous-titres, ... Cependant, de telles informations textuelles ne peuvent pas être
automatiquement fournies avec une image ou une vidéo. Il est donc important de développer
des techniques basées sur d'autres aspects tels que le contenu visuel ou audio.

La recherche d'images par le contenu, en anglais : Content Based Image Retrieval
(CBIR) [Carson 1999, Gong 1996, Smeulders 2000], est une technique visant à e�ectuer des re-
cherches d'images à l'aide de requêtes portant sur les caractéristiques visuelles d'une image :
texture, couleur, forme... La �gure 1.2 montre l'architecture d'un système de recherche par la
contenu.

Fig. 1.2 � Architecture d'un système de recherche par le contenu.

Le cas typique d'utilisation de ces systèmes est lorsque l'on dispose d'une image pour laquelle
on souhaiterait obtenir des images visuellement similaires. Il s'oppose à la recherche d'images par
mots clés, qui est typiquement ce qui est proposé actuellement par les moteurs de recherche tels
que Google ou Yahoo !, où les images sont retrouvées en utilisant le texte qui les entoure plutôt
que le contenu de l'image elle-même. Du fait des caractéristiques calculées, qui sont de bas-niveau,
ces techniques obtiennent des résultats satisfaisant pour certains types de requêtes et certains
types de base d'images. Par exemple rechercher des images de paysages enneigés, parmi une
base d'image de paysages. Toutefois ces systèmes rendent souvent des réponses extravagantes, et
souvent éloignées de l'idée qu'avait l'utilisateur lorsqu'il a soumis sa requête. Ce genre de système
permet aussi de rechercher des images sans forcément avoir une image requête, par exemple
rechercher des images plutôt bleues, ou alors dessiner une forme et demander de chercher toutes
les images qui possèdent un objet de forme similaire. La �gure 1.3 montre di�érents exemples
de requête. Mais ces méthodes ne peuvent pas capturer l'information sémantique dans les images.
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Fig. 1.3 � Exemple de requête.

Picard fut le premier à développer le concept général d'un dictionnaire visuel en transformant
l'idée principale de dictionnaire textuel à un dictionnaire visuel [Picard 1995]. Un an plus tard,
elle a proposé des exemples de dictionnaires visuels fondés sur la texture, en particulier le
système de FourEyes [Picard 1996]. Mais aucune expérience n'a été réalisée pour montrer la
qualité de ces systèmes.

Une première méthode consiste dans la construction d'un dictionnaire visuel des vecteurs
de caractéristiques provenant de la segmentation d'images en régions. Dans [Zhang 2004], les
auteurs utilisent un SMO 8 pour choisir des éléments visuels ; dans [Lim 1999] des SVMs 9 sont
entraînés sur des régions d'image d'un petit ensemble d'images appartenant à sept catégories
sémantiques et dans [Fauqueur 2003], les régions sont regroupées par la similarité de leurs
caractéristiques visuelles avec une classi�cation hiérarchique. Les images sont alors représentées
comme des vecteurs basés sur ce dictionnaire. Le contenu sémantique de ces éléments visuels
dépend principalement de la qualité de la segmentation.

Des régions a�nes elliptiques sont représentées par la caractéristique SIFT 10. Les régions
détectées dans chaque image de la vidéo sont suivies, et l'estimation du descripteur pour une
région est calculée en faisant la moyenne des descripteurs à travers le suivi. Et en�n, pour
créer le vocabulaire visuel, ils utilisent l'algorithme K-Moyenne pour regrouper les éléments
dans [Sivic 2003]. Cette méthode ne peut pas être utilisée sur une série d'images et exige une
méthode de suivi.

Pour créer un dictionnaire visuel, les auteurs de [Zhu 2000] segmentent les images en blocs
et utilisent une combinaison entre l'algorithme Generalized Lloyd et Pairwise Neighbor sur un

8Sequential Minimal Optimization
9Support Vector Machine

10Scale-Invariant Feature Transform
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ensemble d'entrainement. Les résultats présentés utilisent des blocs de très petites tailles (moins
de 4x4 pixels), ces blocs ne peuvent pas être utilisés comme des requêtes visuelles.

2 Dictionnaire visuel

A�n de pouvoir appliquer le paradigme de la recherche de documents textuels à la recherche
de documents visuels, nous devons créer un dictionnaire visuel permettant à un utilisateur de
composer des requêtes. Le dictionnaire est composé de mots visuels qui doivent être di�érents et
en nombre limité a�n de faciliter la tâche de l'utilisateur. Notre approche pour créer le diction-
naire visuel est donc décomposée en deux étapes :

• La création d'un dictionnaire visuel globalDVG : dans la recherche de documents textuels,
les documents sont composés de plusieurs milliers de mots. Un utilisateur connait l'ensemble
des mots et les utilise pour composer une requête sans avoir accès à l'ensemble des mots
du dictionnaire. Dans le cas de la recherche de plans vidéo, il n'existe pas de dictionnaire
universel, il faut donc créer un dictionnaire global.

• La création d'un dictionnaire visuel de requête DVR : un utilisateur ne peut pas connaitre
l'ensemble des éléments d'un dictionnaire visuel global, et les �taper� comme requête,
il est donc important de proposer un dictionnaire de taille réduite à un utilisateur. Ce
dictionnaire doit comporter les mots les plus discriminants.

2.1 Plans vidéo
Les documents vidéos sont hiérarchiquement structurés en scènes, plans et images. Les

plans sont dé�nis comme des séquences continues d'images prises sans arrêter la caméra.
Une scène est dé�nie comme une suite de plans contigus qui sont sémantiquement reliés. Le
but de le segmentation en plans est de trouver une méthode de détection automatique des
plans dans la vidéo. Pour cela, il faut identi�er les e�ets de transitions. La segmentation en
plan et l'identi�cation des e�ets de transition fournissent assez peu d'éléments directement
exploitables. Il s'agit cependant d'un traitement préliminaire d'un bon nombre d'outils d'analyse.

2.1.1 Détection des transitions de plans
Travaillant dans le contexte particulier des rushes vidéos, les seules transitions présentes

sont les transitions brusques ; nous avons adapté la méthode du système de fenêtrage proposée
par [Billerbeck 2004] à notre problème. Pour la détection des transitions brusques, sur les 16
régions d'une image, les 4 régions formant le centre de l'image sont négligées a�n que la détection
soit moins in�uencée par des mouvements rapides. Pour chaque image, la similarité entre celle-ci
et les autres images de la fenêtre est calculée. Ensuite, les images sont classées par similarité
croissante. Le nombre d'images précédants l'image courrante classées sur la moitié supérieure,
est enregistrée. Une possible transition brusque est détectée si ce nombre chute fortement et est
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2.2. Mot visuel

validée si la di�érence entre l'image précédant la transition et l'image suivant la transition est
su�sament élevée.

2.1.2 Sélection d'images clés
Une séquence vidéo est une succession d'images redondantes, nous utilisons donc un pro-

cessus de simpli�cation d'une séquence vidéo qui consiste à ne sélectionner qu'une ou plusieurs
images représentatives pour une séquence vidéo.
Idéalement, les images clés devraient être les images ayant le contenu sémantique le plus fort,
mais les techniques actuelles ne le permettent pas ; les algorithmes actuels utilisent les carac-
téristiques brutes des images, tels que textures, couleurs, mouvement. Beaucoup de techniques
ont été proposées, des techniques très simples telle que celle proposée par [Tonomura 1993] qui
consiste à ne sélectionner que la première image de chaque plan, ou encore [Ueda 1991] qui
représente un plan par la première et la dernière image ; des techniques un peu plus complexes
telle [Ferman 1997] qui sélectionne l'image la plus proche du centre du groupe formé par les
images du plan. Plus récemment, des méthodes plus complexes ont été développées. Mais
�nalement les méthodes empiriques sélectionnant la première image, l'image du milieu et la
dernière image du plan restent les plus utilisées.

2.2 Mot visuel
Notre approche se fonde sur l'idée d'utiliser un nombre �xe et limité d'éléments visuels. Ces

éléments visuels doivent être calculés de manière automatique, et une séquence d'images doit
pouvoir être décrite grâce à ces éléments visuels. Ils doivent être interprétables par l'utilisateur :
lorsque l'utilisateur e�ectue une requête de mots visuels, il perçoit la relation entre la requête et
les plans vidéos recherchés a�n d'e�ectuer une requête e�cace. Un mot visuel est un morceau
d'image rectangulaire qui peut-être interprété comme un concept par un utilisateur. La �gure 2.1
montre des exemples de mots visuels : à gauche, des mots visuels basés sur la caractéristique
couleur, et à droite sur la caractéristique texture.

Fig. 2.1 � Exemple de mots visuels.

Les mots visuels sont crées dans le but de représenter des concepts sémantiques pour e�ectuer
des requêtes. Par exemple, si un utilisateur cherche un plan vidéo contenant de l'eau, la forêt
et le ciel, alors il choisira trois éléments : un par concept. Chacun sera identi�é par un élément
visuel donné. L'illustration de ce processus est présenté par la �gure 2.2. L'exemple montre bien
l'importance du choix de la taille du bloc.
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Fig. 2.2 � Exemple de requête pour la recherche d'un plan vidéo contenant le ciel, la forêt et le
ciel.

2.3 Représentation d'un plan vidéo
Un plan vidéo est représenté par une image clé qui est décrite par un vecteur de fréquence

d'apparition des mots visuels du dictionnaire visuel de requête, le DVR. L'image clé est donc
divisée en blocs rectangulaires de taille identique aux mots visuels. Pour chaque bloc de l'image,
nous a�ectons le mot visuel le plus similaire. La �gure 2.3 montre un exemple de transcription
d'une image par des mots visuels basée sur la caractéristique de couleur ; à gauche, l'image
originale à droite l'image encodée. Un plan vidéo est représenté par le nombre d'occurrence des
mots visuels du dictionnaire visuel de requête dans l'image clé encodée.

Fig. 2.3 � Image décrite en mots visuels.

2.4 Dictionnaire visuel global
La création du dictionnaire visuel global DVG est la première étape du système, il doit être

composé de tous les mots visuels existants. Nous utilisons donc tous nos plans vidéo pour le
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construire. Tous les mots visuels sont extraits des images clés et utilisés. Nous décrivons chaque
mot visuel par un ou plusieurs vecteurs caractéristiques. Le vecteur caractéristique peut-être
basé sur la couleur, une caractéristique textuelle, ou autre ; la seule contrainte est de pouvoir
représenter ce mot visuel pour le proposer à un utilisateur. Tous ces éléments sont ensuite
regroupés en plusieurs groupes grâce à l'algorithme des K-Moyenne a�n de supprimer les mots
visuels quasi-identiques.

2.5 Dictionnaire visuel de requête
Le dictionnaire visuel de requête DVR est construit par la sélection d'un sous-ensemble de

mots du DVG. Nous nous basons sur l'idée de sélectionner les mots visuels les plus discriminants.
Le pouvoir discriminant d'un mot peut s'interpréter de di�érentes manières, nous avons choisi
de nous baser sur l'idée que plus un mot visuel est présent dans les plans vidéos, moins il est
discriminant. Nous dé�nissons donc le pouvoir discriminant d'un mot v est dé�ni par :

dis(v) = log(
1

1 + tf(v)
) (2.1)

où tf(v) est le nombre total d'occurrences de cet élément visuel dans l'ensemble des plans
vidéos.
Le DVR est composé d'une ou plusieurs caractéristiques visuelles qui peuvent être prises en
compte ensemble ou séparément durant le processus. La �gure 2.4 est une illustration du
processus en utilisant deux caractéristiques séparément.

Fig. 2.4 � Illustration du processus de construction d'un dictionnaire visuel avec deux caracté-
ristiques.
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3 Méthode de recherche automatique

A�n de répondre correctement à la tâche de TRECVID 2006, nous devions proposer une
méthode d'évaluation automatique du système. Pour satisfaire à cette demande, nous proposons
une méthode simulée de recherche interactive. C'est-à-dire que nous demandons à un utilisateur
automatique de simuler des requêtes, puis nous évaluons la pertinence des plans vidéo renvoyés.

3.1 Recherche interactive
L'utilisation du dictionnaire visuel pour la recherche de plans vidéo pourrait se faire de

di�érentes manières. La méthode utilisée pour l'évaluation est la suivante : dans un premier
temps, tous les plans vidéo sont disponibles sous forme d'une liste de micro-icônes. L'utilisateur
peut alors choisir des éléments visuels a�n d'a�ner sa recherche, le système identi�e alors, les
plans vidéo contenant ces éléments, puis reclasse les documents en fonction de leur pertinence.
Certains mots visuels ne sont pas présents dans les plans vidéo restants ; dans ce cas, ils sont
retirés du DVR. Les mots visuels sélectionnés sont aussi retirés du DVR, et l'utilisateur peut
choisir un nouvel élément. La �gure 3.1 montre un exemple d'un tel système. Le DVR est
présenté à l'utilisateur sur la gauche, celui-ci est composé de mots visuels de textures, et de
mots visuels de couleurs. Les mots visuels de requêtes sélectionnés sont présentés au milieu. La
liste des plans vidéo répondant à la requête est a�chée sur la droite.

Fig. 3.1 � Interface simulée pour la recherche de plans vidéo.
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3.2 Sélection d'un ensemble de test
A�n de construire un ensemble d'entrainement, nous utilisons toutes les vidéos disponibles.

Nous e�ectuons une détection de plans, puis sélectionnons pour chaque plan vidéo une image clé.
A�n de limiter la redondance, nous e�ectuons une classi�cation hiérarchique, comme le montre
la �gure 3.2. Les images redondantes sont représentées sur le bas, et l'ensemble des images non
redondantes sélectionnées sont sur le haut. Pour e�ectuer cette classi�cation, nous représentons
les images clés par un histogramme de couleur, la distance entre deux images est calculée comme
la distance Euclidienne, et la distance entre deux groupes est la distance moyenne à travers toutes
les paires possibles d'images de chaque groupe. Nous gardons le médoïde de chaque groupe.

Fig. 3.2 � Illustration de l'algortihme de classi�cation hiérarchique.

3.2.1 Evaluation automatique
Nous proposons d'évaluer la qualité du DVR par une procédure de Recherche Arti�cielle

(RA). L'idée des expériences est la suivante : supposons vouloir identi�er un plan vidéo des
données d'entraînement, c'est-à-dire que nous savons quel plan nous souhaitons rechercher.
Grâce à l'image clé de ce plan, nous pouvons identi�er les mots visuels les plus discriminants
pour ce plan. Et �nalement, nous évaluons la qualité du système grâce à la position du plan
voulu dans la liste des plans considérés comme pertinents par le système. Nous e�ectuons la
moyenne des positions pour plusieurs requêtes, ce qui donne une mesure globale de la qualité du
système. La �gure 3.3 montre une illustration du processus de recherche arti�cielle. A gauche,
l'image clé du plan vidéo recherché, au milieu les mots visuels sélectionnés à partir du DVR, et
à droite le rang du plan recherché dans la liste retournée par le système.

Ce processus peut être facilement simulé, mais il nécessite un mécanisme raisonnable pour
composer les requêtes. Il est automatisé par le mécanisme suivant : pour chaque mot visuel de
DVR, nous calculons la qualité qi(v) de cet élément pour appartenir à une requête potentielle
pour le plan vidéo considéré par :

qi(v) =

{
log( 1+N

1+tf(v)) si v ∈ i

0 sinon (3.1)
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Fig. 3.3 � Recherche Arti�cielle

où i est le plan vidéo, v le mot visuel, N le nombre total de blocs dans toutes les images et tf(v)
le nombre d'occurrences du mot visuel v dans l'image clé du plan vidéo i.

Pour chaque image i, nous pouvons dé�nir rank(i) comme le rang du plan original i dans la
liste de résultats. Alors, la qualité du DVR est le rang moyen pour tous les plans vidéos :

AverageRank =
1
N

N∑

i=1

rank(i) (3.2)

où N est le nombre de plans vidéo.
Cette évaluation peut être complètement automatique.

4 Résultats expérimentaux

4.1 Base de données
Les expériences ont été e�ectuées sur les données vidéo de TRECVID 2006. Elles représentent

un total de plus de 40 heures de vidéo. Les rushes vidéo contiennent les données brutes lors
de l'enregistrement de programmes vidéos. Par la méthode décrite auparavant, nous traitons
tous ces rushes vidéo, nous exécutons la détection de transition de plan et nous extrayons une
série d'images clés non-redondantes. Pour ces rushes vidéo, nous avons trouvé une série de 1759
images non-redondantes.
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4.2 Protocole expérimental
Nous avons considéré plusieurs paramètres dans nos expérimentations :
� la taille des mots visuels : les images sont fractionnées par une grille régulière de taille

12 ∗ 10, 10 ∗ 8, 8 ∗ 5, 5 ∗ 4 ou 4 ∗ 2 ;
� le nombre de mots dans le dictionnaire global : K-Moyenne a été lancé avec un nombre de

groupe variant de 25 à 1500.
� le nombre de mots dans le dictionnaire de requête : 25, 50, 75, 100 et 200.

A partir de l'image originale, nous construisons la requête en choisissant Nclics mots visuels
importants qui apparaissent dans l'image.

La �gure 4.1 montre un exemple de recherche. L'image recherchée i permet de choisir les
mots de la requête dans le dictionnaire visuel. Le système nous renvoie une liste d'images classées
suivant leur pertinence par rapport à la requête. Dans notre cas, 7 images sont considérées comme
plus pertinente que l'image recherchée et 1 image a la même pertinence que l'image recherchée.
Le rang minimal de l'image i est donc 8 et le rang maximal est 9. Le rang de i est alors de 8.5.

Fig. 4.1 � Exemple de recherche
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4.3 Résultats expérimentaux
4.3.1 Dictionniare Visuel Global

Le dictionnaire visuel global, DVG, est obtenu par une méthode de K-Moyenne de tous les
mots. Nous avons choisi d'utiliser deux caractéristiques : la couleur HSV, et la texture calculée
par 12 �ltres de Gabor. Ces deux caractéristiques sont utilisées en parallèle ; le DVG comportant
N mots est composé de deux ensembles de mots visuels, un de mots visuels basés sur la couleur
et l'autre sur la texture et ayant des tailles identiques Nc = Nt, avec N = Nc + Nt.
Ensuite, le dictionnaire visuel de requête DVR est composé des mots les plus discriminants
puis une recherche arti�cielle est réalisée avec Nclics = 2. Dans cette expérience, les images
sont fractionnées selon une grille 8 ∗ 5 régulière. La �gure 4.2 montre le rang moyen de l'image
originale par rapport à la taille du DVG, et chaque courbe se réfère à une taille donnée pour le
DVR.

Fig. 4.2 � Rang moyen par rapport à la taille du DVG.

Cette �gure montre que la taille du dictionnaire visuel global n'est pas un facteur critique
pour la qualité du système. En e�et, le comportement de la courbe est assez stable, sauf quand
la taille du DVG devient très grande, parce qu'alors les éléments visuels deviennent bien trop
particuliers.

4.3.2 Dictionnaire Visuel de Requête
Le nombre de mots du DVR est le nombre d'éléments avec lequel une image peut être enco-

dée ainsi que le nombre d'éléments visuels proposé à un utilisateur pour composer des requêtes.
La courbe 4.3 montre le rang moyen de l'image originale pour les diverses tailles de DVR dans le
cas où Nclics = 2 ; les images sont fractionnées par une grille 8∗5. L'axe des abscisses indique la
taille duDVR, et les di�érentes courbes indiquent le nombre de groupes utilisés dans K-Moyenne.

La courbe d'évaluation pour le DVR montre que le rang moyen diminue rapidement en
fonction du nombre d'éléments visuels dans le DVR. Ceci est prévisible puisque ces éléments
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Fig. 4.3 � Rang moyen par rapport à la taille du DVR.

visuels sont utilisés pour coder les images et composer les requêtes. Plus le nombre d'éléments
visuels est grand, moins le nombre d'images comportant cet élément est grand, et donc plus
le rang moyen des images originales est bas. Mais, les éléments visuels sont proposés à un
utilisateur pour composer une requête, donc ce nombre d'éléments visuels doit être raisonnable.
Si trop de mots sont proposés à un utilisateur, alors il aura du mal à formuler des requêtes : il
lui faudra chercher son mot parmi un grand ensemble, et il ne faudra pas qu'il se trompe entre
deux mots trop similaires pour l'oeil humain.

4.3.3 Mots visuels
La taille des mots visuels est évidemment un facteur très important dans le processus. La

courbe 4.4 montre le rang moyen de l'image originale pour les diverses tailles de mot et les
diverses valeurs de Nclics. La taille du DVG est 648 et la taille du DVR est 50.

Nous pouvons voir que pour chaque taille de mots visuels, il y a un optimum en terme de
nombre de mots composant la requête Nclics. Quand les mots sont grands, cette valeur optimale
est petite, parce que ces blocs sont très discriminants. Au contraire, quand les mots sont petits,
un plus grand nombre est exigé pour identi�er l'image désirée. Il est important de préciser que la
requête est considérée comme un ET logique. Donc dès que le nombre de mots caractéristiques
d'une image est dépassé, le rang moyen augmente. Le système retourne toutes les images avec
un rang égal, ce qui augmente le rang moyen. Le tableau 4.1 montre le nombre d'images ayant
un nombre de mots visuels inférieur à la requête.

Une image est en moyenne composée de 12.97 mots visuels. En moyenne, le nombre de mots
visuels d'une image est de 8.87 ; ce nombre varie de 3.67 à 23, 35. De plus, un mot visuel est
présent dans environ 456, 18 images sur 1759 images (soit 0.26). Le mot visuel le moins fréquent
est contenu dans 18 images, alors que le plus fréquent est contenu dans 1589 images.
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Fig. 4.4 � Evaluation du DVR pour di�érentes taille de mots

Nombre de mots visuels Nombre d'images en ayant un nombre inférieur
1 0
2 0
3 114
4 132
5 151
6 171
7 204
8 238
9 287
10 382

Tab. 4.1 � Nombre d'images ayant un nombre de mots visuels inférieur à la requête.

La �gure 4.5 propose des exemples de mots avec des tailles di�érentes. Par exemple, le premier
mot à gauche est obtenu en divisant l'image en 10x8 blocs, soit une taille de 35x36 pixels.

Fig. 4.5 � Exemple de mots de tailles di�érentes.

4.3.4 Caractéristiques visuelles
Jusqu'à maintenant, nous avons considéré un DVR composé des éléments les plus discrimi-

nants choisis parmi la couleur et les vecteurs de caractéristiques de texture. Nous comparons
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donc cette combinaison avec l'utilisation individuelle de ces caractéristiques. Nous utilisons des
mots visuels de taille 8 ∗ 5, un DVG de taille 648 et un DVR de taille 50. La �gure 4.6 compare
la combinaison des caractéristiques avec l'utilisation d'une seule caractéristique. Cette courbe
montre nettement une amélioration substantielle pour la combinaison des caractéristiques.
Notons que le dictionnaire combiné contient 35% de vecteurs de texture et 65% de vecteurs de
couleur.

Fig. 4.6 � Evaluation du DVR pour di�érentes caractéristiques.

4.4 Perceptive
Nous avons continué notre étude de l'utilisation du dictionnaire visuel en nous consacrant

à l'amélioration de la qualité des mots visuels d'un point de vue utilisateur. Nous avons
donc choisi de ne plus utiliser des blocs d'images rectangles n'ayant pas une interprétation
toujours évidente, mais d'utiliser une segmentation en région de l'image a�n de séparer les
concepts sémantique des images. Pour e�ectuer la segmentation des images, nous avons utilisé
la méthode [Felzenszwalb 2004]. Le �gure 4.7 montre une exemple de segmentation en région
d'une image extraite d'une vidéo.

Puis nous avons utilisé la même méthode qu'expliquée précédemment en utilisant la caracté-
ristique de couleur :

� K-Moyennes sur la caractéristique couleur des régions des images a�n de créer un DVG.
� Une sélection des mots visuels les plus discriminants a�n de créer le DVR.

La �gure 4.8 montre un exemple de DVR crée par cette méthode.
La courbe 4.9 montre la qualité de notre dictionnaire à travers les résultats préliminaires. La

première remarque est que les résultats sont de moins bonne qualité que pour la méthode des
blocs. Cependant l'adaptation de la méthode a été faite de manière immédiate, par conséquent
l'étude de cette nouvelle piste reste à étendre. Mais les nouvelles orientation de TRECVID nous
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Fig. 4.7 � Exemple de segmentation en région d'une image.

Fig. 4.8 � Exemple de DVR utilisant une segmentation en régions des images.

ne l'ont pas permis.

Le but de cette nouvelle approche est de faciliter la compréhension et le choix d'un mot visuel
lors de la composition d'une requête. Dans un deuxième temps, une perceptive très intéressante
est de lier les mots visuels à des mots textuels [Tollari 2005].

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué la méthode proposée lors de la campagne d'évaluation
TRECVID 2006 pour la tâche pilote de l'exploitation des rushes. Cette méthode est basée sur le
paradigme entre la recherche de documents textuels et la méthode de recherche de documents
visuels. Le principe général que nous avons développé est la construction d'un dictionnaire de
mots visuels, puis la sélection d'un sous-ensemble de mots discriminants.
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Fig. 4.9 � Evaluation du DVQ en utilisant les régions des images.

Conformément à la proposition pilote de la campagne TRECVID, la tâche consacrée à l'exploi-
tation des rushes vidéo se focalise sur les résumés vidéos. Pour cette raison, ce travail a été mis
de côté. Beaucoup d'améliorations sont envisageables, en particulier améliorer les mots visuels :
il serait intéressant que les mots aient plus de sens. Et �nalement, faire le lien entre les mots
visuels et les mots textuels permettrait un système de recherche de plans vidéo très intéressants.
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Quatrième partie

Construction de résumés vidéo de
rushes
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Construction de résumés vidéo de
rushes

Un résumé vidéo doit permettre de donner un aperçu rapide du contenu de la vidéo initiale.
A�n de répondre à ce besoin, nous avons développé deux méthodes. La première méthode est basée
sur une mesure du contenu sémantique d'une vidéo ; après avoir e�ectué le prétraitement sur
la vidéo, nous segmentons la vidéo en segments d'une seconde, puis utilisons une classi�cation
hiérarchique pour grouper ces segments. Finalement, les séquences recouvrant le plus de contenu
sémantique sont sélectionnées pour créer le résumé vidéo.
Dans la deuxième méthode, nous utilisons un algorithme de structuration de la vidéo grâce à
une méthode d'alignement de séquences vidéo. Après avoir groupé les segments d'une seconde,
nous alignons les suites de segments similaires. Ces alignements de séquences nous permettent
de retrouver la structure de la vidéo et donc, d'enlever la redondance.
Ces deux méthodes ont été utilisées pour les soumissions à TRECVID 2007 et TRECVID 2008,
nous parlerons donc de la qualité de ces méthodes à travers la campagne d'évaluation TRECVID.

1 Introduction

Avec les avancés rapides en matière de technologie des documents vidéo numériques et
malgré le fait que des technologies puissantes existent dorénavant pour créer, lire, stocker
et transmettre ces documents, l'analyse du contenu vidéo est toujours un dé� de recherche
ouvert et actif. La création automatique de résumés vidéo est un outil puissant qui permet de
synthétiser le contenu d'une vidéo tout en conservant l'essence importante. Dans cet esprit, le
contenu de la séquence vidéo doit être analysé, et sa structure doit être identi�ée pour que les
segments vidéos les plus pertinents puissent être choisis.

Dans ce travail, développé pour répondre à la tâche de la campagne TRECVID de résumé
vidéo, nous nous limiterons aux vidéos de rushes. Le premier aspect que nous avons abordé est
celui du choix des séquences de la vidéo à sélectionner a�n de représenter au mieux l'ensemble
d'une vidéo. L'idée générale s'appuie sur le fait que certaines séquences sont redondantes par
rapport à d'autres et que certains critères permettent un choix judicieux d'une séquence parmi
un ensemble redondant.
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Le deuxième aspect est celui de la détection des séquences similaires permettant de retrouver
la structure du rush. Ce qui va nous permettre de sélectionner une prise par scène et donc
d'éliminer la redondance.

Dans ce chapitre, nous expliquerons les outils que nous avons développés : la mesure de
similarité du contenu sémantique d'une séquence, puis celui de la détection des séquences répé-
titives. Pour chacune d'entre elle, nous proposerons une évaluation de la méthode permettant le
calibrage de celle-ci. Finalement, nous parlerons de notre participation à TRECVID à travers
les soumissions basées sur ces méthodes.

2 Classi�cation vidéo

Une étape préliminaire commune à nos deux systèmes consiste à grouper les segments vidéos
par similarité visuelle. Pour se faire :

1 - Le prétraitement est appliqué.
2 - La vidéo est segmentée.
3 - Une méthode de classi�cation non-supervisée permet de grouper les segments.

2.1 Unité temporelle
Notre première étape consiste à dé�nir l'unité de temps sur laquelle nous allons travailler.

Cette unité de temps doit au mieux répondre au compromis d'être visuellement perceptible,
c'est-à-dire qu'elle doit être assez longue pour qu'un cerveau humain puisse l'interpréter, mais en
même temps, cette unité ne doit pas être trop grande a�n de ne pas être redondante, c'est-à-dire
que le cerveau doit juste avoir le temps de l'interpréter. Une étude a mis en avant le fait qu'une
seconde su�sait pour voir un concept dans un résumé [Hauptmann 2007]. Nous avons donc
choisis d'utiliser cette unité temporelle d'une seconde.

Dans une premier temps, le prétraitement, présenté dans la première partie, est appliqué
à la vidéo. Les séquences �poubelles� et �outils� sont éliminées et la vidéo est dynamiquement
accélérée. De plus ce prétraitement nous donne une segmentation en plans de la vidéo. La vidéo
est alors segmentée en segments d'une seconde. Les segments ne peuvent pas être à cheval sur
deux plans, par conséquent si le dernier segment d'un plan dure moins d'une seconde, il est tout
simplement inutilisé.
Une vidéo V est alors dé�nie par une liste de segments si. Soit n le nombre de segments, alors :

V = (s1, s2, ..., sn)
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2.2 Classi�cation
A�n de grouper les segments vidéos d'une seconde, il est important de dé�nir un vecteur

caractéristique relatif à un segment. Plusieurs approches sont possibles, soit utiliser le principe
des images clés ; c'est-à-dire extraire un nombre prédé�ni d'images provenant du segment, soit
utiliser l'information de toutes les images, par exemple en calculant une moyenne sur les 25
images. Le choix de la ou des caractéristique(s) dépend du problème. Pour notre problème, nous
souhaitons grouper les segments vidéos par similarité visuelle, nous avons donc choisis d'utiliser
la caractéristique couleur représentée sous forme d'un histogramme. Deux approches ont été
proposées, soit calculer l'histogramme sur l'image centrale, soit de faire la moyenne sur les 25
images. La vidéo V est alors représentée par :

V = (~s1, ~s2, ..., ~sn)

Maintenant que les segments sont représentés sous forme de vecteur, il reste à dé�nir
la méthode de classi�cation non-supervisée. Nous avons choisi de faire une classi�cation
hiérarchique ascendante. Au début, chaque groupe est composé d'un segment, puis à chaque
étape, deux groupes sont fusionnés jusqu'à ce que tous les segments soient dans le même groupe.
La distance moyenne est utilisée pour calculer les distances entre groupes. Nous avons choisis
cette méthode de classi�cation, puisque à la �n de l'algorithme, nous obtenons un arbre. Cet
arbre permet de pouvoir utiliser plusieurs niveaux de classi�cation et jouer sur ces di�érents
niveaux : c'est-à-dire que nous n'avons pas besoin de pré�xer le nombre de groupes, ou de �xer
un seuil sur la similarité pour arrêter la classi�cation. Soit cl

i le groupe du segment i au niveau
de classi�cation l, alors, le vidéo est dé�nie par :

V = (cl
1, c

l
2, ..., c

l
n)

3 Mesure du contenu visuel

L'idée de cette première méthode est de sélectionner des séquences de segments recouvrant
au maximum le contenu visuel de la vidéo tout en utilisant la notion d'intérêt visuel d'un
segment. Nous dé�nissons donc une mesure d'intérêt visuel relatif à un groupe de segments.
Finalement, nous choisissons de manière itérative les séquences de segments les plus informatives
en terme de contenu visuel, mais aussi recouvrant au mieux les informations de la vidéo.

3.1 Intérêt visuel
Nous a�ectons un coe�cient d'intérêt visuel à un groupe de segments ; cet intérêt est basé sur

des notions intuitives. Une séquence vidéo est généralement importante lorsque des personnes
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Chapitre 3. Mesure du contenu visuel

sont présentes. De même plus il y a de l'action dans la vidéo, plus le segment doit contenir
un évènement informatif. La notion d'encombrement dans une vidéo est très importante aussi,
c'est-à-dire qu'une séquence vide en terme de contenu ne doit pas être très informative. L'intérêt
visuel d'une séquence est alors basé sur :

� face(s) représente la probabilité que le segment s contienne un visage. Pour chaque image
d'un segment, nous détectons les visages présents par la méthode [Rowley 1996], ce qui
nous permet de calculer la probabilité que le segment contienne un visage.

� act(s) représente le degré moyen d'activité dans le segment s. Pour chaque image, l'activité
visuelle est calculée, puis normalisée à l'échelle de la vidéo. L'activité moyenne du segment
est calculée.

� ent(s) représente le degré d'encombrement de la vidéo. Pour chaque image, l'entropie
de la distribution des couleurs est calculée, puis normalisée à l'échelle de la vidéo.
L'encombrement moyen du segment est calculée.

L'importance de chacun de ces éléments n'est pas forcément équivalente, des poids sont donc
a�ectés, de manière manuelle Wf , Wact et Went, respectivement à l'intérêt de la présence
de visage, au degré d'activité, et au degré d'encombrement. Finalement, l'attribut visuel d'un
groupe c est dé�ni par :

V att(c) =

∑
s∈c

(face(s) ∗Wf + act(s) ∗Wact + ent(s) ∗Went)
∑
s∈c

1
(3.1)

Cependant, il est important de noter qu'une séquence d'images très calme ne comportant
pas de visage et une très faible diversité de couleur, par exemple une vue sur la mer, ne doit pas
être négligée pour autant. L'intérêt visuel d'un groupe est donc un compromis entre l'attribut
visuel et l'existence du groupe :

V int(c) = α ∗ V att(c)
(Wf + Wact + Went)

+ (1− α) (3.2)

avec 0 ≤ α ≤ 1, et où α est le poids de l'importance de l'attribut visuel, alors que (1 − α) est
celui de l'existence du groupe.

3.2 Sélection des segments
Cette étape consiste à sélectionner les segments utilisés pour la création du résumé �nal et à

�xer la durée maximale du résumé Dmax. Cette durée doit se rapprocher au mieux de la durée
de l'information non redondante dans la vidéo.

Nous dé�nissons, la notion de séquence par un nombre prédé�ni de segments. Pour chaque
séquence p et niveau de classi�cation l, nous calculons l'importance de cette séquence I l(p) par
la somme des intérêts visuels des groupes qu'elle recouvre Rl

p.
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3.3. Evaluation expérimentale

I l(p) =
∑

c∈Rl
p

V int(c) (3.3)

Pour un niveau de classi�cation l donné, nous sélectionnons itérativement les séquences les plus
importantes S l. A chaque itération, les groupes recouverts par la séquence n'ont plus d'intérêt
visuel à être sélectionnés puisque le contenu du groupe a déjà un représentant, par conséquent
leur intérêt devient nul. Ce processus s'arrête lorsque tous les groupes sont couverts par une
séquence sélectionnée. Ensuite, nous calculons la durée associée à cet ensemble Dl par la somme
des durées des segments des séquences de S l.

La classi�cation hiérarchique a produit un arbre, ce qui implique de choisir un niveau l dans
la classi�cation. Nous allons donc choisir le niveau qui représente au moins la redondance visuelle.
C'est-à-dire que tous les segments vidéos similaires doivent être dans le même groupe et tous les
segments non similaires doivent être dans des groupes di�érents. A�n de déterminer ce niveau,
nous commençons par déterminer pour chaque niveau Dl et �nalement choisir l tel que :

l = argmax{Dl|Dl < Dmax} (3.4)

3.3 Evaluation expérimentale
Nous proposons d'évaluer l'impact des di�érents paramètres du système proposé : la taille

des séquences, la taille du résumé �nal, et les di�érents poids permettant de déterminer l'intérêt
visuel d'une séquence.

3.3.1 Protocole
Nous avons e�ectué les tests sur les vidéos proposées en 2007 pour la tâche des résu-

més vidéo de TRECVID. Le problème de l'évaluation d'un tel système reste ouvert. Nous
avons adapté l'évaluation manuelle proposée par TRECVID à notre problème. TRECVID
propose de prendre le critère du pourcentage d'éléments d'histoire visibles dans le résumé. Et
dans [Hauptmann 2007], une proposition de calcul automatique de ce critère a été proposée.
Cette méthode a une forte corrélation avec la méthode manuelle. Le principe est très simple, si
un élément d'histoire apparait durant au moins une seconde dans le résumé, alors celle-ci est
visible. Une telle méthode nécessite une annotation manuelle des éléments d'histoire ; 7 vidéos
ont été annotées pour faire les expériences.
Nous avons utilisé la valeur du pourcentage d'éléments d'histoire retrouvés dans les résumés
comme une valeur de rappel. La précision est dé�nie comme le nombre d'éléments d'histoire
retrouvés sur le nombre de séquences sélectionnées.

3.3.2 Résultats
La taille d'une séquence vidéo est dé�nie par un nombre �xé de segments d'une seconde.

Intuitivement, cette valeur correspond à la longueur vidéo d'un élément d'histoire. La �gure 3.1
montre l'impact de ce critère sur une vidéo. Les di�érentes courbes font référence aux di�érentes
tailles des séquences vidéo donnant les meilleurs résultats (3, 4 ou 5 secondes), la courbe du
haut correspond à la valeur de précision en fonction de la taille du résumé (en pourcentage
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par rapport à la vidéo initiale), alors que celle du bas correspond à la valeur de rappel en
fonction de la taille du résumé. Cette courbe nous montre qu'évidement, au plus la taille du
résumé est grande au plus le nombre d'éléments d'histoire visibles dans le résumé est grand.
Mais inversement, au plus la taille du résumé est allongée, au plus des séquences inutiles sont
sélectionnées.
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Fig. 3.1 � Impact de la longueur du résumé

Notre système a besoin de connaitre la taille du résumé �nal : l'impact de cette valeur est
présenté sur la �gure 3.2. Les di�érentes courbes nous montrent les résultats pour di�érentes
tailles de résumés. Inversement, nous voyons clairement que la précision augmente avec la taille
des séquences. En e�et, une séquence trop courte ne contiendra pas l'élément d'histoire ou du
moins pas de manière su�sante pour le visualiser. Mais si on part dans l'excès, le nombre de
séquences sélectionnées sera très faible et par conséquent la moindre séquence sélectionnée à
tort fera chuter la valeur de la précision.

Ces deux courbes nous permettent de montrer que les critères de la longueur d'une séquence
en terme de nombre de segments d'une seconde et la longueur du résumé �nal sont des valeurs
très importantes à �xer et ayant un gros impact sur la qualité du résumé �nal. Au regard des
résultats, nous avons décidé de �xer pour une qualité optimal la taille des résumés �naux à 3%,
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Fig. 3.2 � Impact de la longueur d'une séquence

et la taille des séquences à 4 secondes.

4 Alignement des séquences vidéo

Pour cette deuxième méthode, l'idée est de retrouver la structure de la vidéo, c'est-à-dire
arriver à délimiter les transitions de scène, et à l'intérieur de chaque scène réussir à retrouver
une prise complète. Ce qui permet d'obtenir un bout-à-bout sans redondance. Pour arriver à
retrouver la structure d'une vidéo, nous avons développé un algorithme d'alignement de sé-
quences vidéo dérivé d'un algorithme du domaine de la bioinformatique permettant l'alignement
local de séquences de protéines. Ensuite, grâce à ces alignements, nous pouvons déterminer les
di�érentes scènes ; et �nalement choisir une prise par scène.

4.1 Alignement
En 1966, Levenshtein introduit la notion de distance d'édition (edit distance) par la question :

�Quel est le nombre minimal d'opérations pour transformer une séquence en un autre ?�. La
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Chapitre 4. Alignement des séquences vidéo

distance de Levenshtein entre deux séquences est donnée par le nombre minimum d'opérations
nécessaires pour transformer une séquence en une autre, où une opération peut-être une
insertion, une suppression, ou une substitution. Elle permet de mesurer la quantité de di�érence
entre deux séquences en associant à chacune de ces opérations un coût. Cette distance est
d'autant plus grande que le nombre de di�érences entre les deux chaînes est grand. La distance
de Levenshtein peut être considérée comme une généralisation de la distance de Hamming.

En 1970, l'algorithme de Needleman-Wunsch [Needleman 1970] est proposé ; c'est un
exemple de programmation dynamique [Bellman 1957], tout comme l'algorithme de Levenshtein
auquel il est apparenté. Il garantit de trouver l'alignement global de score maximal entre deux
séquences. Ce fut la première application de la programmation dynamique pour la comparaison
de séquences biologiques. Les scores pour les caractères alignés sont spéci�és par une matrice de
similarité.

A�n de trouver le meilleur alignement global, il faut calculer la matrice de score C. Soit
deux séquences A = (a1, a2, ..., an) et B = (b1, b2, ..., bm), la matrice de score est alors initialisée
en plaçant chaque caractère ai de la séquence A au dessus de chaque colonne de la matrice en
commençant à la deuxième case, et chaque caractère bi de la séquence B à gauche de chaque
ligne en commençant à la deuxième. La case C[i][j] correspondra alors au score de l'alignement
entre (a1, a2, ..., ai) et (b1, b2, ..., bj). La dernière étape de l'initialisation consiste à :

C[i][0] = 0, ∀i ∈ 0, ..., n and C[0][i] = 0, ∀i ∈ 0, ..., m

Pour remplir la matrice de score, il faut dé�nir :
� d(ai, bj) : le score de l'alignement du caractère ai avec la caractère bj .
� d(ai, e ) : le score de l'alignement du caractère ai avec un trou.
� d(e , bj) : le score de l'alignement du caractère bj avec un trou.
Et �nalement, la matrice de score peut-être calculée grâce à la formule récursive :

C[i][j] = max(C[i− 1][j − 1] + d(ai, bj), C[i− 1][j] + d(ai, e), C[i][j − 1] + d(e, bj))

La �gure 4.111 montre un exemple de matrice de score avec A =GAATTCAGTTA et
B=GGATCGA, et d(ai, bj) = 5 si ai = bj ; sinon d(ai, bj) = −3. d(ai, e) = d(e, bj) = −4.

Le score maximal de l'alignement entre A et B est donné par la case C[n][m]. Il ne
reste plus qu'à reconstruire le chemin donnant ce score maximal noté path(n, m). Ceci est
réalisé en regardant la direction dans laquelle chaque case a été atteinte. Dans notre exemple,
deux alignements globaux sont de score maximal : GAATTCAGTTA avec GGA-TC-G�A ou
GAATTCAGTTA avec GGAT-C-G�A. La �gure 4.2 montre le chemin parcouru pour ces deux
alignements.

En 1981, Smith-Waterman [Smith 1981] a proposé une variation de cet algorithme per-
mettant un alignement local des séquences : au lieu de regarder la séquence dans sa globalité,
l'algorithme de Smith-Waterman compare des segments de toutes longueurs possibles et optimise
la mesure de similarité. Ceci est fait en créant une matrice de score dans laquelle les cases
indiquent le coût associé au changement d'une sous-séquence en une autre sous-séquence.
La di�érence principale par rapport à l'algorithme de Needleman-Wunsch est le fait que les

11source : http ://www.acm.org/crossroads/wiki�les/13-1-CE/13-1-11-CE.html

80



4.1. Alignement

Fig. 4.1 � Exemple de matrice de score pour l'alignement global de séquences ADN

Fig. 4.2 � Exemple de reconstruction du chemin de l'alignement global de séquences ADN

scores d'alignement sont seuillés à zéro ce qui rend les alignements locaux visibles. Pour notre
exemple, les alignements locaux maximaux sont : GAATTCAG avec GGA-TC-G ou GCAT-
C-G et GAATTC-A avec GGA-TCGA ou GGAT-CGA. La �gure 4.3 montre la matrice de score.

Plusieurs groupes de travail ont adaptés de tels algorithmes à l'alignement de séquences de
rushes vidéo. Par exemple, [Chasanis 2008] décomposent les plans en images clés, puis e�ectue
des alignements globaux entre tous les couples de plans, la qualité de l'alignement permet de
construire une matrice de similarité des plans. Sur une idée similaire, [Liu 2008] e�ectuent un
alignement local des images clés des plans successifs, une qualité d'alignement est attribuée
à chaque résultat. Ces coe�cients de qualités sont utilisés comme distance pour e�ectuer un
classi�cation des plans. Dans [Bailer 2009], les auteurs détectent les di�érentes prises d'une
même scène grâce à l'algorithme LCSS.
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Chapitre 4. Alignement des séquences vidéo

Fig. 4.3 � Exemple de matrice de score pour l'alignement local de séquences ADN

4.2 Adaptation aux séquences vidéo
L'idée est d'appliquer l'algorithme de l'alignement local des séquences d'ADN à l'alignement

de séquences vidéo. Le principe est de remplacer les protéines par le numéro du groupe a�ecté
à un segment vidéo d'une seconde durant la procédure de classi�cation et de chercher les
alignements locaux à l'intérieur d'une même vidéo. Cependant pour adapter correctement ce
mécanisme, nous posons les assertions suivantes :

� Une vidéo est dé�nie comme une liste de segment d'une seconde V = (s1, s2, ..., sn).
� Deux segments si et sj sont dits alignés s'ils appartiennent à deux séquences alignées entre

elles.
� Deux séquences alignées doivent avoir une taille minimale.
� Deux séquences alignées ne peuvent pas contenir le même segment.
� Deux segments ne peuvent être alignés qu'une seule fois entre eux.

Une vidéo est représentée comme une liste V = (cl
1, c

l
2, ..., c

l
n) où cl

i représente le groupe du
ième segment de V au niveau de classi�cation l. En faisant varier l, nous obtenons une dé�nition
plus ou moins grossière de la similarité visuelle. Nous proposons de faire varier l tout au long de
la détection des alignements ; c'est-à-dire qu'une fois tous les alignements �ns trouvés, nous aug-
mentons la valeur de l pour continuer les alignements, mais à un niveau légèrement plus imprécis.

Nous construisons donc une matrice de score dépendant du niveau de classi�cation l comme
suit :

M l[i][0] = 0, M l[0][i] = 0 et M l[i][i] = 0 ∀i ∈ 0, ..., n (4.1)

M l[i][j] = max




0{
M l[i− 1][j − 1] + match_cost(i, j) si ci = cj

M l[i− 1][j − 1] + no_match_cost(i, j) si ci 6= cj

M l[i][j − 1] + gap_cost(i, j)
M l[i− 1][j] + gap_cost(i, j)



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4.3. Structuration de la vidéo

match_cost est le coût pour aligner deux segments qui appartiennent au même groupe.
no_match_cost est le coût pour aligner deux segments qui appartiennent à des groupes
di�érents. gap_cost est le coût pour ajouter un trou dans l'alignement.

Nous proposons aussi d'utiliser une version normalisée de cette matrice a�n de privilégier la
qualité de l'alignement plutôt que la longueur de l'alignement. La normalisation est e�ectuée
par la longueur du chemin. C'est à dire que soit length(i, j) la longueur de path(i, j) :

M̄ [i][j] =
M [i][j]

length(i, j)
(4.2)

Finalement, l'algorithme que nous proposons est dé�ni par la �gure 4.4.

Entrée : Une vidéo V dé�nie par une liste de n segments d'une seconde : V = s1s2...sn

� Classi�cation hiérarchique : V = (cl
1, c

l
2, ..., c

l
n) où cl

i représente le groupe du segment
si au niveau l de la classi�cation.

� l = 0.
� Calcul de la (n + 1) ∗ (n + 1) matrice de score normalisée M̄ l.
� Itérativement : trouver le meilleur alignement, c'est-à-dire la valeur maximale dans

M̄ l, Mmax.
� Si Mmax > threshold, cet alignement est enregistré et la matrice de score est mise

à jour.
� Sinon l = l + 1 et la matrice de score est mise à jour.

Sortie : Une liste ordonnée de séquences alignées.

Fig. 4.4 � VSA Algorithme d'alignement de séquence vidéo

4.3 Structuration de la vidéo
Chaque scène est généralement enregistrée plusieurs fois, ou enregistrée sous une version

di�érente. Nous proposons de retrouver la structure de la vidéo, c'est-à-dire les limites entre
les scènes, puis de sélectionner une prise par scène grâce à l'information apportée par les
alignements. De plus, cette détection des transitions de scènes va nous permettre de supprimer
les faux alignements. Il est à noter que maintenant, nous travaillons avec l'unité de l'image.

4.3.1 Matrice d'alignement
Une séquence vidéo est dé�nie comme une liste d'images ayant un ordre temporel

V = f1...fm. Nous construisons la m ∗m matrice d'alignement A où A[fi][fj ] représente l'indice
de l'alignement entre l'image fi et l'image fj ou le nombre d'alignements plus un si les images
fi et fj ne sont pas alignées. La �gure 4.5 montre un exemple d'une matrice d'alignement,
l'intensité du niveau de gris dépend de l'indice de l'alignement.
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Chapitre 4. Alignement des séquences vidéo

Fig. 4.5 � Exemple d'une matrice d'alignement

4.3.2 Détection des transitions de scènes
La matrice d'alignement nous donne des informations sur la structure de la vidéo. Pour

déterminer les transitions de scène, nous partons de l'idée qu'à l'intérieur des scènes, les prises
sont visuellement similaires et par conséquent représentées par des rectangles noirs dans la
matrice d'alignement. Plus précisement, nous calculons pour chaque image fi :

rect(fi) =

∑
∀f1∈[first,fi]

∑
∀f2∈[last,F ]

A[f1][f2]

∑
∀f1∈[first,fi]

∑
∀f2∈[fi,last]

1
(4.3)

Les transitions de scènes sont détectées récursivement : l'algorithme commence à first = 0
et last = m où m est le nombre total d'images dans la vidéo, tous les rectangles sont calculés, la
plus grande valeur rect[f ] est gardée.

� rect[f ] ≤ threshold : une transition de scène est détectée à l'image f et l'algorithme
recommence avec d'une part first = 0 et last = f , et d'autre part first = f et last = m.

� rect[f ] < threshold : il n'y a pas d'appel récursif.
La �gure 4.6 donne un aperçu du mécanisme.

4.3.3 Sélection des prises
La détection des scènes e�ectuée, le choix de la sélection de la prise se base sur les commen-

taires suivants :
� Les di�érentes prises d'une même scène ont un contenu très similaire, par conséquent, les

di�érentes prises doivent apparaître de manière alignée dans la matrice d'alignement. Une
prise doit être une séquence d'images qui ne contient pas d'images alignées.

� Certaines prises sont plus courtes que d'autres à cause par exemple d'erreurs des acteurs,
ou encore du fait que certains bouts de scènes sont pris de di�érentes manières. L'idée est
donc de prendre la prise la plus complète, c'est-à-dire la plus longue.

En se basant sur ces remarques, nous ne cherchons pas une décomposition précise des scènes
en prises, mais nous cherchons juste à extraire la prise la plus complète, c'est-à-dire, la suite
d'images la plus longue sans contenir d'images alignées entre elles.
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4.4. Evaluation expérimentale

Fig. 4.6 � Illustration du système de détection des transitions de scène.

4.4 Evaluation expérimentale
Notre système est organisé en deux grandes étapes, la première étant l'alignement des sé-

quences et la deuxième la détection des transitions de scène. Nous proposons une évaluation
expérimentale de ces deux étapes.

4.4.1 Protocole
Pour e�ectuer notre évaluation, nous utilisons les vidéos provenant de la tâche de résumé

vidéo proposée par TRECVID 2008. Nous disposons de 6 vidéos annotées pour le développement
et 8 vidéos annotées pour les tests.

Pour créer la vérité terrain, nous avons manuellement décomposé les vidéos en scènes et
prises. Les prises sont aussi décomposées en sous-prises. Nous utilisons cette décomposition et
nous considérons que toutes les sous-prises d'une même scène contiennent des images qui doivent
être alignées entre elles. Ce qui nous permet d'obtenir une matrice d'alignement comme l'illustre
la �gure 4.7.

4.4.2 Evaluation de l'alignement
L'évaluation de l'alignement de séquences reste un problème di�cile : lorsque deux prises de

la même scène sont alignées, il n'est pas possible de dé�nir un alignement image par image à
cause de la grande similarité des images successives. Nous avons choisis de dé�nir un alignement
entre séquences d'images, c'est-à-dire que lorsque deux séquences sont alignées, toutes les images
d'une séquence sont alignées avec toutes les images de l'autre séquence. A�n d'évaluer la qualité
de l'algorithme VSA, nous comparons la matrice d'alignements trouvés par VSA à la vérité ter-
rain. Nous utilisons une mesure de rappel - précision. Le taux de rappel est le rapport entre le
nombre de paires d'images correctement alignée par VSA et le nombre de paires alignées dans
la vérité terrain. La précision est le rapport entre le nombre de paires d'images correctement
alignées par VSA et le nombre de paires d'images alignées par VSA.
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Chapitre 4. Alignement des séquences vidéo

Fig. 4.7 � Illustration du système de construction de la vérité terrain pour la matrice d'aligne-
ment.

Grâce à di�érentes expériences sur l'ensemble de test, dont les résultats sont montrés par la
courbe 4.8, nous avons montré que l'utilisation d'un niveau de classi�cation dynamique aug-
mentait considérablement les résultats, et que l'utilisation d'une matrice de scores normalisée
donnait de meilleurs résultats et supprime les faux alignements grâce à la détection des scènes.
De plus, l'ensemble d'entrainement nous a permis de �xer les seuils au mieux, ainsi que le choix
des distances.

4.4.3 Evaluation de la décomposition en scène
Pour l'évaluation de la détection des scènes, nous comparons la surface des scènes de la

vérité terrain à celle trouvée : si deux images appartiennent à la même scène aussi bien dans
la vérité terrain que par notre algorithme, alors cette allocation est correcte. Nous utilisons
aussi un taux de rappel - précision. Le rappel est le rapport entre le nombre de paires d'images
correctement allouées à la même scène par notre algorithme et le nombre de paires d'images
allouées à la même scène dans la vérité terrain. Le taux de précision est le rapport entre le
nombre de paires d'images correctement allouées à la même scène par notre algorithme et le
nombre total de paires d'images allouées à la même scène.
Les vidéos de développement nous ont permis de �xer au mieux le seuil du processus de
détection de scènes. La �gure 4.9 montre la comparaison entre la détection des scènes dans la
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4.4. Evaluation expérimentale
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Fig. 4.8 � Résultats obtenus sur l'ensemble de développement

vérité terrain et celles trouvées par notre algorithme ; la di�érence des scènes est dé�nie grâce
au gris dans la �gure.

4.4.4 Résultats
L'ensemble d'entrainement nous a permis de �xer les seuils correctement. Pour ces données

tests, nous avons pu comparer nos résultats avec ceux de JRS [Bailer 2009]. Le tableau 4.1
donne un récapitulatif de nos résultats et la comparaison avec la méthode de JRS.
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Evaluation des Rappel 0.241 0.027 0.063 0.369 0.343
alignements de JRS Précision 0.228 0.019 0.059 0.310 0.493

Evaluation des Rappel 0.293 0.211 0.154 0.273 0.246
alignements de VSA Précision 0.513 0.487 0.360 0.389 0.660

Evaluation de la détection Rappel 0.30 0.87 0.47 0.46 0.42
des scènes de JRS Précision 0.74 0.40 0.61 0.94 0.91

Evaluation de la détection Rappel 0.63 0.80 0.75 0.89 0.49
des scènes de VSA Précision 0.88 0.85 0.90 0.87 0.94

Tab. 4.1 � Evaluation de VSA et de la structuration
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(a) MRS025913
rappel=0.63 - précision=0.88

(b) MRS07063
rappel=0.80 - précision=0.85

(c) MRS144760
rappel=0.89 - précision=0.87

(d) MRS044500
rappel=0.61 - précision=0.98

(e) MRS157475
rappel=0.79 - précision=0.90

(f) MS216210
rappel=0.49 - précision=0.94

Fig. 4.9 � Comparatif des alignements de la vérité terrain (en dessous de la diagonale) par
rapport aux résultats de VSA (en dessus de la diagonale) et de la surface des scènes en gris.

Nous avons appliqué l'algorithme VSA, puis la détection des scènes sur 8 vidéos tests. Le
tableau 4.2 présente les résultats de l'évaluation sur ces données tests. VSA aligne correctement
les séquences, mais ne les aligne pas toutes : VSA aligne chaque image avec, en moyenne, de
1.54 à 3.87 autres images, alors que pour la vérité terrain ce nombre varie de 2.74 à 6.77 ; le
rappel de l'alignement varie de 0.154 à 0.444 quant à la précision, elle varie de 0.422 à 0.762.
La structuration de la vidéo est de bonne qualité puisque le rappel varie de 0.554 à 0.932 et la
précision de 0.771 à 0.978.
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Nombre d'alignements Vérité terrain 5.77 6.77 3.81 3.92 4.92 2.74 4.75 3.97
moyen par image VSA 2.47 3.87 2.16 2.35 1.63 1.54 2.85 1.84
Evaluation des Rappel 0.233 0.277 0.301 0.281 0.444 0.154 0.244 0.163
alignements Précision 0.747 0.762 0.606 0.595 0.693 0.422 0.581 0.463

Evaluation de la Rappel 0.716 0.932 0.566 0.749 0.554 0.677 0.765 0.805
détection des scènes Précision 0.920 0.807 0.883 0.942 0.921 0.766 0.978 0.771

Tab. 4.2 � Evaluation de VSA et de la structuration

5 Participation à TRECVID

5.1 Système basé sur la mesure du contenu visuel
5.1.1 Architecture

La première soumission fut basée sur la méthode du contenu visuel et soumise à TRECVID
2007. L'architecture globale du système est représentée sur la �gure 5.1. Une première étape
de prétraitement est faite, cette méthode est une version préliminaire de notre méthode de
prétraitement expliquée dans le premier chapitre. Nous e�ectuons une détection des plans de
mires, des plans noirs, et des plans courts. Puis, nous appliquons la méthode de sélection des
segments basée sur le contenu visuel. Une séquence est dé�nie comme un plan vidéo. Finalement,
le résumé est présenté suivant l'idée originale de montrer les quatre plans les plus visuellement
dissimilaires et temporellement similaires en même temps, et pour rendre cela possible, nous
accélérons dynamiquement les plans d'un groupe de quatre à la durée la plus courte.

Fig. 5.1 � Architecture du système soumis à TRECVID 2007
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Chapitre 5. Participation à TRECVID

5.1.2 Evaluation
La campagne de TRECVID 2007 utilisait les critères d'évaluation suivants :

� DU : durée du résumé (en seconde)
� XD : durée entre la taille du résumé et la taille maximale (en seconde)
� TT : temps total pour juger un résumé (en seconde)
� VT : temps total de lecture utilisé pour juger une vidéo (en seconde)
� IN : pourcentage d'éléments d'histoire retrouvés dans le résumé (0-1)
� EA : le résumé est-il simple à comprendre (mauvais 1-5 bon)
� RE : le résumé contient-il beaucoup de redondances (1-5)

5.1.3 Résultats
Le tableau 5.1 montre les résultats moyens obtenus pour ces di�érents critères. La première

remarque que nous pouvons faire est que nos résumés sont plus courts que la taille maximale
proposée, ceci est dû à la mise en pratique de l'idée de montrer quatre plans en même temps.
De plus cette idée a augmenté le temps d'évaluation des résumés. Au niveau de la qualité
du résumé, le choix de grouper les plans par 4 plans de même longueur a obligé à trop
accélérer certains plans et donc de rendre la compréhension de ceux-ci di�cile. La méthode de
prétraitement n'était quand à elle pas optimisée ce qui a laissé beaucoup de redondance absolue.
Le pourcentage de contenu retrouvé IN présente de bons résultats. L'utilisation de 4 plans en
même temps a permis une optimisation du contenu visuel présenté et la méthode de mesure du
contenu visuel a quant à elle permis une bonne sélection des séquences.

DU XD TT VT IN EA RE
Eurecom 42 18 119 43 0.53 1.97 3.02
Moyenne 50.5 9.3 93 52 0.48 3.18 3.65
Maximal 64 33.8 119.3 66.6 0.68 3.6 3.98
Minimal 26 -4.34 61.7 28.4 0.25 1.97 3.02

Tab. 5.1 � Résultats moyens obtenus à la soumission TRECVID 2007.

5.2 Système basé sur l'alignement des séquences
5.2.1 Architecture

La deuxième soumission fut basée sur la méthode d'alignement des séquences et soumise à
TRECVID 2008. L'architecture globale du système est présentée sur la �gure 5.2. Une première
étape de prétraitement est faite, cette méthode est la version de notre méthode de prétraitement
expliquée dans le premier chapitre. Nous e�ectuons une détection des plans de mires, des plans
uniformes, des plans courts, et des claps. Puis, nous appliquons la méthode d'alignement de
séquence basée sur l'alignement des séquences. Cependant la taille des résumés obtenus dépasse
la limite des 2% imposé par TRECVID, aussi a�n d'arriver à cette limite, nous avons décomposé
les prises sélectionnées en segments de deux secondes, puis classi�é ces segments et sélectionné
le médoide de chaque groupe formé durant la classi�cation.
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5.2. Système basé sur l'alignement des séquences

Fig. 5.2 � Architecture du système soumis à TRECVID 2008

Finalement, nous avons présenté les résumés en ajoutant quelques renseignements : un indice
temporel, les images clés, l'évolution temporelle, ainsi que la séparation entre les segments. La
�gure 5.3a, nous propose un exemple. Puis, sur toute la durée restante, c'est-à-dire quelques
images, nous avons mis le résumé des images clés ; la �gure 5.3b montre un exemple de cette
présentation.

(a) Présentation du résumé (b) Images clés

Fig. 5.3 � Exemple de présentation du résumé proposé à TRECVID2008
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5.2.2 Evaluation
La campagne de TRECVID 2008 utilisait les critères d'évaluation suivants :

� DU : durée du résumé (en seconde)
� XD : durée entre la taille du résumé et la taille maximale (en seconde)
� TT : temps total pour juger un résumé (en seconde)
� VT : temps total de lecture utilisé pour juger une vidéo (en seconde)
� IN : Pourcentage de séquences présentes dans le résumé (1-0)
� JU : Présence de séquences dites parasites (mauvais 1-5 bon)
� RE : Présence de redondances (mauvais 1-5 bon)
� TE : Qualité visuelle du résumé (mauvais 1-5 bon)

5.2.3 Résultats
Le tableau 5.2 montre les résultats moyens obtenus pour ces di�érents critères. En montrant

durant le temps imparti, les images clés des segments sélectionnés, nous avons utilisé entièrement
le temps disponible pour chaque résumé. Notre méthode de prétraitement n'est pas optimale en
particulier au niveau de la détection des claps. Le système de présentation du résumé permet une
bonne qualité visuelle de celui-ci et la concaténation des segments sélectionnés permet d'avoir
un rythme / tempo correct. Le pourcentage de contenu retrouvé est un peu faible : ceci vient de
l'idée de découper les prises en segments de deux secondes, puis de sélectionner les médoïdes.

DU XD TT VT IN JU RE EA
Eurecom 31.72 0 23.33 34.19 0.39 2.62 3.5 2.75
Moyenne 27.76 4.71 42.13 28.64 0.46 3.23 3.35 2.79
Maximal 47,81 18,15 75,09 53,25 0,83 3,64 3,99 3,38
Minimal 13,56 -16,1 22,56 0,4 0,07 2,52 2,02 1,44

Tab. 5.2 � Résultats moyens obtenus à la soumission TRECVID 2008.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux outils permettant la construction de résumés
vidéo. Le premier aspect est la mesure du contenu visuel d'une séquence vidéo. Nous avons
proposé une méthode de sélection de séquences vidéos se focalisant sur l'idée de sélectionner les
séquences les plus informatives. Grâce à une évaluation du système, nous avons pu mettre en
avant la taille optimale d'un résumé vidéo, mais aussi une taille de séquence d'images su�sante
pour visualiser un élément d'histoire.
Le deuxième outil proposé se base sur la nature des rushes vidéos : ils sont composés de scène
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contenant plusieurs sous-prises. Nous proposons donc un outils de décomposition des rushes en
scènes et prises permettant d'enlever la redondance dans ces vidéos. Cette méthode permet de
bien retrouver les transitions de scènes dans les vidéos.

Nous avons aussi présenté la mise en pratique de ces outils lors de soumission à la campagne
d'évaluation TRECVID. Cependant, leur mise en pratique durant les campagnes d'évaluations
TRECVID 2007 et 2008 reste délicate. Nous avons appliqués ces deux méthodes séparément, il
serait donc intéressant de fusionner ces deux méthodes a�n d'optimiser la qualité de la sélection
des séquences vidéos.
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Cinquième partie

Une approche collaborative
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Une approche collaborative

Un résumé vidéo est un outil utile qui permet à un utilisateur de saisir rapidement l'essence
du contenu d'une vidéo. Dans le développement de ce sujet de recherche, nous proposons une
nouvelle méthode fondée sur la segmentation temporelle et les outils de sélection de contenus
sémantiques. L'innovation principale de ce travail est de fusionner les résultats de di�érentes
approches a�n de pro�ter de leurs qualités respectives. Ce système a été développé par di�érents
membres du réseau d'excellence Européen K-Space 12.
Notre système est organisé en deux phases : la première phase est la segmentation temporelle
de la vidéo, la deuxième est l'identi�cation des segments pertinents et redondants. Puis, la liste
�nale des segments pertinents est utilisée pour concaténer les segments vidéo et construire le
résumé �nal. Pour évaluer l'e�cacité de cette organisation, nous avons e�ectué une soumission
à la campagne d'évaluation TRECVID 2008.

1 Introduction

Les systèmes de construction automatique de résumés vidéo montrent une grande variabilité
dans les résultats produits. Un premier aspect de cette variabilité est lié aux caractéristiques
utilisées durant le processus de sélection des séquences importantes. Comme nous l'avons détaillé
auparavant, la majorité des systèmes se basent sur les caractéristiques des images (couleur,
texture, mouvement, ...), d'autres sur les caractéristiques audio (parole, silence, musique, ...)
et certains systèmes utilisent des informations contextuelles ou provenant de la saisie d'un
utilisateur. Certains besoins sont di�ciles à satisfaire pour une majorité de systèmes, certains sys-
tèmes ont des comportements spéci�ques leur permettant de mieux répondre à certains objectifs.

Dans le domaine de la recherche d'information, [Fox 1994] ont montré que la combinaison de
résultats provenant de plusieurs systèmes améliore les performances par rapport aux résultats
individuelles. Les membres du réseau d'excellence Européen K-Space se sont basés sur cette
idée et ont décidé de travailler ensemble au développement d'un système commun permettant
de fusionner les di�érentes approches des di�érents membres.

12Knowledge Space of Semantic Inference for Automatic Annotation and Retrieval of Multimedia Content
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Dans ce chapitre, nous allons détailler la méthode proposée par K-Space à la campagne
d'évaluation TRECVID 2008. Dans un premier temps, nous allons présenter la méthode dans
sa globalité, puis chacune des étapes en détail. Nous �nirons par montrer les résultats obtenus
ainsi qu'une discussion sur ces derniers.

2 Une approche collaborative

2.1 Etat de l'art
Le principe général des approches collaboratives est d'utiliser les compétences de di�érents

centres de recherche en les fusionnant de manière à utiliser au mieux les di�érentes sources
d'information. L'architecture générale d'un système collaboratif est divisée en plusieurs étapes.
Par exemple, dans le cas particulier de la construction de rushes vidéos, les étapes sont
généralement : la segmentation de la vidéo, l'extraction d'images clés, la détection des images
outils et poubelles, la détection de la redondance, puis la sélection des segments vidéo. Ces
étapes peuvent être réalisées selon deux grands schéma di�érents : en parallèle ou en séquence.

La première catégorie est formée des méthodes séquentielles : le système est
découpé en di�érentes phases et chaque phase est exécutée par un seul labora-
toire, comme le montre la �gure 2.1. Ces architectures sont les plus répandues
[Toharia 2008, Laganière 2008, Ren 2008, Sano 2008, Gorisse 2008, Putpuek 2008, Naci 2008].
L'avantage d'un tel système est sa simplicité à mettre en place : après avoir dé�ni les di�érentes
étapes, chacune d'entre elle est attribuée au laboratoire le plus adaptés à répondre à la tâche
demandée. Une telle méthode est e�cace : chaque laboratoire ne traitant que la tâche dont il a
des outils adaptés et e�caces.

Fig. 2.1 � Schéma global d'un système collaboratif séquentiel
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2.1. Etat de l'art

La deuxième catégorie est celle des systèmes basés sur un processus parallèle : chaque
laboratoire répond à la tâche demandée puis les résultats sont fusionnés. Le système peut-être
découpé en plusieurs phase ou non, comme le montre la �gure 2.2. Cette catégorie d'architecture
est plus di�cile à mettre en place et demande plus d'interaction entre les di�érents acteurs. De
plus, des méthodes de fusion doivent être mise en place pour combiner les di�érents résultats.
La qualité des ces architectures dépend beaucoup de ces méthodes de fusion. Pour ces raisons
ces architectures dont plus rarement utilisées. Pour la construction de résumés vidéo, nous avons
proposé une telle architecture.

Fig. 2.2 � Schéma global d'un système collaboratif parallèle

Le consortium IRIM, une collaboration entre plusieurs laboratoires français, utilise l'idée
générale de combiner leurs ressources [Quénot 2008] dans une architecture mixe. Des carac-
téristiques de bas niveau sont extraites par les di�érents acteurs, dont des indicateurs audio
et l'activité basée sur le mouvement, a�n de détecter les transitions de plans. Pour supprimer
les plans poubelles et outils, ils utilisent des caractéristiques de moyen niveau, tels que la
détection des visages ou encore les mouvements de caméra. Ensuite, les segments redondants
sont détectés par une méthode de classi�cation. Finalement, ils utilisent une méthode de fusion
pour choisir les segments à inclure dans le résumé. Quatre critères sont extraits parallèlement :
l'activité visuelle, l'activité sonore, les mouvements de caméra, et la détection de visages.
Indépendamment, ces critères permettent de sélectionner les plans à inclure dans le résumé. Ces
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Chapitre 2. Une approche collaborative

résultats sont alors fusionnés par le mécanisme présenté par la �gure 2.3.

Fig. 2.3 � Méthode de fusion pour la sélection des plans.

2.2 La collaboration K-Space
Ce travail intervient dans le cadre du réseau européen d'excellence K-Space. L'objectif général

du réseau est de réduire l'écart entre les descripteurs de bas niveau et ceux de haut niveau re�étant
l'interprétation humaine des médias audiovisuels. Le but de cette collaboration est de développer
un système de construction de résumés vidéo automatiques de rushes. L'idée principale est de
fusionner les résultats des diverses approches provenant de di�érents laboratoires de recherche.
Nous prévoyons qu'une approche combinée de systèmes sera plus précise et plus robuste que des
approches individuelles. Pour appliquer cette stratégie dans le cadre de la campagne d'évaluation
TRECVID, nous avons conçu une architecture en trois phases :

• Premièrement, nous construisons une segmentation temporelle commune de la vidéo. Ceci
est réalisé en fusionnant des segmentations temporelles fondées sur di�érents indicateurs.

• Deuxièmement, les segments provenant de la segmentation temporelle commune sont éva-
lués séparément en terme de redondance et pertinence. Chaque partenaire contribue en
suggérant des listes de segments pertinents et redondants. Ces listes sont uni�ées pour
composer une liste classée �nale des segments choisis.

• Troisièmement, le résumé est assemblé en mettant bout-à-bout les segments sélectionnés
puis accéléré a�n d'obtenir le temps désiré.

La �gure 2.4 donne un aperçu général de cette organisation. La construction des résumés
vidéo est donc réalisée par les étapes suivantes :

• Chaque partenaire propose une ou plusieurs segmentations temporelles de la vidéo originale,
basée sur divers indicateurs, ainsi que les valeurs de con�ance pour chaque transition
suggérée.

• Ces segmentations sont fusionnées pour produire une segmentation temporelle commune
de la vidéo originale.

• Chaque partenaire analyse les segments communs pour détecter des redondances a�n de
produire une liste de segments redondants qui ne seront pas inclus dans le résumé parce
qu'ils ne présentent pas de contenu intéressant, ou parce qu'ils sont similaires aux autres
segments.

• Chaque partenaire évalue la pertinence de chaque segment et produit une liste classée des
segments choisis avec un indicateur sur la pertinence de chaque segment commun relatif à
l'information contenue dans la vidéo originale.
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Fig. 2.4 � Schéma global du système collaboratif

• Ces listes sont prises en compte pour produire une liste classée de segments communs
choisis.

• Finalement, un résumé vidéo est construit en concaténant et accélérant les clips des seg-
ments choisis.

3 Segmentation temporelle

Dans un premier temps, plusieurs segmentations temporelles de la vidéo originale sont
produites ; elles sont fondées sur divers indicateurs et diverses caractéristiques. Elles prennent
en compte le fait qu'un rush vidéo ne comporte que des transitions brutes. Et les di�érentes seg-
mentations temporelles sont fusionnées a�n de produire une segmentation temporelle commune.
La segmentation temporelle, dans ce cas, n'est pas une détection de plans. L'idée est d'identi�er
les segments représentant un élément d'histoire : un objet, un événement ou un mouvement de
caméra. L'avantage de travailler sur l'unité temporelle des plans est qu'un plan représente une
séquence complète d'un évènement. Cependant, dans le cas particulier des rushes, l'unité de lon-
gueur des plans est beaucoup trop longue, et un résumé ne pourrait contenir qu'un ou deux plans.
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3.1 Approches individuelles
Une première approche est proposée par le laboratoire joanneum Research. La détection

des transitions se base sur un svm entrainé sur la di�érence de couleurs des trois images
précédentes. Ce svm est entrainé grâce à l'implémentation de libsvm [Chang 2001]. L'ensemble
d'entrainement provient de la base de données proposées par trecvid2006 pour la tâche de
détection de plans.

Une deuxième méthode est proposée par Technische Universität Berlin. La caractérisation des
mouvements de caméra est utilisée pour identi�er des segments avec un mouvement de caméra
cohérent. Les mouvements de caméra globaux sont estimés et décrits par les caractéristiques
appropriées. Ces caractéristiques sont alors utilisées pour une classi�cation multi-classe par
SVM , les di�érentes classes sont panoramiques à droite, à gauche, en haut, en bas, nul et zoom
avant, arrière, nul [Haller 2007]. L'identi�cation des segments se base sur les résultats obtenus
et l'idée qu'un segment comporte un même mouvement de caméra. La notion de con�ance de la
transition proposée est déterminée par l'approche de Platt [Platt 2000] durant la classi�cation
par SVM.

L'approche que nous proposons pour la segmentation temporelle est la même que celle décrite
dans les chapitres précédents. Pour la détection des transitions brusques, sur les 16 régions d'une
image, les 4 régions formant le centre de l'image sont négligées a�n que la détection soit moins
in�uencée par des mouvements rapides. Pour chaque image, la similarité entre celle-ci et les autres
images de la fenêtre est calculée. Ensuite, les images sont classées par similarité croissante et le
nombre d'images précédant l'image courante étant classée sur la moitié supérieure est enregistré.
Une possible transition brusque est détectée si ce nombre chute fortement et est validée si la
di�érence entre l'image précédant la transition et l'image suivant la transition est su�sament
élevée. Cette di�érence représente la valeur de con�ance que nous associons à chaque transition.
Nous avons proposé une deuxième segmentation plus �ne qui utilise la même méthode mais les
seuils ont été baissés, a�n que la détection soit plus sensible.

3.2 Fusion
Les di�érentes segmentations temporelles sont fusionnées en se basant sur les con�ances

associées à chaque transition proposée a�n de produire une segmentation temporelle commune.
Dans un premier temps, le get normalise les valeurs de con�ance qui correspondent à chaque
système par une méthode de normalisation gaussienne, c'est-à-dire, en les centrant et en réglant
leur variance à 1. Ensuite une classi�cation hiérarchique agglomérative permet de regrouper
les transitions les plus proches [Reas 2007]. Initialement, chaque segment forme un groupe.
A chaque étape, les deux groupes les plus proches temporellement sont fusionnés, le système
s'arrête lorsque les groupes les plus proches ont une di�érence temporelle supérieure à 5 secondes.

La dernière étape consiste à choisir le meilleur représentant de chaque groupe : les singletons
sont gardés si la valeur de con�ance est supérieure à un seuil (�xé à -1), et pour les groupes de
non-singleton, la transition ayant la plus grande con�ance est gardée. La �gure 3.1 montre un
aperçu général du système de fusion.
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Fig. 3.1 � Schéma global du système de fusion des segmentations temporelles

4 Sélection des segments

Nous utilisons deux stratégies pour déterminer les segments qui sont inclus dans le résumé.
L'une est la sélection explicite des segments qui sont classés comme pertinents. Pour chacun de
ces segments, une valeur de pertinence est déterminée. L'autre est de déterminer les segments
redondants qui ne seront pas inclus. La redondance d'un segment peut être absolue, c'est-à-dire
que le contenu n'est pas informatif, par exemple une mire ou relatif à une série de segments,
c'est-à-dire que ces segments contiennent le même contenu qu'un autre et n'a pas d'intérêt à
être sélectionné. Nous commençons par décrire les méthodes individuelles, puis la fusion de ces
méthodes.

4.1 Approches individuelles des segments pertinents
Une première méthode est proposée par joanneum Research. Une liste de segments

pertinents basée sur les caractéristiques visuelles est créée à partir de l'activité visuelle et de
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Chapitre 4. Sélection des segments

la détection de visage. Le détecteur de visage est basé sur l'algorithme développé par Viola
et Jones [Viola 2004]. Le résultat de la détection de visage forme une fonction discrète. Pour
éliminer les fausses détection (c'est-à-dire l'apparition ou la disparition soudaine de visages),
les opérateurs mathématiques de fermeture et ouverture morphologique ont été appliqués à la
séquence de résultats de la détection de visage. La pertinence d'un segment est proportionnelle
à l'activité visuelle, mais cette valeur est réduite si aucun visage n'est présent dans le segment.

L'université Queen Mary de Londres a proposé une deuxième approche. Une étape fon-
damentale de celle-ci est de créer la matrice de similarité et d'organiser les images de la
vidéo par une méthode d'arbre de classi�cation. Ils utilisent une combinaison de descripteurs
MPEG-7 [MPEG-7 2002], par exemple la répartition des couleurs et les histogrammes de
contour, pour représenter une image vidéo. En commençant par la racine, les images sont
petit à petit réparties dans l'arbre, la classi�cation est basée sur les valeurs de similarité, des
informations temporelles et des informations sur les images voisines. Pour trouver le nombre
optimal de branches et pour augmenter la qualité de la classi�cation, le seuil de similarité est
optimisé. Les résultats de l'algorithme de classi�cation sont des groupes qui sont utilisés dans
le processus de décision pour la classi�cation de segments pertinents/redondants : les segments
vidéo ayant des images directement reliées à la racine sont les plus pertinents, la valeur de la
pertinence est directement liée à la redondance relative de chaque segment, c'est-à-dire que la
pertinence d'un segment est dé�nie grâce au nombre d'images des segments redondants dans le
groupe correspondant.

La méthode que nous proposons est basée sur la notion de la maximisation du recouvrement
de contenu que nous avons détaillée dans le chapitre précédent. Nous divisons la vidéo origi-
nale en segments vidéo d'une seconde, et nous regroupons ces segments par une classi�cation
agglomérative hiérarchique. Pour ce faire, nous utilisons des histogrammes HSV et la distance
entre deux segments est calculée comme la distance Euclidienne d'histogrammes, et la distance
entre deux groupes est la distance moyenne à travers toutes paires possibles d'un deuxièmes seg-
ments de chaque groupe. Nous choisissons itérativement les segments communs qui recouvrent
au maximum le contenu. L'importance d'un segment est dé�nie comme le nombre de classes qu'il
recouvre.

4.2 Approches individuelles de la détection de la redondance
Les approches de détection des segments redondants se décomposent en deux phases : l'iden-

ti�cation de la redondance relative et l'identi�cation de la redondance absolue. La redondance
relative est dépendante de la vidéo, cette redondance est liée à la notion de segment répétitif.
Des groupes de redondances sont donc dé�nis par les di�érentes méthodes. La redondance
absolue regroupe les segments ne contenant pas d'information, par exemple, les mires, ou encore
les séquences vidéos toutes noires.

Redondance relative
joanneum Research propose une méthode d'identi�cation et de groupement des séquences

vidéos identiques comme la méthode de [Damnjanovic 2007]. Le problème de détecter et rassem-
bler les séquences répétitives est formulé comme un problème de séquences identiques en terme
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de caractéristiques visuelles de segments vidéos. L'algorithme utilise l'algorithme LCSS 13 pour
déterminer la similarité entre deux segments. Une classi�cation hiérarchique est appliqué à la
matrice résultante des distances et produit une série de groupes qui correspond aux segments
répétitifs.

Les segments redondants déterminés par l'université Queen Mary de Londres découlent
directement de l'algorithme proposé pour déterminer les segments pertinents ; de même pour
notre approche. Les segments étant regroupés par similarité, les redondances visuelles en
résultent.

Redondance absolue
Une méthode classique est utilisée par joanneum research pour déterminer les segments de

mires, et les segments à couleur uniforme : si l'écart type des colonnes d'un nombre su�sant
d'images de la séquence est inférieur à un seuil, alors ce segment est redondant.

L'université Queen Mary de Londres propose de calculer l'écart type sur l'intégralité des
images du segment, puis également grâce à un seuil, détermine les segments redondants.

Nous avons appliqué la méthode développée dans le premier chapitre de cette thèse �Pré-
traitement vidéo�. Trois détecteurs indépendants sont utilisés : un détecteur de mire se basant
sur les couleurs HSV des images, un détecteur d'images non informatives se basant sur l'en-
tropie de la distribution des couleurs dans l'image, et en�n, un classi�eur de clap appris par SVM.

4.3 Fusion
Partant des di�érentes listes proposées, joanneum Research execute une fusion a�n de pro-

duire une liste de sélection commune des segments qui seront inclus dans le résumé �nal. Les
étapes de fusion sont représentées par le schéma 4.1, et se décomposent comme suit :

• Les listes de redondances relatives sont transformées en listes de redondances absolues.
• Les listes de segments pertinents et redondants sont combinées.
• Un seuil sur la pertinence, approprié et adapté à la sélection de segments aux contraintes

de longueur du résumé, est �xé.
L'information relative de redondance ne peut pas être directement utilisée, c'est-à-dire que

pour un segment visuel donné, plusieurs segments sont visuellement redondant à celui-ci, mais
parmi ce groupe de segments redondants, un seul doit être gardé et considéré comme pertinent.
Cette liste prend en entrée tous les segments communs de la vidéo à l'exception des segments
considérés comme trop courts. Les segments trop longs sont quant à eux segmentés. L'idée
étant que les segments trop courts ne peuvent pas être correctement perçus par un utilisateur,
il est donc plus intéressant de sélectionner un segment visuellement identique, mais perceptible.
De plus, un résumé vidéo ne doit pas proposer de redondance visuelle : un segment qui dure
plusieurs minutes (comme cela arrive très régulièrement dans les rushes vidéo) est décomposé en
plusieurs segments qui vont être considérés comme redondants les uns par rapport aux autres.
Par exemple, une vue sur une maison durant 3 minutes sera détectée comme un seul et unique
segment, cependant montrer 3 secondes dans le résumé est su�sant. A chacun de ces segments

13Longuest Common Subsequence
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Fig. 4.1 � Schéma global du système de la fusion des listes de segments redondants et pertinents.

est associé la somme des pertinences proposées par chaque méthode individuelle, les segments
considérés comme de la redondance absolue ont une valeur de pertinence nulle.

Parmi un groupe de segments redondants, il faut sélectionner le segment le plus représentatif,
et ôter les autres. Deux aspects sont proposés :

• Soit utiliser les segments les plus longs parmi un groupe de redondances en partant de
l'idée qu'il sera plus complet. Certaines prises vidéos sont des ratés et sont donc arrêtées
avant la �n, pour cette raison un segment peut avoir seulement une grande partie de la
prise, mais pas l'intégralité.

• Soit utiliser le segment le plus représentatif d'un groupe de segments redondants entre eux
en terme de con�ance déterminée par les méthodes individuelles.

La liste des segments redondants et pertinents est interprétée comme des fonctions de rel(t)
et red(t) où t représente un indice temporel. La fonction de sélection est dé�nie comme suit :

select(t) =





1 siwrel
nrel

nrel∑
k=1

rel(t) + wrel
nrel

nred∑
k=1

rel(t) ≥ θ

0 sinon
(4.1)

où nrel est le nombre total d'entrées pertinentes, nred celui des entrées redondantes, wrel et
wred sont les poids relatifs associés à la pertinence et à la redondance des segments et θ est un
seuil.
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5 Présentation visuelle du résumé

A ce stade, la liste des segments vidéo sélectionnés pour le résumé �nal est dé�nie. Deux
stratégies qui sont dépendantes de la méthode de fusion ont été adoptées par Dublin City
University : soit sélectionner un petit nombre de segments longs, soit sélectionner un plus grand
nombre de segments mais plus courts. Dans la vidéo �nale, les segments sont uniformément ac-
célérés. Dans la première con�guration, les segments sont assez longs, ils ont une durée minimale
de 10 secondes, l'accélération peut être assez rapide, une accélération de 4 fois la vitesse originale
a été choisie. Dans la deuxième con�guration, les segments ne dépassent pas 2 secondes, par
conséquent une accélération beaucoup plus faible à été réalisée : la vitesse a été multipliée par 1.5.

Chaque résumé inclut en plus une chronologie en bas de l'écran. La chronologie est extrê-
mement transparente pour empêcher l'occlusion de l'image mais est su�samment visible pour
fournir une indication utile correspondant à l'emplacement du segment en cours de lecture par
rapport à la longueur initiale de la vidéo. La �gure 5.1 montre une image extraite d'un résumé
vidéo.

Fig. 5.1 � Exemple du format de présentation du résumé vidéo �nal
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6 Evaluation

6.1 Protocole
L'approche collaborative K-Space présentée à été testée grâce à la collaboration de six la-

boratoires de recherche di�érents : JOANNEUM Research (JRS), Technische Universität Berlin
(TUB), TELECOM ParisTech (GET), l'université Queen Mary (QMUL), Dublin City University
(DCU) et Eurécom. La répartition des tâches a été e�ectuée comme le montre le schéma 6.1. La
mise en place d'un tel système ne permet pas une évaluation rapide du système. Les résumés
vidéos évalués sont donc basés sur la campagne d'évaluation TRECVID 2008 [Over 2007] dans
laquelle 39 résumés vidéos ont été évalués pour chacune de nos deux méthodes.

Fig. 6.1 � Schéma global du système collaboratif K-Space.
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6.2 Résultats
6.2.1 Segmentation temporelle

La première étape du système consiste à fusionner di�érentes segmentations, le tableau 6.1
donne un comparatif des résultats des méthodes individuelles et de la fusion.

Méthode Nombre moyen de Taille moyenne des
segments par vidéo segments (nb d'images)

Segmentation de JRS 56.125 709.500
Segmentation de Eurecom 104.075 382.613
Sous-segmentation de Eurecom 185.725 214.405
Segmentation de TUB 561.700 70.890
Segmentation commune 70.450 565.23

Tab. 6.1 � Comparatif des résultats des méthodes individuelles de segmentation temporelle avec
la méthode de la fusion.

Ce tableau met en évidence la notion de méthode individuelle, chaque laboratoire de
recherche a proposé une méthode de segmentation basée sur ses points forts et sur sa vision du
problème. Le plus grand contraste est entre la méthode proposée par JRS et celle proposée par
TUB. JRS propose des segments d'une durée moyenne de 28 secondes, alors que TUB propose
des segments d'un peu plus de 3 secondes. Nous avons proposé deux méthodes de segmentation
intermédiaires, l'une proposant des segments de 15 secondes en moyenne, et l'autre d'environ
9 secondes. Le seuil �xé dans la méthode de fusion se rapportant au regroupement de toutes
les transitions détectées dans un voisinage de 5 secondes a limité l'impact de la segmentation
de TUB dans la segmentation �nale. Les segments communs ont une durée moyenne de 22
secondes, une vidéo est segmentée, en moyenne, en 70 segments.

6.2.2 Sélection des segments pertinents
La deuxième étape du système consiste à fusionner di�érentes listes de segments pertinents et

redondants, le tableau 6.2 donne un comparatifs des résultats des méthodes individuelles et de la
fusion. JRS sélectionne un �maximum� de segments : leur méthode a tendance à sélectionner les
segments les plus courts. Inversement notre système se focalise sur les segments ayant le plus de
contenu, il sélectionne plus facilement les longs segments. La deuxième segmentation commune
se rapproche de la moyenne des méthodes individuelles. La première méthode a, quant à elle,
découpé certains segments : elle a donc sélectionné plus de segments, mais d'une durée plus courte.

6.2.3 Evaluation de TRECVID
Les résultats proposés sont donc basés sur la campagne d'évaluation TRECVID

2008 [Over 2007] dans laquelle 39 résumés vidéos ont été évalués pour chacune de nos deux
méthodes. Plusieurs critères sont utilisés pour l'évaluation de résumé :

� DU - durée du résumé (en secondes)
� XD - di�érence entre la durée maximale autorisée et la durée du résumé (en seconde)
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Méthode Nombre moyen de segments Nombre moyen de segments
sélectionnés par vidéo redondants par vidéos

Sélection de JRS 13.38 63.98
Sélection de Eurecom 3.52 70.45
Sélection de QMUL 5.30 65.50
Sélection commune 1 19.67 n/a
Sélection commune 2 6.68 n/a

Tab. 6.2 � Comparatif des résultats des méthodes individuelles de sélection des segments avec
la méthode de la fusion.

� TT - durée de l'évaluation de IN (en seconde)
� VT - durée de lecture utilisée pour l'évaluation de IN (en seconde)
� IN - fraction d'inclusions trouvées dans le résumé (0 - 1)
� JU - le résumé contient beaucoup d'images parasites : 1 (oui) - 5 (non)
� RE - redondances visuelles présente dans le résumé : 1 (oui) - 5 (non)
� TE - le résumé a un tempo/rythme agréable : 1 (oui) - 5 (non)

Le système de référence, la baseline, est la vidéo initiale accélérée 50 fois. Les résultats suggèrent
que notre système est raisonnable, surtout étant donné le fait que cette évaluation n'est pas
facilement reproductible. Pour une première soumission, il ne nous a pas été possible de véri�er
la qualité des systèmes individuels, même si cela reste évaluable par d'autres moyens, mais une
évaluation spéci�que à une tâche reste la meilleure évaluation. Surtout, il a été très délicat de
paramétrer correctement les systèmes de fusion.

Critères temporels
La moyenne des résultats sur les 39 vidéos pour les di�érents critères temporels est présentée

par le graphique 6.2.
Pour la durée des résumés, la baseline donne une estimation sur la durée maximale autorisée.

La méthode utilisant des segments courts permet clairement d'inclure un maximum d'informa-
tion durant le temps imparti contrairement à l'utilisation de segments longs. En moyenne, les
participants ont des résumés plus court de 5 secondes par rapport à la baseline et K-Space2,
alors que K-Space1 est plus court de 15 secondes.
Concernant le durée consacrée à l'évaluation, nous pouvons nous apercevoir que pour évaluer les
résumés de K-Space1 et K-Space2, les évaluateurs ont pris, en moyenne et respectivement, 7 et 8
secondes de pause. La moyenne de l'ensemble des participants est de 13 secondes et la di�culté
visuelle de la baseline a porté cette valeur à 28 secondes. Ceci nous donne une indication sur la
facilité à visualiser et interpréter le contenu de nos résumés : les évaluateurs n'ont pas besoin
de faire de pause pour ré�échir au contenu, contrairement à la baseline si rapide et si di�cile à
visualiser, que des pauses s'imposent.

Qualité visuelle du résumé
Le graphique 6.3 donne un comparatif entre les résultats obtenus par K-Space, la baseline et

la moyenne des participants pour les critères TE (le résumé a un tempo/rythme agréable), JU (le
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6.2. Résultats

(a) DU : Durée du résumé en secondes. (b) XD : Durée autorisée non utilisée

(c) TT : Durée de l'évaluation de IN (d) VT : Durée de lecture utilisée pour l'évaluation

Fig. 6.2 � Comparaison des résultats obtenus par K-Space avec la baseline et la moyenne des
participants pour les critères temporels.

résumé contient beaucoup d'images parasites), et RE (le résumé vidéo contient des redondances
visuelles).

La première remarque que nous pouvons faire est que les résultats obtenus pour ces trois cri-
tères sont bons, et tous au dessus de la moyenne des participants. Nous avons correctement enlevé
la redondance aussi bien absolue que relative. Ce qui signi�e que les méthodes individuelles sont
de bonnes qualités et que la méthode de fusion proposée garde ces bonnes qualités, mais surtout
qu'elle est robuste face aux di�érentes approches proposées. Certaines méthodes individuelles
sont basées sur le contenu visuel alors que d'autres se basent sur les mouvements de caméra. La
fusion est de bonne qualité et réalise un bon compromis entre ces di�érentes approches. Mais, il
nous est, actuellement, pas possible de comparer les qualités individuelles des systèmes à celle
du système fusionné. Malgré tout, nous savons que la méthode fusionnée détermine correctement
les séquences parasites ainsi que la redondance. Le critère concernant TE est égal à la moyenne
des participants.

Critère sur le contenu visuel
Le graphique 6.4 donne un comparatif entre les résultats obtenus par K-Space, la baseline et

la moyenne des participants pour le IN.
Pour ce critère la baseline n'est pas idéale : l'ensemble de la vidéo est sélectionné pour être

dans le résumé �nal mais avec une très grande accélération : par conséquent, seules les actions
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Fig. 6.3 � Comparatif entre les résultats obtenus par K-Space, la baseline et la moyenne des
participants pour les critères TE (le résumé a un tempo/rythme agréable), JU (le résumé contient
beaucoup d'images parasites), et RE (le résumé vidéo contient des redondances visuelles).

Fig. 6.4 � IN - fraction d'inclusions trouvées dans le résumé

très rapides et certains mouvements de caméra sont perdus. La fraction d'inclusions IN reste
faible par rapport à la moyenne alors que nous avons vu précédemment que le contenu proposé
dans les résumés n'est pas redondant. Ceci provient du fait que nous avons des segments trop
longs par rapport à l'information contenue dans ceux-ci. Un découpage plus �n des segments
ainsi qu'une accélération plus rapide permettrait d'inclure plus de contenu et par conséquent
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d'améliorer ce critère.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode collaborative de construction automa-
tique de résumés vidéo de rushes. Notre système est organisé en deux phases : la première
phase est la segmentation temporelle de la vidéo, la deuxième est l'identi�cation des segments
pertinents et redondants. Ces deux étapes majeures nous donnent une liste de segments
pertinents qui est utilisée pour concaténer les segments vidéo et construire le résumé �nal.
A�n de maximiser le contenu visuel du résumé, nous avons accéléré linéairement les résumés.
L'e�cacité de cette organisation a été montrée grâce aux expérimentations : notre système est
e�cace en terme de reconnaissance des segments redondants. Cependant, il reste légèrement en
dessous de la moyenne en ce qui concerne la sélection des segments.
Cette collaboration a conduit à de bon résultats, il reste cependant des améliorations à apporter.
En particulier, dé�nir plus précisément le notion de segment. Les résultats ont montré qu'il
est important d'utiliser des unités de temps courtes, alors que notre segmentation commune
propose des segments trop longs.
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Sixième partie

Evaluation automatique
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Evaluation automatique

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé des méthodes de construction de résumés
vidéo de rushes, domaine de recherche très récent dont le développement induira des outils
utilisés régulièrement dans la phase de postproduction du montage vidéo ou dans le domaine de
l'archivage vidéo. Cependant, l'une des grandes problématiques de ce domaine reste la notion
d'évaluation de la qualité de ces résumés vidéo de rushes. La campagne d'évaluation TRECVID
tente de donner une réponse à cette problématique en proposant une méthode d'évaluation
manuelle permettant la comparaison annuelle des di�érents systèmes développés. Mais, il reste
malgré tout, le problème de l'évaluation durant le processus de développement d'un système,
étape incontournable à son optimisation. Dans ce chapitre, nous proposons une méthode origi-
nale d'automatisation de l'évaluation manuelle proposée par la campagne d'évaluation TRECVID.

1 Introduction

La création de résumés automatiques est un challenge actuel, mais le problème de l'évaluation
limite l'évolution de cette recherche. Le problème du développement de méthodes d'évaluation
reste délicat dans la dé�nition même de l'évaluation qui implique de dé�nir les qualités requises
d'un système pour créer de bons résumés : une méthode d'évaluation doit prendre des décisions
sur le contenu sémantique des séquences vidéo et leur importance. Ce facteur complique le
développement de méthodes d'évaluation, et en particulier les méthodes d'évaluation entièrement
automatiques.

La campagne d'évaluation TRECVID a choisi ses critères de qualité des résumés en prenant
en compte les conclusions des travaux tels que [Jing 1998], [Taskiran 2006], [Christel 2006],
[Ferman 2003], [Ekin 2003] ou encore [Truong 2007b] pour dé�nir et identi�er quel est
le contenu le plus important dans une vidéo. La qualité des critères et le choix de ceux-ci
peuvent être discutés, mais ce n'est pas le sujet de ce travail qui se focalise uniquement sur
l'automatisation de la méthode d'évaluation manuelle proposée par TRECVID, et en particulier
sur le critère concernant le pourcentage d'éléments d'histoire retrouvés dans un résumé.

Les travaux sur ce sujet sont donc rares, seuls deux laboratoires ont proposés des solutions.
Dans [Hauptmann 2007], l'idée est simple, mais présente une bonne corrélation avec les résultats

117



manuels, une séquence intéressante est visible dans le résumé si une partie de celle-ci est dans le
résumé et dure au moins une seconde. Nous avons en parallèle proposé une méthode qui utilisait
un critère quasi identique, puisque nous proposions de dire que 25 images successives dans le
résumé permettaient de voir un élément d'histoire pour nous l'idée était de prendre en compte la
notion d'accélération. Cette méthode nous a conduit à des résultats préliminaires [Dumont 2007].

Le but de ce travail est donc de proposer une méthode d'automatisation du critère d'éva-
luation IN selon la campagne TRECVID. Nous commencerons par décrire les améliorations
apportées à la vérité terrain, puis décrirons notre évaluateur automatique. Une étude complète
de la qualité de notre évaluateur sera �nalement proposée.

2 Automatisation de l'évaluation

2.1 Nouvelle vérité terrain
La vérité terrain fournie par trecvid est une liste chronologique simple d'éléments d'histoire

(�topic� en anglais) dé�nis par des objets, évènements ou mouvement de caméra. Ceci n'est pas
su�sant pour une évaluation automatique, nous avons donc ajouté des informations à cette
liste provenant d'une annotation manuelle, la �gure 2.1 montre un exemple de la nouvelle vérité
terrain :

� Pour chaque élément d'histoire de la liste, nous avons délimité les séquences sur la vidéo
initiale en terme de numéro d'image.

� Pour chaque élément d'histoire de la liste, nous avons ajouté la nature de celui-ci : comporte-
t-il un événement ? comporte-t-il un mouvement de caméra ?

2.2 Evaluateur manuel
Chaque résumé soumis est jugé par trois juges humains di�érents, les évaluateurs. Pour

e�ectuer l'évaluation, l'évaluateur a un résumé ainsi que la liste de 12 éléments d'histoire choisis
aléatoirement parmi l'intégralité des éléments d'histoire d'une vidéo. Il visionne le résumé dans
une fenêtre de taille 125mm x 102mm grâce au logiciel mplayer à une fréquence de 25 images par
seconde en utilisant seulement les fonctions de lecture et pause. Pour chaque élément d'histoire
qu'il voit, l'évaluateur coche cette séquence sur la liste. Finalement, en faisant la moyenne des
éléments d'histoire visualisés, chaque évaluateur obtient une valeur de IN . La valeur attribuée
à un résumé est la moyenne de ces 3 résultats.

2.3 Evaluateur automatique
A�n d'automatiser le processus, nous proposons de créer un évaluateur automatique qui

pour chaque élément d'histoire prend une décision sur sa présence. La valeur de IN attribuée
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2.3. Evaluateur automatique

Fig. 2.1 � Nouvelle vérité terrain pour une vidéo

à un résumé correspond au pourcentage d'éléments d'histoire présents dé�ni par notre évaluateur.

2.3.1 Modélisation du problème
Pour modéliser notre problème, nous dé�nissons un élément d'histoire i comme un couple

(xi, yi) où :
� xi ∈ X est un vecteur contenant la description d'un élément d'histoire i,
� yi ∈ {presence, absence} est le résultat de la décision d'un évaluateur dépendant du vecteur

xi.
La décision de détecter un élément d'histoire est directement dépendante de la localisation

de ces séquences dans le résumé, de leur durée, mais aussi de certains critères liés à la vidéo
initiale. La décision de la présence d'un élément d'histoire durant 5 secondes dans le résumé peut
être di�érente si dans la vidéo initiale celui-ci dure 10 minutes ou 10 secondes. De même, il est
intéressant de prendre en compte les caractéristiques d'un élément d'histoire : y-a-t-il beaucoup
d'activité, la séquence est-elle encombrée ? La décision peut aussi être in�uencée par la nature
d'un élément d'histoire, y-a-t-il un mouvement de caméra ou un évènement ? Dans le modèle que
nous proposons, nous avons donc choisi de décrire un élément d'histoire par :

x0 : Y-a-t-il un mouvement de caméra ? : oui ou non
x1 : Y-a-t-il un évènement ? : oui ou non
x2 : Nombre de répétition d'un élément d'histoire dans la vidéo initiale
x3 : Taille de la plus petite séquence parmi les répétitions dans la vidéo initiale
x4 : Taille de la plus longue séquence parmi les répétitions dans la vidéo initiale
x5 : Taille moyenne d'un élément d'histoire dans la vidéo initiale
x6 : Activité moyenne d'un élément d'histoire dans la vidéo initiale

119



x7 : Entropie moyenne d'un élément d'histoire dans la vidéo initiale
x8 : Nombre de répétition d'un élément d'histoire dans le résumé
x9 : Taille de la plus petite séquence parmi les répétitions dans le résumé
x10 : Taille de la plus longue séquence parmi les répétitions dans le résumé
x11 : Taille moyenne d'un élément d'histoire dans le résumé
L'ensemble de ces descriptifs peuvent être automatiquement calculés à partir de la vérité

terrain et du résumé dont on désire évaluer la qualité. Cette modélisation permet à un évaluateur
automatique de décider de l'absence ou de la présence yi d'un élément d'histoire i dans un résumé
à partir des données xi.

2.3.2 Entrainement d'un évaluateur automatique
Un évaluateur automatique doit dé�nir une fonction prediction prédisant la présence 1 ou

l'absence 0 d'un élément d'histoire. Une fois cette fonction dé�nie, nous pouvons calculer auto-
matiquement IN pour un résumé vidéo v par :

IN(v) =
1
N

N∑

i=1

prediction(i) (2.1)

où N est le nombre d'éléments d'histoire à retrouver.

Grâce à un ensemble d'entrainement constitué d'un ensemble de couples (xi, yi), nous
pouvons utiliser une méthode d'apprentissage supervisée pour créer le modèle de prédiction.
Puis appliquer ce modèle à un ensemble de test.

3 Expériences

3.1 Qualité de la prédiction
Le but de ces expériences est de prédire automatiquement la valeur IN d'un résumé grâce

à la prédiction de la présence des éléments d'histoire dans le but de pouvoir comparer des
systèmes. Idéalement, nous souhaitons avoir une forte corrélation entre l'évaluation automatique
et l'évaluation manuelle tant au niveau du classement, que du calcul de IN et qu'au niveau de
la prédiction de la présence d'un élément d'histoire.

Pour évaluer la corrélation, nous utilisons le coe�cient de Bravais-Pearson r. Cet indice
statistique exprime l'intensité et le sens (positif ou négatif) de la relation linéaire entre deux
variables quantitatives. Il assume des valeurs se situant dans l'intervalle de −1 à +1. Une valeur
égale à −1 ou à +1 indique l'existence d'une relation linéaire parfaite (fonctionnelle) entre les
deux variables. En revanche, ce coe�cient est nul (r = 0) lorsqu'il n'y a pas de relation linéaire
entre les variables. L'intensité de la relation linéaire sera donc d'autant plus forte que la valeur
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3.2. Base de données

du coe�cient est proche de +1 ou de - 1, et d'autant plus faible qu'elle est proche de 0. Par
ailleurs, le coe�cient est de signe positif si la relation est positive (directe, croissante) et de signe
négatif si la relation est négative (inverse, décroissante).
Le coe�cient r de Bravais-Pearson entre deux variables X et Y se calcule en appliquant la
formule suivante :

r =
cov(X, Y )√
(V (X)V (Y ))

(3.1)

où cov(X,Y ) est la covariance entre X et Y , et V (X), V (Y ) respectivement la variance de X,
et la variance de Y .

La qualité de l'évaluation peut se mesurer à 3 niveaux di�érents :
� élément d'histoire : corrélation entre les prédictions de la présence d'un élément d'histoire

manuelles et automatiques.
� IN : corrélation entre les prédictions du pourcentage d'éléments d'histoire présents manuels

et automatiques.
� rang : corrélation entre les classements manuels et automatiques.

3.2 Base de données
Les expériences sont e�ectuées sur 8 vidéos de la base de données TRECVID 2008, et sur 10

systèmes de résumés vidéos di�érents. Les méthodes d'apprentissage supervisée sont listées dans
le tableau 3.2 et sont utilisées grâce au software weka [URL 1]. A�n d'utiliser au maximum les
données et que les ensembles de tests et d'entrainement soient indépendants, nous utilisons un
système de validation croisée : le calcul de la valeur de IN d'un résumé v produit par un système
s est basé sur la prédiction de la présence des 12 séquences intéressantes, le modèle pour un
résumé est entrainé sur toutes les vidéos sauf v et tous les systèmes sauf s, soit 9 systèmes x 7
vidéos x 12 séquences intéressantes x 3 évaluateurs = 2268 couples (xi, yi).

3.3 Classi�eur
Nous commençons les expériences par le choix du meilleur classi�eur pour ce problème. Le

graphique 3.1 montre une vision globale des résultats obtenus par les di�érents classi�eurs pour
les 3 niveaux d'évaluations : rang, IN, élément d'histoire.

Nous pouvons constater que le choix du classi�eur in�uence beaucoup les résultats �naux
pour ce problème. Nous allons donc nous consacrer sur le plus performant pour ce problème :
l'utilisation des stumps est le meilleur système pour le classement des systèmes, pour la
prédiction de la valeur IN , ainsi que au niveau d'un élément d'histoire.

Au niveau de la prédiction d'un élément d'histoire, la corrélation entre l'évaluation manuelle
et l'évaluation automatique est de 0.535, elle est donc modérée. Ce qui correspond à 80% de
prédiction en accord entre les deux méthodes. La �gure 3.2 montre les résultats de l'évaluation
automatique en fonction de l'évaluation manuelle au niveau de IN :la corrélation est forte (0.876).
Le dernier niveau étudié est celui du classement dont la corrélation est forte (0.913), les résultats
sont montrés par la �gure 3.3.

121



Chapitre 3. Expériences

AdaBoost AdaBoost
Alternating Decision Tree [Freund 1999] ADTree
Bayes Network learning BayesNet
simple meta-Classi�er Via clustering CVClustering
single Conjunctive Rule ConjunctiveRule
Decision Stump DecisionStump
simple Decision Table majority [Kohavi 1995] DecisionTable
HyperPipe classi�er HyperPipes
K-nearest neighbours [Aha 1991] IBk
C4.5 Decision Tree [Quinlan 1993] J48
repeated incremental pruning [Cohen 1995] JRip
instance-based classi�er [Cleary 1995] KStar
Lazy Bayesian Rules [Zheng 2000] LBR
Logistic Model Trees LMT
multinomial Logistic regression [le Cessie 1992] Logistic
Multilayer Perceptron MultilayerPerceptron
Naive Bayes [John 1995] NaiveBayes
NT-AdaBoost [Dumont 2005] NT-AdaBoost
Simple Naive Bayes [Duda 1973] NaiveBayesSimple
decision Tree with Naive Bayes classi�ers at the leaves [Kohavi 1996] NBTree
Nearest-neighbor-like algorithm using non-nested generalized exemplars [Roy 2002] NNge
uses the minimum-error attribute for prediction [Holte 1993] OneR
PART decision list [Frank 1998] PART
Forest of Random trees [Breiman 2001] RandomForest
a tree that considers K randomly chosen attributes at each node RandomTree
Normalized Gaussian Radial Basis function Network RBFNetwork
Fast Decision Tree REPTree
RIpple-DOwn Rule learner. [Gaines 1995] Ridor
Logistic Model Trees SimpleLogistic
Sequential Minimal Optimization SMO
Voting Feature Intervals VFI
Voted Perceptron VotedPerceptron
0-R classi�er ZeroR

Tab. 3.1 � Méthodes de classi�cation supervisée

3.3.1 Les stumps
Les stumps sont des arbres de décision à un niveau, c'est-à-dire qu'un seul test permet de

prédire la présence d'un élément d'histoire. Pour chaque couple (vidéo, système), un modèle de
prédiction de la présence d'un élément d'histoire a été créé. La �gure 3.4 montre les di�érents
stumps crées, la valeur au dessus du stump représente le proportion de fois où le stump a été
créé. L'ensemble des modèles crées sont basés sur une caractéristique extraite du résumé. Dans
la majorité des modèles construits, l'évaluateur considère qu'un élément d'histoire est présent
dans le résumé si la plus longue séquence du résumé le représentant dure au moins 2 images.

3.4 Evaluation automatique contre manuelle
Nous avons vu que la corrélation, au niveau du classement et du calcul de IN, entre

notre évaluateur automatique et l'évaluation manuelle était forte, mais que l'accord de notre
évaluateur automatique était modéré par rapport à l'évaluation manuelle au niveau de la
prédiction de la présence d'un élément d'histoire. Les évaluations ont été e�ectuées par
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3.4. Evaluation automatique contre manuelle

Fig. 3.1 � Vision global des résultats obtenus par les di�érents classi�eurs

Fig. 3.2 � Evaluation automatique en fonction de l'évaluation manuelle
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Chapitre 3. Expériences

Fig. 3.3 � Evaluation automatique en fonction de l'évaluation manuelle

Fig. 3.4 � Stump pour la prédiction de la présence d'une séquence intéressante

dix évaluateurs manuels dont 3 par résumé. Nous allons donc étudier la corrélation entre
les évaluateurs manuels. Le tableau 3.2 montre les résultats obtenus. Pour évaluer la qua-
lité des évaluateurs humains, nous avons, pour chaque évaluateur, comparé ses prédictions
avec toutes les prédictions e�ectuées par d'autres évaluateurs pour un même élément d'histoire
et ceci sur toutes les évaluations de TRECVID 2008, soit 1710 résumés évalués par 3 évaluateurs.

Nous pouvons donc voir que les évaluateurs automatiques sont, au niveau du classement et
en terme de corrélation, comparables aux évaluateurs manuels : la corrélation varie de 0.81 à
0.92 pour les évaluateurs alors que l'évaluateur manuel que nous proposons a une corrélation
de 0.91. De même au niveau du calcul de IN : la corrélation varie de 0.78 à 0.90 pour les
évaluateurs manuels alors que l'évaluateur que nous proposons a une corrélation de 0.88. La
corrélation au niveau de la prédiction d'un élément d'histoire, modérée pour notre évaluateur
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3.5. Conclusion

Evaluateur Élément d'histoire IN Rang
Evaluateur 1 0.755961 0.878687 0.914713
Evaluateur 2 0.789278 0.875702 0.917511
Evaluateur 3 0.770808 0.870860 0.911205
Evaluateur 4 0.775011 0.860053 0.895711
Evaluateur 5 0.790169 0.865818 0.897900
Evaluateur 6 0.750509 0.805306 0.833046
Evaluateur 7 0.715957 0.781069 0.824572
Evaluateur 8 0.702580 0.804130 0.811149
Evaluateur 9 0.726755 0.855810 0.892882
Evaluateur 10 0.790546 0.901866 0.926379
DecisionStump 0.535261 0.875906 0.913306

Tab. 3.2 � Evaluation des évaluations manuelles

manuel, n'est pas aussi forte pour les évaluateurs manuelles que la prédiction au niveau d'un
élément d'histoire, ou au niveau du classement.

3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode pour automatiser une évaluation. Notre

approche s'est focalisée sur un des critères dé�ni par TRECVID pour l'évaluation des systèmes
de résumés automatiques de rushes. Nous avons commencé par présenter une méthode de
modélisation d'un tel problème, puis nous avons, par des expériences sur di�érentes méthodes
de classi�cation supervisée, choisis deux méthodes ayant de bonnes performances. Nous avons
montré que notre méthode automatique est �able dans un but de classement ou de calcul de
IN .
La méthode d'évaluation peut être améliorée par un ensemble d'entrainement plus grand, plus
de systèmes et plus de vidéo annotées. Il est possible aussi d'accroître les résultats grâce à
une augmentation des descripteurs dans la modélisation du problème, ou encore une méthode
de classi�cation plus adaptée à ce problème. Il serait intéressant aussi de pouvoir tester le
modèle à plus grande échelle. Une validation correcte de cette méthode d'évaluation permettrait
d'accélérer le développement de systèmes performants.
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Chapitre 3. Expériences

Conclusion générale

Tout au long de ce manuscrit, nous avons présenté le travail développé durant cette thèse.
Le �l directeur est l'exploitation des rushes vidéo proposée par la campagne d'évaluation
internationale TRECVID.

Un premier aspect étudié fut celui des spéci�cités des rushes vidéo. Les rushes d'un �lm étant
constitués des documents originaux produits au tournage d'un �lm, ils sont donc constitués de
beaucoup de séquences outils telles que les mires ou les claps, ou encore des séquences dites
poubelles telles que des plans de couleurs uniformes. Nous avons proposé une méthode rapide
et e�cace quant à la détection des séquences poubelles. La détection des séquences outils est
composée de deux méthodes. L'une proposant de détecter les séquences de mires ; cette méthode
est rapide et très e�cace. Contrairement à la détection des séquences de claps qui reste le point
faible. Il serait intéressant d'étudier plus précisément la détection des claps ainsi que l'extraction
des informations qu'ils contiennent, puisque ils recèlent d'informations très riches aussi bien au
niveau de la structure de la vidéo que sur la nature de celle-ci.
De plus, la majorité des séquences provenant de rushes sont temporellement très redondantes,
c'est-à-dire, que certains plans peuvent durer plusieurs minutes où visuellement les changements
restent très faibles. A�n de limiter de telles redondances, nous proposons une accélération
dynamique. Cette méthode est visuellement satisfaisante, mais sa qualité reste di�cile à dé�nir
de manière absolue. L'évaluation de la qualité d'une accélération reste un problème ouvert qui
serait intéressant de résoudre a�n de faciliter l'amélioration des méthodes proposées. Notre
méthode propose une accélération moyenne qui reste assujettie à une valeur pré�xée, alors qu'il
serait plus naturel que l'accélération moyenne dépende de la nature de la vidéo.

A�n de faciliter l'utilisation d'une multitude de vidéos de rushes, nous avons proposé une
méthode de recherche de plans vidéo via un dictionnaire visuel. L'idée principale qui a guidé le
développement de notre système fut la bonne qualité des méthodes développées dans le domaine
textuel. Nous avons donc proposé une méthode se basant sur le paradigme des recherches de
documents textuels : un utilisateur compose des requêtes de mots visuels qui permettent au
système de proposer à celui-ci la liste ordonnée par pertinence des plans vidéo répondant à
cette requête. La première amélioration est de lier les mots visuels à des mots textuels a�n de
permettre à un utilisateur de composer une requête textuelle et au système de retourner une
liste de plans répondant aux requêtes sémantiques de l'utilisateur.

L'exploitation des rushes vidéo s'est rapidement orientée vers la notion de résumé vidéo.
Nous avons proposé deux outils pour l'aide à la création de résumés vidéo. Le premier est
une mesure du contenu visuel d'une séquence vidéo. Le deuxième est une structuration de la
vidéo permettant de supprimer la redondance dans une vidéo en se basant sur l'alignement de
séquences vidéo. Ces méthodes ont été testées grâce à la campagne d'évaluation TRECVID.
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3.5. Conclusion

Les résultats furent satisfaisants mais dépendent des arti�ces ajoutés lors de la mise en place
du système complet. Grâce à des évaluations intermédiaires, nous avons pu montrer la force de
ces outils. L'un des aspects intéressant à développer mais qui reste peu étudié est la sélection
sémantique des prises d'un groupe répétitif.

A�n d'utiliser les compétences de di�érents laboratoires, nous avons proposés, en collabora-
tion, une architecture permettant la création de résumés vidéo en fusionnant des méthodes issus
de divers laboratoires. Cette architecture a été testée dans le cadre de TRECVID et a montré
ses bonnes qualités. Les résultats obtenus nous encouragent à améliorer le système, et à le tester
à une plus grande échelle.

Le développement des méthodes de construction de résumé vidéo reste limité à cause du
manque de méthode d'évaluation. Nous avons décrit la méthode d'évaluation proposée par
TRECVID qui tend à devenir la méthode d'évaluation des résumés vidéo. Cependant, son grand
handicap reste sa dimension humaine : cette méthode est manuelle. Nous avons proposé une
méthode permettant d'automatiser cette évaluation, les résultats montrent que nos évaluations
automatiques sont très fortement corrélées à celles de TRECVID e�ectuées manuellement. Il
serait donc intéressant de pouvoir créer le modèle sur l'ensemble des données de TRECVID,
puis de l'étendre à l'ensemble des critères d'évaluations subjectifs.
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Résumé
Cette thèse se situe dans le contexte de l'analyse de vidéos ; en particulier des vidéos appelées

rushes. Les rushes d'un �lm sont constitués des documents originaux (bobines de �lm, bandes
sons, ...) produits au tournage et issus de la caméra et de l'appareil d'enregistrement sonore. Ce
sont des documents uniques, bruts, qui seront utilisés au montage et en postproduction.
Nous proposons di�érents outils pour l'exploitation des rushes tels que des méthodes pour
supprimer les séquences outils et poubelles du �ux vidéo ; une méthode de recherche de plans
vidéos grâce à l'utilisation d'un plan vidéo ; une mesure du contenu visuel d'une séquence vidéo
ainsi qu'une structuration de la vidéo permettant de supprimer la redondance dans une vidéo
en se basant sur l'alignement de séquences vidéos. Ensuite ces outils ont été incorporés dans des
systèmes pour la création de résumés vidéo de rushes. Le premier système se base uniquement
sur la mesure du contenu vidéo, le deuxième utilise l'alignement des séquences ; en parallèle,
nous avons développé une architecture permettant une collaboration entre laboratoires.
Nous avons soumis ces di�érents systèmes à la campagne d'évaluation internationale TRECVID.
Les résultats obtenus furent satisfaisants. Cependant cette méthode d'évaluation est manuelle,
nous avons donc étudié de l'automatisation de cette évaluation.

Mots-clés: résumé vidéo, TRECVID

Abstract

The purpose of this document is video analysis and in particular analysis of video rushes.
In �lmmaking, rushes is the term used to describe the raw, unedited, footage shots which are
created during the making of a motion picture.
We propose several tools to explore rushes. The �rst one is a tool to remove redundancy :
the redundancy can be absolute (i.e. the content is not needed) or relative (i.e. the content
is repetitive). An other method is a shot video search using a visual dictionary based on the
paradigm of textual document search.
In order to create video summarization, we propose a method to represent the quantity of the
relevant visual content of a video sequence. A second technique is to align repetitive video
sequences in order to parse the video and remove repetitive takes. At the same time, we present
a collaborative architecture allowing to fuse di�erent partner analysis in order to exploit their
di�erent competences. We use these methods to create systems submitted to TRECVID.
These systems were evaluated by TRECVID. Results encouraged us to continue on this direction.
The main problem is that the TRECVID evaluations are currently performed by human judges.
This creates fundamental di�culties because evaluation experiments are expensive to reproduce,
and subject to the variability of human judgment. Therefore, we propose an approach to automate
this evaluation procedure using the same quality criteria. Through experiments, we show a good
correlation with the manual evaluation.

Keywords: video summarization, TRECVID
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