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R�esum�e: Dans cet article, nous proposons une nouvelle approche pour la construction

automatique de r�esum�es de s�equences vid�eo. En �etablissant un crit�ere de distance entre

un ensemble de plans et la vid�eo originale, on d�e�nit le meilleur r�esum�e comme �etant

l'ensemble de plans le plus proche de la vid�eo originale, c'est-�a-dire pr�esentant des ca-

ract�eristiques aussi similaires que possible. Nous proposons une caract�erisation des plans

bas�ee sur le mouvement, puis sur une combinaison avec des informations de couleur, et

�etudions diverses approches de construction du r�esum�e optimal.

1 Introduction

Avec l'av�enement de l'informatique, la croissance de la puissance de calcul et
de la capacit�e de stockage, nous sommes amen�es �a manipuler quotidiennement un

ot croissant d'informations multim�edia. Par ailleurs, la vid�eo num�erique devient de
plus en plus utilis�ee dans de multiples domaines, comme par exemple l'�education et

le divertissement. Cependant les utilisateurs n'ont pas assez de temps pour consulter

l'ensemble des informations disponibles. Il est donc indispensable de d�evelopper des
techniques d'organisation et de recherche de documents multim�edia permettant de
faciliter l'acc�es �a ces informations.

Dans cet article, nous proposons une construction automatique d'un r�esum�e vi-

d�eo pr�esentant des caract�eristiques aussi proches que possible de la vid�eo originale.

Nous �etudions, en premier lieu, l'utilisation du mouvement comme crit�ere de com-
paraison, puis nous le combinons avec des informations de couleur. Nous pr�esentons

plusieurs m�ethodes de s�election de sous-ensembles de sc�enes repr�esentatives en uti-
lisant di��erentes mesures.

Cet article est organis�e comme suit: la deuxi�eme section pr�esente les di��erents

types des r�esum�es vid�eo et les principaux travaux e�ectu�es dans ce domaine. La
troisi�eme section d�ecrit les m�ethodes d'�evaluation existantes et celle que nous pro-

posons. Dans la section 4, nous d�eveloppons les m�ethodes et les espaces que nous

avons utilis�es pour construire nos r�esum�es. Finalement, nous discutons les r�esultats

obtenus et nous concluons sur les perspectives de ce travail.
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2 R�esum�e Vid�eo

La construction d'un r�esum�e est un processus de condensation d'un document

(textuel ou multim�edia) vers une version courte et ce en pr�eservant le contenu es-

sentiel des informations. Le r�esum�e peut être :
- Indicatif : il contient juste assez d'informations pour permettre de juger la per-

tinence du document entier ou bien pour donner une indication br�eve sur le sujet

principal.

- Instructif : il peut être utilis�e a�n de se substituer au document source, il retient

les d�etails importants en r�eduisant la quantit�e d'information pr�esent�ee.
- Appr�eciatif : il capte le point de vue du r�ealisateur du document sur le sujet pr�e-

sent�e dans ce dernier.

Un r�esum�e vid�eo peut être con�cu soit sous forme d'un document hyperm�edia
compos�e d'un ensemble d'images repr�esentatives du contenu de la vid�eo, soit comme

une s�equence audio-visuelle, de dur�ee r�eduite, construite en prenant des extraits im-

portants de la s�equence originale. Nous nous int�eressons �a cette deuxi�eme approche.
Une fois le r�esum�e vid�eo construit, il peut servir �a:

- juger la pertinence de la vid�eo originale,
- enrichir les r�esultats d'une recherche,
- avoir un point de vue rapide sur une collection de vid�eo.

Ce domaine de recherche est tr�es r�ecent. Parmi les principaux travaux r�ealis�es;
on peut mentionner :

- Le projet Informedia au CMU [3] qui d�e�nit une librairie de vid�eo intelligente
accessible par l'utilisateur �a travers une interface de recherche dans une base de
donn�ees. Cette �equipe de recherche s'est concentr�ee sur le \Video skimming" qui est
une tâche proche de la cr�eation de r�esum�es. La vid�eo est segment�ee en utilisant les

histogrammes de couleurs. La s�election des sc�enes importantes se fait par la d�etection

des visages, les mouvements de cam�era, la capture de texte, et le signal audio. Par
la suite, des r�egles de s�election bas�ees sur ces di��erents crit�eres sont appliqu�ees.
- Le projet MoCa �a l'universit�e de Mannheim [4, 8, 9, 11] a port�e sur les bandes-

annonces de �lm. La vid�eo est segment�ee en utilisant les vecteurs de coh�erence ainsi
que l'audio. Pour la s�election des sc�enes importantes, on fait appel �a la d�etection et

la reconnaissance des visages ainsi qu'une pond�eration des di��erents param�etres qui

caract�erisent un �lm.

3 Evaluation des r�esum�es

Parmi les applications du traitement du langage naturel, la cr�eation de r�esum�es

de texte a �et�e amplement �etudi�ee par rapport �a celle des autres documents multi-

m�edia. Plusieurs syst�emes de construction de r�esum�es de texte ont �et�e r�ealis�es et

commercialis�es ces derni�eres ann�ees. Une �evaluation de ces syst�emes a �et�e �etablie au
sein du projet TIPSTER [5].
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Il faut noter que le probl�eme d'�evaluation est tr�es critique, et plusieurs questions

se posent concernant les m�ethodes et les types d'�evaluations les plus appropri�es. Nous

pouvons comparer di��erents r�esum�es selon diverses mani�eres, par exemple on peut
comparer un r�esum�e automatique et un r�esum�e manuel, ou un r�esum�e automatique

et un document entier, ou bien deux r�esum�es automatiques g�en�er�es de di��erentes

mani�eres[5]. En g�en�eral, les m�ethodes d'�evaluation sont classi��ees en deux grandes

cat�egories. La premi�ere est l'�evaluation extrins�eque, dans laquelle la qualit�e du r�e-

sum�e est jug�ee en fonction de la mani�ere dont il a�ecte la r�ealisation d'autres tâches

d�ej�a pr�epar�ees par un agent humain. La deuxi�eme est l'�evaluation intrins�eque, o�u
des personnes jugent directement la qualit�e du r�esum�e en l'analysant selon plusieurs

crit�eres.

A�n d'�eviter l'intervention d'un agent humain et pour avoir un r�esum�e objectif

sans assistance, nous proposons une �evaluation automatique bas�ee sur des m�ethodes
math�ematiques dans des espaces vectoriels et probabilistes. Le meilleur r�esum�e sera

le plus proche possible de la vid�eo originale selon un ensemble de caract�eristiques et

une distance que nous d�e�nissons et choisissons parmi d'autres.

4 Approche globale

Le but principal de l'analyse du contenu de la vid�eo est de repr�esenter les don-
n�ees visuelles de mani�ere �a permettre une segmentation et une classi�cation ainsi

qu'une recherche e�caces et utiles.

La plupart des techniques de description de vid�eo commencent par d�etecter les

transitions entre les plans puis s�electionnent une image repr�esentative de chaque
plan. Ensuite, des m�ethodes d'analyse d'images �xes sont appliqu�ees �a ces images
repr�esentatives. D'autres techniques consistent �a classi�er ces images cl�es pour don-
ner �a l'utilisateur une pr�esentation hi�erarchique d'une base de vid�eo qui sera utilis�ee
pour la recherche.

Dans ce qui suit, nous d�ecrivons les algorithmes et les outils que nous proposons

pour produire automatiquement un r�esum�e vid�eo. Quelque soit la m�ethode utilis�ee
pour construire le r�esum�e, la question qui se pose est de savoir comment �evaluer

d'une mani�ere objective le r�esultat. Cette �evaluation doit pouvoir se faire quelque
soit le degr�e de complexit�e de la m�ethode et surtout sans assistance humaine.

4.1 R�esum�e Optimal

Une vid�eo est un ensemble d'images; ces images sont regroup�ees sous forme
de plans, un plan correspond �a une seule prise de vue. La concat�enation de ces

plans constitue la vid�eo enti�ere. Dans ce travail, nous consid�erons le r�esum�e comme

�etant une concat�enation d'un sous-ensemble de plans s�electionn�es parmi l'ensemble
global qui repr�esente la vid�eo originale. Le meilleur r�esum�e est constitu�e par le
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sous-ensemble des plans formant le r�esum�e le plus proche de la video, c'est �a dire

qui minimisent la distance entre la vid�eo originale et le r�esum�e. Nous utilisons une

contrainte de dur�ee, par laquelle le r�esum�e doit avoir une taille pr�ed�e�nie, soit en
terme de nombre de plans, soit en terme de dur�ee.

Soit:

V = fP1; P2; ::::::::::Pkg Pi un plan de V,

R = fPi1; Pi2; ::::::::::Pimg un r�esum�e de V,

Soit d(R;V ) une distance entre un r�esum�e et la vid�eo dans l'espace des caract�e-

ristiques consid�er�ees.

Le r�esum�e optimal v�eri�e:

R̂ = argmin d (R;V ):

o�u le minimumest calcul�e sur l'ensemble des r�esum�es de V satisfaisant �a la contrainte

de dur�ee.

4.2 Caract�erisation de la vid�eo

Une s�equence vid�eo n'est pas seulement une collection d'images individuelles,
c'est aussi une �evolution d'un ensemble de relations spatio-temporelles entre les

objets. A�n de prendre en compte ces caract�eristiques, nous avons besoin d'une re-
pr�esentation signi�cative de cette �evolution.
Nous proposons un ensemble de repr�esentations d�eriv�ees de caract�eristiques telles
que le mouvement et la couleur.

Notons:
V = ff1; f2; f3::::::fng fi une frame de la vid�eo V,
Pi = ffi1; fi2; :::::fimg fij une frame du plan Pi,

C (V ):Vecteur caract�eristique de la vid�eo,
C (R):Vecteur caract�eristique du r�esum�e,

C (fi):Vecteur caract�eristique d'une frame i,
C (Pj):Vecteur caract�eristique d'un plan j.

La premi�ere caract�erisation que nous �etudions est bas�ee sur le mouvement. A�n

de diminuer le temps de calcul, nous utilisons directement les vecteurs de mouve-

ment des macro-blocs M des frames P dans le ux mpeg, ce qui permet d'�eviter

d'avoir �a reconstituer les images. La quantit�e de mouvement correspondant �a une
frame est la norme du vecteur moyen de mouvement. La vid�eo est repr�esent�ee en-

suite par l'histogramme des quantit�es de mouvement Q de l'ensemble des frames

et chaque plan est caract�eris�e par l'histogramme des quantit�es de mouvements des

frames Q(f) le composant.

- C1(V) = Histogramme(Q(fpi)) fpi 2V,
- C1(P) = Histogramme(Q(fpj)) fpj 2P,
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Notre deuxi�eme repr�esentation consiste �a caract�eriser chaque frame P par l'histo-

gramme des quantit�es de mouvements de ses macro-blocs puis calculer l'histogramme

moyen �a partir de ces derniers.

- Q (mbr) =
q
M2

xr +M2
yr:

- C2 (fp) = Histogramme(Q (mbr)):
- C2(P) = Moy(C2(fpj)) fpj 2P,
- C2(V) = Moy(C2(fpi)) fpi 2V.

A�n d'am�eliorer notre repr�esentation et de rajouter de l'information, nous combi-

nons le mouvement et la couleur. Les histogrammes de couleurs sont obtenus apr�es
la d�ecompression totale du ux Mpeg. Ces histogrammes sont calcul�es dans l'es-

pace HSV. Les vecteurs que nous utilisons actuellement sont la concat�enation des

histogrammes de mouvement et de couleurs. Nous normalisons les vecteurs caract�e-
ristiques de fa�con �a ce que toutes les valeurs soient comprises dans l'intervalle [0.0 ,
1.0]

- C3 (f) = Hist� clr(f):
- C3(V) = Moy(C2(fpi),C3(fi)) fpi; fi 2V.
- C3(P) = Moy(C2(fpj),C3(fj)) fpj ; fj 2P.

4.3 Construction du r�esum�e

L'approche que nous d�eveloppons se base sur l'id�ee de l'�evaluation automatique
et peut être divis�ee en trois �etapes principales:

- Segmentation de la vid�eo originale en plans,

- Calcul des caract�eristiques des frames et des plans,
- S�election optimale des plans qui composeront le r�esum�e.

Pour la segmentation en plans et la d�etection de coupures, nous utilisons les r�e-
sultats de la segmentation manuelle faite dans le cadre de l'Action Indexation Mul-

tim�edia qui a fait le sujet d'une �etude conjointe entre le CLIPS, le LIP6, l'INA et
Eurecom[10]. Di��erents types de coupures ont �et�e d�e�nis, mais cela n'a�ecte pas les

fondements de notre travail.

La caract�erisation des frames, des plans et de la vid�eo sous forme de vecteurs dans
un espace param�etrique est d�ej�a d�etaill�ee dans la section pr�ec�edente.

Apr�es le calcul de ces vecteurs caract�eristiques, nous proc�edons �a la s�election opti-

male des plans constituant le r�esum�e. L'�enum�eration exhaustive de tous les r�esum�es
possibles a un coût prohibitif. Aussi nous recherchons une m�ethode sous-optimale

permettant d'avoir rapidement un r�esum�e de bonne qualit�e. Pour cela nous propo-

sons trois m�ethodes di��erentes. Ces m�ethodes utilisent toutes un principe de s�elec-
tion progressive. Nous construisons tout d'abord un r�esum�e avec un seul plan, puis
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un autre avec deux plans et ainsi de suite jusqu'�a la s�election du nombre pr�ed�eter-

min�e des plans d�esir�es. Ce nombre re�ete la proportion de la taille du r�esum�e par

rapport �a celle de la vid�eo originale:

V = fP1; P2; ::::::::::Pkg Pi un plan de V,

R0 = f g R0 r�esum�e �a l'�etape 0.

R1 = fP1ig P1i un plan du r�esum�e R1 �a l'�etape 1.

R2 = fP2i; P2jg P2j un plan du r�esum�e R2 �a l'�etape 2.

.

.

.

Rl = fPle1 ; Ple2 ; :::::Plelg Plej un plan du r�esum�e Rl �a l'�etape l.

.

.

Rk = fP1; P2; :::::Pkg = V R=V, k nombre de plans de la vid�eo.

4.3.1 S�election directe

Le principe est simple: �a une �etape (t) de la s�election, on essaie un par un les plans
qui n'appartiennent pas au r�esum�e Rt avec l'ensemble des plans d�ej�a s�electionn�es,
et on conserve la meilleure combinaison.

V = fP1; P2; ::::::::::Pkg,
Si

Rt = fPt1; Pt2; :::::Ptlg,
alors
Rt+1 = Rt [ argminP2V;P =2Rt

d (C (V ) ; C (Rt [ P )) :

4.3.2 Classi�cation K-means

Nous remarquons que dans la s�election directe par Greedy nous ne remettons
jamais en cause le choix pr�ec�edent: �a chaque �etape t, nous rajoutons aux plans

d�ej�a s�electionn�es un plan parmi le reste. Pour tenter d'�eviter les maxima locaux,
nous �etudions une autre approche dans laquelle nous remettons en cause les plans
s�electionn�es �a chaque �etape. Cette m�ethode utilise un arbre binaire o�u chaque noeud

est associ�e �a un plan, et o�u on permet de remplacer un plan du r�esum�e par ses deux

�ls. Le probl�eme est alors de construire un arbre e�cace.
Nous utilisons l'algorithme K-means sur l'ensemble des plans. A chaque it�eration,

les classes sont s�epar�ees en 2 sous-classes de mani�ere �a construire un arbre binaire
non forc�ement �equilibr�e. A chaque noeuds de cet arbre, on associe le plans le plus

proche du centroide de la classe. La s�election du r�esum�e se fait �a partir de l'arbre,

en partant de la racine aux feuilles, en rempla�cant �a chaque �etape un noeud par ses

deux descendants. Nous d�e�nisons un r�esum�e �a 1,2 ou t plans de la mani�ere suivante:

R1 = fPracineg;
R2 = fPfils1�racine; Pfils2�racineg
A�n de construire un r�esum�e �a t+1 plans �a partir d'un r�esum�e de t plans, nous
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rempla�cons tour �a tour chaque plan par ses deux �ls. Les deux plans �ls (Pfils1 ; Pfils2)

qui minimisent le plus la distance du nouveau r�esum�e Rt+1 par rapport a la vid�eo

originale V sont gard�es �a la place de leur parent.
Si

Rt = fPt1; Pt2; :::::Ptlg,
alors:

Rti = Rt � fPig [ fPfilsi1 ; Pfilsi2g;
Rt+1 = argminid (C (V ) ; C (Rti))

4.3.3 Classi�cation ACP-Selection par Greedy

L'arbre K-means n'est pas �equilibr�e. Pour avoir un arbre �equilibr�e et s'assurer que

la moyenne des deux vecteurs repr�esentant des deux classes est �egale �a la moyenne

de l'ensemble des vecteurs compris dans ces deux classes, nous utilisons un autre
m�ecanisme de regroupement: l'analyse en composantes principales (A.C.P). Nous

rangeons l'ensemble des vecteurs caract�eristiques des plans dans une matrice, et nous
calculons les vecteurs propres �a cette derni�ere en utilisant l'algorithme de Jacobi.

Ensuite nous projetons l'ensemble des vecteurs dans l'espace propre sur l'axe de
plus forte variance, puis nous divisons l'ensemble des vecteurs en deux classes de
tailles �egales. Nous it�erons le processus sur chaque classe, de la même mani�ere que

le K-means, nous obtenons ainsi un arbre mais binaire �equilibr�e. Le processus de
s�election est le même que celui appliqu�e �a l'arbre du Kmeans.

5 R�esultats des exp�eriences

A�n d'�evaluer les m�ethodes que nous avons impl�ement�ees pour la construction
du r�esum�e, nous avons e�ectu�e une s�erie d'exp�eriences avec des vid�eo Mpeg1 de
l'INA (Journaux t�el�evis�es, Documentaire et S�erie de science �ction).

La Figure 1, pr�esente l'�evolution de l'erreur entre r�esum�e et vid�eo originale, en
fonction du nombre de plans utilis�es pour construire les r�esum�es. Chaque graphe re-

pr�esente une caract�erisation di��erente (Histogramme(Q(fpi)), Moy(Hist-mvt(fpi)),
Moy(Hist-mvt(fpj), Hist-clr(fj))) et montre les r�esultats pour chacune des 3 m�e-

thodes de s�election (Greedy, Kmeans, ACP).

Nous remarquons rapidement que la qualit�e du r�esum�e s'am�eliore en g�en�eral en
fonction de la taille de ce dernier, c'est �a dire que le r�esum�e est plus proche de la

vid�eo originale selon les caract�eristiques choisies. Il est int�eressant de noter que le

choix des plans constituant le r�esum�e est fait d'une mani�ere objective sans aucune
intervention d'un agent humain quelconque.

En comparant les 3 m�ethodes de constructions de r�esum�es que nous avons uti-
lis�ees (Greedy, Kmeans, ACP) nous constatons que la m�ethode Greedy donne de

meilleurs r�esultats. Nous expliquons ceci par le fait que la s�election du prochain

plan s'e�ectue parmi l'ensemble des plans non s�electionn�es. Et ce, malgr�e le fait que

Greedy ne remette pas en cause ses choix pr�ec�edents. Par contre les deux m�ethodes
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Fig. 1 { Distance entre la vid�eo et le r�esum�e calcul�ee avec les 3 m�ethodes de s�election

appliqu�ees �a la vid�eo "Histoire d'eau"
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Kmeans et Acp remettent en cause leur choix d�ej�a �etabli mais ont une plage de

s�election restreinte au niveau inferieur de l'arbre.

Nous remarquons aussi que les m�ethodes utilisant Kmeans et Acp ne donnent pas
toujours une courbe decroissante. Nous expliquons ce ph�enom�ene par le fait que

chaque noeud repr�esente un sous-arbre dont le nombre d'�elements di��ere en fonc-

tion du niveau de l'arbre ainsi que la nature de ce dernier (�equilibr�e ou non); aussi

pendant la phase de classi�cation et de construction de l'arbre, on approxime la

moyenne d'une classe par un repr�esentant ce qui entrâine une erreur qui peut aug-

menter d'un niveau �a l'autre dans l'arbre.

6 Conclusion

Dans ce papier nous avons pr�esent�e plusieurs m�ethodes de construction automa-

tique de r�esum�e vid�eo en variant les mani�eres de caract�erisation et de s�election des

plans qui constituent le r�esum�e. En premier lieu, nous pr�esentons la vid�eo originale
ainsi que les unit�es s�emantiques, dans notre cas les plans, qui la constituent dans un

espace vectoriel. Puis nous �etablissons une classi�cation hi�erarchique et en�n une
s�election qui se base sur l'optimisation de la di��erence entre le r�esum�e construit et

la vid�eo originale. Cette approche est inspir�ee de la m�ethode d'�evaluation automa-

tique que nous voulons appliquer pour �eviter toute intervention subjectivite de l'être
humain. Parmi nos perspectives, l'enrichissement de la repr�esentation en rajoutant
d'autres caract�eristiques comme la direction de mouvement, la texture et l'audio,
ainsi que d'�elargir la base de test.
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