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Résumé

Chaque jour des millions d’heures de séquences vidéo sont acquises et sauvegardées
a travers le monde. Ces données vidéos sont tellement volumineuses qu’elles deviennent
difficiles & traiter avec des techniques classiques de gestion de 'information. Dans ce mé-
moire, nous proposons une solution qui consiste & développer un algorithme de génération
de résumés vidéos basé sur 'extraction des images clés qui va permettre de générer une
version compacte de la vidéo initiale tout en préservant les informations d’intérét. Pour le
faire nous proposons deux méthodes : I'une basée sur les informations de bas niveaux et
I'autre basée sur des informations de haut niveau afin d’extraire les trames représentatives
d’une vidéo connues sous le nom de « Key-frames ».

Mots Clés : résumés vidéos, image clé, carte de saillance ,histogramme spatiale.
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Abstract

Every day millions of hours of video are acquired and saved worldwide. These vi-
deo data are so large that they become difficult to treat with conventional information
management techniques. In this paper, as a solution to this problem, we propose video
summaries generation algorithms based on the extraction of key frames that will allow
generating a compact version of the original video while preserving the information of
interest. To do so we propose two methods : one based on the low levels of information
and the other based on the high level of information to extract the representative frames
of a video known as the "key-frames" .

Keywords : video summaries, key-frames, saliency map ,spatiogram.
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introduction générale

Chaque jour des millions d’heures de séquences vidéo sont acquises et sauvegardées
a travers le monde. Ces données vidéo sont tellement volumineuses qu’elles deviennent
difficiles a traiter avec des techniques classiques de gestion de base de données ou de gestion
de 'information. Par conséquent, beaucoup des recherches ont été faites afin de réduire la
quantité d’information qui doit étre stockée ou traitée, une des solutions proposée est la
génération de résumés du contenu vidéo. La génération de résumé vidéo est une technique
alternative prometteuse utilisée dans I'indexation et la recherche vidéo. Dans ce mémoire
nous proposons un nouvel algorithme de génération de résumés vidéo basé sur les cartes de
saillances, cet algorithme va permettre de générer une version compacte de la vidéo initiale
tout en préservant les informations d’intérét, il va permettre aussi une manipulation aisée
et une visualisation rapide du contenu des vidéos.

Afin d’aborder tout les aspects ayant trait a I’objectif de notre méthodologie, le mé-

moire est organisé comme suit :

Chapitre 1 : une description de la structure, différents composants et caractéristiques
d'une vidéo sont présentés suivi d’un état de I’art sur quelques méthodes de création

de résumé de vidéo.

Chapitre 2 : dans ce chapitre, nous nous intéresserons a la segmentation temporelle
du contenu vidéo connue sous le nom de segmentation en plans
— Chapitre 3 : Dans ce chapitre nous nous intéressons aux différentes méthodes de

modélisation de 'attention visuelle.

Chapitre 4 : dans ce chapitre nous allons décrire la méthode que nous avons proposée
pour 'extraction des images clés & partir d’'une vidéo ainsi que la présentation de

notre application et les résultats obtenus.

12



Chapitre 1 : état de ’art
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Chapitre 1

état de Part

1.1 Introduction

Avec le développement des nouvelles technologies, chacun d’entre nous posséde au
minimum un Smartphone doté de caméras numériques, avec lesquelles nous avons pris
I'habitude de filmer les différents événements de notre vie quotidienne dans le but de
les partager via internet ol de les immortaliser en les sauvegardant sur des supports
de stockages tels que les disques durs, les cartes mémoires. ..etc. D’autres moyens de
création, ou de sauvegarde de documents vidéo existent ou sont en plein essor, comme
les documents vidéo créés a partir d’enregistrements satellites, les enregistrements des
appareils médicaux ou des caméras de surveillance, ainsi que les flux multimédia diffusés
par des milliers de chaines télévisées, ou présents sur le Net. De plus, la technologie
numeérique permet la construction de vidéos en utilisant plusieurs images, ce qui induit
l'augmentation du besoin de la sauvegarde de ces documents vidéo, mais il devient de
plus en plus difficile de trouver le temps pour revoir ces documents et de la place pour les
sauvegarder. Ces quantités énormes de données multimédia ont de loin dépassé la capacité
que nous avons a toutes les traiter, et en tirer avantage.

Cette situation s’accentue au fil du temps, et le développement de nouveaux outils
plus «intelligents» pour faire face & ce probléme deviennent indispensables. La création
automatique de résumés vidéos [116] est un outil performant qui permet de résumer le
contenu général de la vidéo et de présenter les parties les plus pertinentes sous forme d’une
séquence audiovisuelle ou d’un ensemble d’images représentatives. Les résumés vidéos

permettent d’avoir rapidement une idée sur le contenu de trés grandes bases de vidéos,

14



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

sans nécessiter la visualisation et l'interprétation de ’ensemble des vidéos. Cela permet
aussi de juger et d’évaluer la pertinence d'un document multimédia par rapport aux
autres.

Dans ce chapitre, une description de la structure et des différents composants et ca-
ractéristiques d’une vidéo sont présentés suivi d'un état de 'art sur quelques méthodes

de création de résumé de vidéo.

1.2 Notions générales sur la vidéo numérique

Une vidéo se compose d’images affichées a une fréquence de 25 images (ou 30 images)
par seconde, accompagnées d'une bande son. Contient différentes élément et caractéris-

tique.

1.2.1 Définition d’une vidéo numérique

Un document vidéo peut étre vu comme étant la combinaison de deux modes : la
vidéo et l'audio, représentés dans un espace de temps discret associé, en général, a une
fréquence d’échantillonnage plus élevée que les changements d’états qu’il reflete, ce qui

permet au spectateur de le percevoir comme étant continu.

1.2.2 Structure d’une vidéo

Une navigation aisée a l'intérieur d’'un document vidéo nécessite que son contenu soit
étayé par une structure non-linéairement dépendante du temps [71]. Ils s‘agit notamment
de permettre a un utilisateur de ne regarder qu'un theme sélectionné redondant dans la
vidéo (il doit par exemple pouvoir choisir de ne visionner que des scénes d’extérieur dans

un documentaire),la Figure 2.2 illustre les différents éléments d’une vidéo.

pa 7]

| |
l' ” ﬁ_) ﬁ ‘] ll Scenes
[:U:ﬁm:—ﬂﬁlb »i Ik _ Hiﬂ Plans

T I IAL) wmages

FIGURE 1.1 — Structure d’une vidéo

Vidéo
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

1.2.3 Les éléments d’une vidéo

Une vidéo peut étre décomposée en plusieurs éléments :

Coupe (shot)

elle est définie comme étant une transition immédiate d’une scéne & I'autre qui se pro-
duit entre deux plans [89]. Par définition, une transition correspond au point de jonction
entre deux plans. Il existe plusieurs types de transitions dans les vidéos. Celles-ci ont été
regroupées suivant deux grandes familles de transitions :

— Les changements progressifs : qui consistent en 1’obtention d’une continuité visuelle
lors du passage d’un plan a 'autre. Cette transition est réalisée soit par fondu en-
chainé(figure 2.3) [32], soit par changement progressif (figure 1.3)[89] de la couleur de
la séquence jusqu’a atteindre une teinte uniforme (fade in/fade out) [74](figure 1.4).

— Les changements de plans brusques (ou instantanée) : qui consistent & juxtaposer

la fin d’un plan avec le début du plan suivant sans transition [89]. Ces changements

sont les plus utilisés dans les vidéos(figure 1.5).

FIGURE 1.3 — Changements progressifs (Changements progressifs (fondu enchainé))
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CHAPITRE 1. ETAT DE I’ART

FadelPat

FIGURE 1.5 — Changements de plans brusques

Beaucoup de techniques ont été développées pour détecter les différents types de tran-
sitions. La plupart d’entre elles utilisent des différences entre images contenues dans une
vidéo basées sur des comparaisons de luminances ou d’histogrammes [62]. A partir de
caractéristiques visuelles ou temporelle (couleur, contour ou mouvement) extraites sur
chaque image, une distance est définie soit entre deux images successives soit entre images
contenues dans une fenétre temporelle pour déterminer des différences entre elles [100]. De
fortes variations sur les différences renseignent sur la présence d’une discontinuité tempo-
relle et donc d’une possible transition [89]. Suivant la nature de la transition, instantanée
ou progressive, différentes approches ont été proposées. Pour les transitions instantanées,
la méthode la plus simple pour les détecter consiste & comparer les pixels entre images
successives [117]. Cependant cette comparaison n’est pas insensible aux mouvements des
objets et de la caméra, ce qui peut aboutir a de fausses détections. De ce fait, certaines
approches développent des descripteurs moins sensibles aux mouvements comme les his-
togrammes [124]. D’autres utilisent la compensation de mouvement ou le suivi de carac-
téristiques pour créer une métrique entre les images [114]. Enfin, des comparaisons entre
histogrammes couleur locaux (par division de 'image en blocs) peuvent aussi étre effec-
tuées pour étre moins sensibles aux mouvements des objets [100]. En ce qui concerne les

transitions progressives, leur détection est plus difficile en raison de la faible différence

17



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

entre deux images successives et le nombre inconnu d’images dans la transition. Pour étre
indépendantes de la longueur des transitions, les distances sont le plus souvent calculées
a l'intérieur d'une fenétre temporelle [97]. De plus, comme le mouvement de caméra en-
traine souvent de fausses détections [96], certaines approches l'estiment pour distinguer
les changements progressifs (liés au mouvement de la caméra) des transitions progressives
[100]. D’autres caractérisent les transitions a partir de la prédiction de blocs (utilisation
du bloc matching) [12]. Par ailleurs, une étape importante dans la détection est la déter-
mination des seuils. La plupart des méthodes utilisent des seuils préfixés [89]. D’autres

approches définissent des seuils dynamiques dépendants du contenu des images [114].

Une scéne

Une scéne est composée d’une suite de plans et possede les caractéristiques suivantes :
unité de temps et unité d’action [89]. Une scéne décrit un événement de maniére continue
[58]. Ainsi, un flash-back est considéré comme une nouvelle scéne. Il est de méme lorsqu’un
changement de décor intervient entre deux plans, indiquant qu’un laps de temps significatif
a passé. Une scene décrit un seul événement. Méme en cas de continuité temporelle, il
peut arriver qu'un nouveau personnage ou un événement extérieur vienne perturber le
déroulement de I'histoire : dans ce cas, nous considérons qu’une nouvelle scéne commence

[60].

Un plan

le plan est une unité de montage [33]. C’est une prise de vue de la caméra, un morceau
d’enregistrement effectué sans interruption ayant un début et une fin, il se compose d’une
limite, le cadre du plan est la surface visible de I'image [5].
—  La construction du plan : le cadre met en valeur certains éléments, selon la compo-
sition de I'image (amorce de plan, premier plan, second plan, arriére-plan) [19]. La
profondeur de champ dans la composition du plan est utilisée pour mettre en valeur

les éléments que 'on souhaite (figure 1.7 )

18



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

1er plan

arriere plan

amorce du plan

second plan

FIGURE 1.6 — représentation d’un plan

Il existe différents types de plans représentés dans la figure suivante :

plan large plan moyen plan personnage

FIGURE 1.7 — présente les types de plan

L’image

une image numérique (2D ou 3D) est I'unité de base d’une vidéo, est une matrice

n x m (lignes et m colonnes) définie par sa résolution (taille du pixel "Picture élément"),

sa profondeur (8 bits, 16 bits. . . etc), et sa table de couleur (color look up table (CLUT))

[26].

Une image numérique est composée d'un ensemble fini d’éléments, appelés Picture

élément, ou pixels. Le pixel est un élément fini, uniformément coloré, et est le plus petit

d’une image [1](figure 1.8 ).
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

st ) ) ;i'\: IS => i N /E\
Discretisation = I(&) ,U) l(@,;, )
n colonnes —

0. 0y —— <

&

|
|
m henes INIAGE l
|
|

A

FIGURE 1.8 — représentation d'une image numérique 2D

— Structure d’une image : Une image est la représentation d’'un étre ou d’un objet

obtenue par la photographie, la vidéo ou l'utilisation d’un logiciel spécialisé. Elle est
dite numérique lorsque sa sauvegarde est obtenue sous forme binaire. Donc image
numérique fait appel & l'informatique [17].

Chaque image numérique est constituée d’'un nombre donné de lignes. Chaque ligne
comporte un nombre de point donnés. L’ensemble constitue une matrice. Ces points
sont dénommés pixel (de I'anglais Picture élément). Chaque « case » de cette ma-

trice contient des nombres caractéristiques a la couleur attribuée au pixel [21].

Résolution : La résolution d’une image est définie par le nombre de pixels par
unité de longueur [34]. Usuellement, le nombre de pixels est compté par pouce (1
pouce = 2,54 cm, noté ppp ou dpi) ou par centimetre [39]. Plus le nombre de pixels
par unité de longueur est élevé, plus la quantité d’information décrivant ’objet est
importante donc la résolution est grande. Son corolaire est une taille de fichier de
plus en plus importante [17]. Ce parametre est défini souvent lors de 'acquisition
de I'image (réglage de 'appareil photo, résolution du logiciel du scanner. .. etc.) ou
ultérieurement dans les logiciels de traitement d’images. La publication d’image sur
Internet correspond souvent & une résolution de 90 ppp (points par pouce : un pouce

= 25,4 mm) et dans la presse écrite de 150 ppp [51].

~ Taille de l’image : La résolution de 'image influe directement sur la taille du

fichier de sauvegarde de celle-ci. Par exemple, dans le cadre de la télévision, nous
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avons :

la télévision a définition standard SD 576 a 768 pixels par ligne et 576 lignes par
image soit un total de 442368 pixels par image [55].

La télévision haute définition HD 1080 a 1920 pixels par ligne et 1080 lignes par
image soit un total de 2073600 pixels par image [52]. Ainsi si la résolution est en-
viron multipliée par 2, les nombre de pixels l'est par 4 (structure bidimensionnelle
de I'image) ce qui peut engendrer un temps de traitement plus long. Il faut donc
trouver un compromis entre la qualité attendue de I'image en termes de résolution

et la taille de son fichier de sauvegarde.

—~ Type d’image :1l existe deux types d’image, I'image matricielles et I'image vec-
torielles.

Images matricielles : Dans la description des images que nous avons faite jus-
qu’a présent nous avons utilisé une matrice. Nous avons dit alors que I'image est
matricielle ou en anglais bitmap [59]. Ce type d’image est adapté & 'affichage sur
écran mais peu adapté pour I'impression car bien souvent la résolution est faible
(couramment de 72 & 150 ppp pour les images sur Internet).

Images vectorielles : Le principe des images vectorielles [64] est de représenter les
données de 'image a 1’aide de formules mathématiques. Cela permet alors d’agrandir

I'image indéfiniment sans perte de qualité et d’obtenir un faible encombrement.

1.2.4 Caractéristiques d’une vidéo

La vidéo est caractérisée par la couleur, le mouvement et le texture :

Représentation de la couleur

La couleur est une notion complexe et sa perception par 'homme a fait 1'objet de
nombreux travaux de recherche depuis ceux de Newton il y a plus de trois siécles [5]. Le
codage de la couleur dans des images numériques peut étre effectué en utilisant différents
espaces de représentation, appelés traditionnellement espaces couleur. Nous présentons ici

les principaux espaces définis dans la littérature.

— Espaces proposés par la CIE :
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L’espace RG B proposé par la CIE (Commission Internationale de I’Eclairage) est
tres certainement le systeme de représentation couleur le plus fréquemment utilisé
[30]. Chaque couleur est définie par une combinaison de trois couleurs primaires :
Rouge (R), Vert (G), et Bleu (B). Dans cet espace, le noir et le blanc sont repré-
sentés respectivement par les triplets (R = 0,G = 0,B = 0) et (R = 255,G =
255, B = 255) si 'on considére le cas d’images numériques couleur codées sur 24
bits. Il est important de noter que d’autres espaces de représentation RGB ont
été définis, notamment par la Fédéral Communication Commission (FCC) pour le
standard de télévision NT'SC' (National Télévision Standards Committee) ou par
I'European Broadcasting Union (EBU) pour le standard PAL (Phase Alternation
by Line) [62]. Un processus de normalisation des composantes du vecteur couleur
permet de réduire I'influence de la luminance [98]. L’espace couleur RGB norma-
lisé est noté rgbh. Dans cet espace, les différentes composantes ne représentent plus
qu’une information de chrominance car les composantes sont liées par la contrainte
r+g+b=1 La CIE a aussi défini un autre espace de représentation basé sur
des primaires. Il s’agit de I'espace XY Z dans lequel la composante Y représente la
luminance et les deux autres composantes des informations additionnelles relatives &
la chrominance. De méme qu’avec 'espace RG B, il est possible de définir un espace

XY Z normalisé. Cet espace est noté zyz avec z +y + 2 =

Espaces luminance-chrominance :
En se basant sur les espaces XY Z nous pouvons obtenir 'espace YUV généralement
utilisé dans les codages des séquences au format M PEG [10]. La composante Y est
commune a ’espace XY Z et représente donc toujours la luminance, tandis que les
composantes U et V' contiennent les informations de chrominance. La CIE a défini
également des espaces appelés L * u v et L * a * b fréquemment utilisés dans la
littérature [110]. La composante L représente ici la luminance tandis que les couples

(u,v) et (a,b) permettent de modéliser la chrominance.
Espaces dans le domaine de limprimerie :

Dans le domaine de I'imprimerie, I'espace C MY est souvent utilisé [49]. Cet espace,

‘complémentaire’ de RGB, considere les trois couleurs Cyan (C'), Magenta (M),
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et Jaune (Y), calculées comme les complémentaires de Rouge, Vert, et Bleu. II est
aussi possible d’utiliser une représentation quadri chromatique CMY K, ou la com-

posante additionnelle K représente le noir [110].

~ Espaces dans le domaine télévisuel :
Pour les usages du monde télévisuel, plusieurs systémes ont été définis. Le standard
NTSC est basé sur le systeme YplpQode la FCC [63]. Le standard PAL utilise
quant a lui le systeme YoUpVy de 'EBU, relativement similaire au précédent [85] .

Kodak a aussi proposé son propre systeéme, appelé YCOC ou Y C,Cs.

Description du mouvement

Le mouvement est une information riche qui renseigne sur lactivité d’un plan et celle
de ses objets. A partir de la séquence des images formant un plan, le mouvement de
la caméra peut étre estimé; ensuite le mouvement des objets peut étre déterminé [73].
L’ensemble des vecteurs de mouvement des points ou des régions est communément appelé
flux optique [20]. Il est & la base de tous les systémes d’analyse du mouvement des scénes.
De nombreuses techniques de calcul de flux optique ont été développées a partir des années
80 et de nouvelles techniques sont encore proposées de nos jours [87]. Le flux optique
est employé dans des domaines trés variés comme l'imagerie médicale, la robotique, la
télesurveillance, la compression et l'indexation, qui ont leurs propres contraintes [102].
Sans étre exhaustif, il permet d’effectuer la détection et le suivi d’objet, de modéliser
I'environnement par reconstruction 3D, d’estimer le mouvement de la caméra, d’effectuer

une segmentation spatio-temporel en région.

La texture

La texture est une information de plus en plus utilisée en indexation d’images et de la
vidéo. Elle permet de combler un vide que la couleur est incapable de faire, notamment
lorsque les distributions de couleur sont trés proches. La texture est une région de I'image
qui a des caractéristiques cohérentes et homogenes, formant un tout pour un observateur.
Elle est composée de petits éléments répétitifs. Généralement, la répétition peut impliquer
des variations locales d’échelle, d’orientation, ou d’autres caractéristiques géométriques et

optiques des éléments.
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1.3 Notions générales sur la génération de résumés
vidéos

Devant le volume graﬁdissant des données audiovisuelles, la construction automatique
de résumé vidéo [32]est devenue un domaine de recherche en pleine expansion. Le résumé
vidéo est défini comme étant 'ensemble des images clés (key frame) [68] de cette vidéo.
Ces images clés sont définies comme les images les plus informatives qui capturent les
principaux éléments d'une vidéo en termes de contenu, ce qui permet de localiser rapide-
ment les informations les plus pertinentes présentent dans la vidéo. Le résumé de vidéo a
pour objectif de fournir des informations pertinentes et concises afin d’aider 1'utilisateur
a naviguer ou a organiser ses fichiers vidéos plus efficacement et en utilisant un espace
de stockage réduit. D’autre part la construction de résumés vidéos fait gagner aux uti-
lisateurs un temps considérable et contribue au développement de techniques qui seront
utilisées pour des applications nouvelles comme par exemple la télévision interactive [67].

Différents travaux de recherche ont traité le probleme de construction des résumés
vidéos en apportant diverses solutions et propositions, malgré que ce soit un domaine de
recherche assez récent mais en plein essor, ces travaux peuvent étre classé selon la méthode
avec laquelle le résumé vidéo a été extrait, nous pouvons citer entre autres :

— Méthodes basées sur I’histogramme de couleurs.

— Méthodes basées sur les régions clés.

— Méthodes basées sur le mouvement.

— Méthodes basées sur I’entropie.

— Méthode basées sur le découpage en segments.

— Autres méthodes qui sont obtenues en combinant les méthodes précédemment citées,

ou qui utilisent de nouvelles approches.

1.3.1 Algorithmes basés sur I’histogramme de couleurs

L’histogramme de couleurs est invariant aux orientations de 'image et robuste au
bruit. C’est pourquoi, les algorithmes d’extraction d’image clés fondés sur la couleur ont
été fortement exploités.

Les travaux de Y. Zhang [121] proposent d’utiliser la couleur pour détecter des images

clés. Une fois que le découpage en plans a été réalisé, la premiére image est systémati-
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1.3.2 Algorithmes basés sur les régions clés

étapes de la méthode.

|
|
|
|
f d’intérét. Les images-clés sont sélectionnées suivant des régles fondées sur les disparitions,
|
|
|
|
|

quement déclarée comme une image-clé et devient I'image de référence. L histogramme de
cette image de référence est ensuite comparé aux histogrammes des images suivantes. Le
parcours du plan est effectué chronologiquement. Lorsque la distance entre I'histogramme
de la référence et celui d’une image donnée excéde un certain seuil, I'image courante est
déclarée comme la nouvelle référence et devient par la méme occasion une image-clé. Dans
[125], Huang et al. Proposent une méthode de classification (ou clustering) fondée sur la
similarité des histogrammes couleur des images appartenant & un méme plan. Les images-
clés correspondent aux images les plus proches des centroides des différentes classes (ou
clusters). L’inconvénient de la plupart de ces travaux réside dans le fait qu’ils sont extré-

mement dépendants d'un seuil puisqu’ils découlent de la comparaison d’histogrammes.

Dans [13], J. Calic et al. proposent une étude temporelle du comportement de régions
clés obtenues par une segmentation spatiale & basse résolution. Cette segmentation est
réalisée par classification des coefficients de la DCT (Discrete Cosine Transform) direc-
tement issus d’un signal vidéo compressé. La figure 1.9.a présente une segmentation en

régions d'une suite d’images ot il est possible de visualiser les trajectoires des deux régions

les apparitions et les interactions entre les régions. Certaines régles sont générales, tandis

que d’autres sont inhérentes au type de plan détecté. La figure 1.9.b présente les différentes
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FIGURE 1.9 - Extraction d’images-clés par suivi de régions-clés (d’aprés [13])
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1.3.3 Algorithmes basés sur le mouvement

Les approches orientées mouvement ont 'avantage d’adapter le nombre d’images-clés
a la dynamique temporelle de la scéne. Les méthodes les plus utilisées sont les méthodes
de différence d’images [57] ou de flux optique [115].
Dans [115], W. Wolf propose de calculer pour chaque image, une mesure simple du mouve-
ment a partir du flux optique. Cette mesure M correspond & la somme des amplitudes du
flux optique des IV pixels p; de 'image traitée (Vn € J1, NK). M est donné par ’équation

suivante :

N
M=3%"]os(p—1)|+]oyp) | (1.1)

i=1
Ot o, (p;) et 0, (p;) sont respectivement 'abscisse et ’ordonnée du flux optique calculés
en le p; eme pixel de I'image courante. Par analyse des variations temporelles de cette
mesure au cours du plan, les images correspondant aux minima locaux de mouvement sont
sélectionnées pour devenir les images-clés. Selon I'auteur, 'analyse en mouvement permet
de découper un plan en plusieurs événements significatifs. Le mouvement est considéré
comme un outil que le réalisateur peut utiliser pour mettre en valeur certaines parties du
plan. En I'occurrence des mouvements lents sont considérés ici, comme synonymes d'un
événement important. Dans le cas d’applications plus spécialisées, Ju et al. Réalisent la
création d’un résumé dans le contexte d'une présentation d’un exposé [48]. L’extraction

des images-clés est fondée sur une reconnaissance du mouvement de la caméra et des

gestes des personnes.

1.3.4 Algorithmes basés sur ’entropie

Dans [72], Markos Mentzelopoulos et al. Proposent une méthode d’extraction d’images-
clés fondée sur la différence d’entropie entre les images. Le principe de 1’algorithme est
d’isoler dans chaque image les zones saillantes qui présentent une entropie supérieure a
70 % de 'entropie totale de I'image. Théoriquement, ces zones sont supposées étre de forte
représentativité puisqu’elles contiennent 70 % de Iinformation disponible dans l'image.
L’extraction des images-clés est fondée sur I’étude de la différence entre deux images
successives de I'entropie contenues dans les zones de forte représentativité. Lorsque la

différence excéde un certains seuil, une nouvelle image-clé est déclarée. Selon les auteurs,
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l'algorithme gére bien les images ou les objets et les personnages se détachent correcte-
ment du fond. Cependant, les performances sont fortement dégradées lorsque la séquence

contient des flashes, comme des explosions par exemple.

1.3.5 Algorithmes basés sur le découpage en segments

Un des inconvénients majeurs dans l'utilisation d’une ou plusieurs images-clés pour
chaque plan est I'incompatibilité avec les longues vidéos comportant un nombre important
de plans. C’est pourquoi de récentes recherches se focalisent sur I’aspect haut-niveau des
vidéos et tentent d’extraire cette fois des segments de la vidéo qui peuvent étre soit une
scéne soit un événement particulier voire la séquence entiére. L’ensemble des images-clés
sélectionné par ce type de méthodes est plus concis que celui issu de plans. Le systéme
vidéo manga [107] proposé par Uchihashi et al., crée un résumé organisé comme une
bande dessinée ( figure 1.10) . Leur approche consiste & effectuer une classification de
I'ensemble des images de la vidéo en utilisant la similarité de leurs histogrammes couleur
dans l'espace YUV (est le standard Européen PAL?', et SECAM ? de transmission des
images couleur pour la télévision). De cette classification résulte une segmentation de
la vidéo indépendante d’un découpage en plans classique. En effet, chaque segment est
déterminé par les images contigués appartenant & la méme classe. Ensuite une mesure
de I'importance de chaque segment est évaluée par rapport & sa taille et sa rareté. Un
segment est d’autant moins important qu'il est court et similaire aux autres segments.
Cette mesure permet de supprimer des segments non significatifs et de hiérarchiser ceux
restants. Les images-clés présentes dans le résumé sont les images situées au centre de
chaque segment retenu. Leur taille est proportionnelle a 'importance des segments dont

elles sont extraites.

1.3.6 Autres algorithmes

Les paragraphes précédents ne représentent qu'un apercu des méthodes principales
présentes dans la littérature ; ce domaine de recherche étant tellement actif. Ainsi, il existe
de nombreuses méthodes d’extraction d’images-clés utilisant des outils différents et plus

spécialisés telles que la détection de visage ou la transformée en ondelettes. Cependant,

1. Phase Alternative Line
2. Séquentiel Couleur Avec Mémoire
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FIGURE 1.10 — Exemple d'un résumé de style Bande Dessinée [107]

il existe une certaine catégorie d’algorithmes qui concerne davantage notre travail de fin

d’étude, c’est la construction de résumés fondés sur les objets.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions de base sur la vidéo, ainsi
qu’une revue générale sur quelques approches d’extraction de résumés vidéos qui reposent
sur des caractéristiques différentes. Le but de ce chapitre est de donner une vue d’ensemble
de ce qui se fait dans le monde scientifique qui s’intéresse a la génération de résumés vidéos
afin de situer notre travail par rapport a eux dans le chapitre suivant. Nous avons observé
que 'extraction des résumés vidéo est un théme de recherche trés vaste qui nécessite la
mise en ceuvre de nouveaux outils plus performants qui répondent au mieux aux exigences

des sciences et technologies nouvelles.
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Chapitre 2

Notions de base sur la segmentation
de la vidéo en plans (Shot boundary

detection)

2.1 Introduction

Dans le chapitre précédant, nous avons donné quelques notions de base sur la vidéo et
'image, dans ce chapitre nous nous intéressant & la segmentation temporelle du contenu
vidéo connu sous le nom de segmentation en plans. Elle est usuellement obtenue en détec-
tant les changements de plans dans le flux vidéo. L’extraction de plans & partir d'une vidéo
est un probleme qui a été abondamment traité dans la littérature. Nous allons présenter
dans ce chapitre un état de I’art des différentes méthodes proposées. La présentation n’a
pas pour but d’étre exhaustive mais plutot d’étre la plus variée possible. Détecter les plans
a partir d’une vidéo permet d’obtenir des informations importantes sur sa structure. Ces
informations seront utilisées dans les prochains chapitres, pour l'extraction des images

clés.

2.2 Segmentation de la vidéo en plan

Pour rendre I'analyse et 'indexation de la vidéo plus facile, cette derniére doit étre
découpée en unités logiques telles que des plans et des scénes. En général, chaque plan

est l'effet du mouvement d’une seule caméra [19]. Comme les images dans un plan sont
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fortement corrélées le long de la dimension temporelle, trés peu d’images représentatives
ou images clés sont choisies pour récapituler chaque plan. Cependant, avec cette approche,
une vidéo de longueur typique sera représentée par des milliers d’images clés. Par consé-
quent, les chercheurs ont proposé des méthodes pour identifier les images sémantiquement
importantes et modéliser les rapports inter plans. Comme illustré dans la figure 2.1, le
partitionnement d’une vidéo peut se faire & 4 niveaux différents de granularité [91] :
— Niveau-Image : chaque image est traitée séparément. Aucune analyse temporelle &
ce niveau.
— Niveau-Plan : un plan est un ensemble d’images contigués, toutes acquises par un
enregistrement continu de la caméra.
— Niveau-Scéne : une scéne est un ensemble de plans contigus ayant une signification
sémantique commune.

— Niveau-Vidéo : la vidéo est traitée comme un seul ensemble.
La vidéo
Scenes

Plans

les imges des plans

FIGURE 2.1 — Structure d’une vidéo.

Pendant le montage d’un document vidéo, le réalisateur inclut des transitions entre les
différents plans et scenes. Dans ce qui suit, nous allons éclaircir le concept de transition

et étudier les différentes techniques pour les détecter afin de découper les vidéos en plans.

2.2.1 Les types de Transition entre les plans

Les transitions entre les plans sont les moments de passage entre les plans de la caméra
et qui menent le lecteur de la vidéo & partir d’un plan & Pautre. Ils sont ajoutés pendant la
postproduction. Il y a deux types de transitions que nous pouvons avoir entre les plans :

— les transitions de plan brusque (discontinu), également désignées sous le nom de

coupure ou transition brusque [53].
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— les transitions de plan progressif (continu), qui peuvent étre du type estompé (fades),
de dissolution (dissolve), de balayage (wipe) [119] .Ces transitions sont définies

comme suit :

1. Coupure (shot cut) : un changement brusque d’un plan & un autre ( Fi-

gure 2.2(a)).

2. Apparaitre en fondu (fade-in) : le plan apparait graduellement & partir de sa
premiere image ( Figure 2.2(b)).

3. Disparaitre en fondu (fade-out) : le plan disparait graduellement ( Figure 2.2(c)).

4. Dissolution (dissolve) : le plan courant disparait graduellement tandis que le
prochain plan apparait graduellement ( Figure 2.2(d)).

5. Balayage (wipe) : le prochain plan est indiqué par une frontiére mobile sous

forme d’'une ligne ou d’un motif ( Figure 2.2(e)).

ic) L'effet dispataitre en fondu (fade-out)

Aikd

1d) L'effet dissolution (dissolve)

(e) Lleffet essuyer (wipe)

FIGURE 2.2 — Différents types de transitions de plan.

La détection de I'une de ces transitions pendant l’analyse de la vidéo permet son

découpage en plans. Dans la Figure 2.3, une bréve description des différentes approches
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existantes pour la détection des transitions brusques et graduelles entre les plans est

donnée.
vidéo Plans

| Détectépar | . Les transitions Les transitions . Détecté par ‘
L progressives brusques 3

|

|

¥

# Approches basées sur Comparaisons au niveau pixel. Approches basées sur les histogrammes.

¥

Approches basées sur Comparaisons au niveau global. # Approches basées sur les contours.

¥

» Approches basées sur le mouvement. Approches basées sur la variance

» Avvroches basées sur les contours

FIGURE 2.3 - différentes techniques de détection des plans.

2.3 Ladétection de transition brusque entre les plans

Cette section résume les approches existantes pour la détection des transitions brusques
entre les plans. Au moment de la transition, une image est remplacée par une autre. Par
conséquent, la détection doit produire un certain nombre de plans tels que :

— toutes les images dans le méme plan exposent des caractéristiques semblables.

— les images appartenant & différents plans ont des caractéristiques différentes.

Différentes caractéristiques et métriques ont été proposées pour la détection de coupure
entre les plans. Elles ont été analysées dans plusieurs études comparatives [11][70][65][118].
Dans ce qui suit, nous allons présenter les différentes approches utilisées pour la détection

de coupure entre les plans :
1. Approches basées sur les comparaisons au niveau pixel.
2. Approches basées sur les comparaisons au niveau global.
3. Approches basées sur le mouvement.

4. Approches basées sur les contours.
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2.3.1 Comparaisons au niveau pixel

La maniere la plus simple de mesurer la différence entre deux images est de comparer
les intensités des pixels entre les deux images. Selon la méthode proposée par [54], il
y a une coupure entre deux images qui se succédent dans une vidéo, si le changement
de la moyenne des intensités des pixels est supérieur & un seuil donné. L’inconvénient
de cette méthode est sa sensibilité aux mouvements des objets et de la caméra, car en
utilisant le changement de la moyenne, il est impossible de faire la différence entre un
grand changement dans une petite région de l'image et un petit changement dans une
grande région. Zhang et al [122] ont proposé une amélioration qui consiste & déterminer le
pourcentage des pixels qui ont changé considérablement entre deux images. Leur méthode
utilise un filtre moyen 3x3 pour réduire le bruit et l'effet du mouvement de la caméra.
Bien qu’elle apporte une amélioration, cette méthode est toujours sensible au mouvement

des objets et de la caméra.

2.3.2 Comparaisons au niveau global

Quelques méthodes ont été proposées pour pallier au probléme du mouvement de la
caméra et des objets. Ces méthodes comparent les caractéristiques globales de chaque
image au lieu de comparer chaque pixel individuellement. Nagasaka et Tanaka [75] ont
proposé I'utilisation de I’histogramme & niveau de gris pour comparer deux images. Toute-
fois, la méthode n’était pas robuste en présence de bruit momentané, comme le flashe d'un
appareil photo ou le mouvement d'un grand objet. Nagasaka et Tanaka [90] ont également
proposé une autre méthode basée sur la comparaison de I’histogramme de la couleur. Ils
ont proposé d’utiliser un code couleurs de 6 bits obtenus en prenant les deux bits les plus
significatifs de chaque composante RGB ce qui donne un code & 64 couleurs. Ils utilisent
la loi de Chi deux X2 [95] pour mesurer la différence entre deux distributions liées. Selon
Gargi et al. [29], Nagasaka et Tanaka [75] et Lienhart [66], une simple comparaison entre
les histogrammes de la couleur (RGB ou YUV), avec chaque bande quantifiée & 2° (b
nombre de bande) valeurs différentes, est une méthode efficace pour détecter les frontiéres

des plans.
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2.3.3 Comparaisons basées sur les blocs

Une faiblesse des comparaisons de niveau global est qu’elles peuvent manquer la cou-
pure entre deux plans o1 seule la distribution spatiale du contenu change. Zhang et al. [75]
proposent de partitionner 'image en régions (blocs) puis faire la comparaison des blocs
correspondants dans deux images successives. Les blocs sont comparés sur la base des
caractéristiques statistiques du deuxiéme ordre de leurs valeurs d’intensité. Nagasaka et
Tanaka [75] proposent également de diviser chaque image en quatre régions et de compa-
rer les histogrammes de couleur des régions correspondantes. Ueda et al. [108] proposent
une autre approche en augmentant le nombre de blocs & 48 et en déterminant la mesure
de différence entre deux images comme le nombre total de blocs avec une différence d’his-
togramme supérieur a un seuil donné. Selon Otsuj et al. [40], la méthode d’Ueda et al.
[108] est plus efficace que celle de Nagasaka et Tanaka [75]. Cependant, le fait que les
blocs soient plus petits dans 'approche d’Ueda et al. [108] signifie aussi que cette méthode
est plus sensible au mouvement des objets et de la caméra [35]. Cela met en évidence le
probléeme de choisir une échelle appropriée pour la comparaison entre les contenus de deux

images.

2.3.4 Approches basées sur le mouvement

Plusieurs méthodes ont tenté d’éliminer la différence entre deux images causées par le
mouvement des objets et de la caméra avant de faire la comparaison. Plusieurs auteurs
[70][2][99] ont proposé des méthodes qui font la comparaison entre les images partitionnées
en blocs afin d’obtenir des mesures de similarités basées sur le mouvement. La différence
principale entre ces approches est la méthode utilisée pour combiner les mesures des
blocs afin d’obtenir une caractéristique globale de l'image. Vlachos [113] a utilisé une
méthode qui emploie la corrélation de phase afin d’obtenir une mesure de similarité entre
deux images. Cette méthode se caractérise par son invariance aux changements dans
I'illumination globale du contenu de I'image. Fernando et al. [24] ont exploité le fait que les
vecteurs de mouvement sont de nature aléatoire pendant une coupure de plan. La méthode
calcule le vecteur de mouvement moyen entre deux images et la distance Euclidienne par
rapport au vecteur moyen pour tous les vecteurs de mouvement. Ils déduisent qu’il y a

une coupure s'il y a une grande augmentation dans la distance Euclidienne.
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2.3.5 Approches basées sur les contours

Zabih et al. [120] ont proposé une méthode pour détecter les transitions brusques de
plan en vérifiant la distribution spatiale des contours sortants et entrants. Cette méthode
a exploité le fait que les contours d’objets dans l'image avant une coupure de plan ne
peuvent étre trouvés dans le méme emplacement apreés la coupure. Bien que cette méthode
ait illustré la viabilité de la caractéristique de contour pour détecter un changement de
la décomposition spatiale entre deux images, sa performance était décevante comparée

avec d’autres métriques plus simples qui sont moins gourmandes en ressource machine

[41][28][69].

2.4 La détection des transitions progressives

Contrairement aux coupures franches, la différence entre les images pendant une tran-
sition progressive est petite. Pour cette raison, il peut étre difficile de distinguer entre les
changements provoqués par le mouvement de la caméra et des objets et ceux provoqués
par une transition progressive. Par conséquent, si on essaie de détecter toutes les tran-
sitions progressives, il en résulte beaucoup de fausses alarmes. Nous pouvons dire que la
détection précise des transitions graduelles est encore un probléme non résolu. Lienhart
[28] a présenté un algorithme de détection d’effet fondu réalisant un taux de détection de
69 % tout en ramenant le taux de fausse alarme & 68 %.

Le but de cette section est de passer en revue quelques travaux existants sur la détection
des transitions graduelles. Des apergus utiles sont également présentés dans certaines re-
cherches [118][35] . Nous pouvons mentionner trois groupes d’approches pour détecter les

transitions graduelles qui sont :

1. Approches basées sur les histogrammes.
2. Approches basées sur les contours.

3. Approches basées sur la variance.

2.4.1 Approches basées sur les histogrammes

Une des premiéres méthodes proposées est la technique de comparaison jumelée pro-

posée par Zhang et al. [32]. Cette méthode compare les différences d’histogrammes avec
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deux seuils : un seuil inférieur a été utilisé pour détecter les petites différences qui se
produisent pendant la durée de la transition graduelle, tandis qu’un seuil plus haut a été

utilisé pour la détection de coupure entre les plans et les transitions graduelles.

2.4.2 Approches basées sur les contours

Pendant une dissolution, les contours des objets disparaissent graduellement tandis
que les contours des nouveaux objets deviennent graduellement apparents. Les contours
disparaissent graduellement, tandis que pendant une apparition en fondu les contours
émergent graduellement. Zabih et al. [120] ont prolongé leur méthode de détection des
coupures entre les plans pour détecter les transitions progressives. Ils ont rapporté que
le taux de détection des transitions progressives avec cette méthode est bon, mais selon
d’autres auteurs [70][66], le taux de fausses alarmes étaient souvent inacceptables. Parmi
les raisons des fausses alarmes est le fait que l’algorithme ne compense que pour les
mouvements en translation; un mouvement en zoom conduit directement & une fausse
alarme. Lienhart [66] a exploité la perte de contraste des contours pendant une dissolution
pour détecter la transition graduelle. Pour ce faire, il a capturé et amplifié la relation entre
les contours les plus forts et les plus faibles. Le but de cette méthode a été de résoudre le
probleme de mouvement de la caméra et des objets rencontré par la méthode de Zabih et
al. [120]. Cependant, Lienhart [66] a rapporté que le taux de fausses alarmes reste toujours
tres haut. Une autre méthode intéressante est la détection des transitions progressives par
I'analyse de tranche temporelle [79][80]. La vidéo est représentée comme un volume 3-D
qui se compose d'un ensemble de tranches 2-D. Ces tranches ont été alors utilisées pour
extraire un indicateur qui peut étre utilisé pour capturer la similarité entre les vidéos.
Chaque tranche contient les régions de couleur et de texture uniformes et les bordures de

ces régions sont utilisées pour détecter la présence de transitions de plan.

2.4.3 Approches basées sur la variance

Une autre méthode pour détecter les transitions progressives est d’analyser le com-
portement temporel de la variance des intensités de pixels dans chaque image. Ceci a été
proposé pour la premiére fois par Alattar [3]. Ensuite d’autres auteurs [25][69][106] ont
proposé des modifications & cette méthode. Alattar [3] a exploité le fait que la courbe

de variance dans un effet de dissolution idéale a une forme parabolique. Ainsi, détecter
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les effets de dissolution revient a détecter ce modéle dans la série de temps. Méme si ces
modeles ont une bonne performance, ils sont handicapés par la supposition faite & propos
des transitions, car cette derniére ne se généralise pas aux séquences vidéo réelles. Pour ré-
soudre ce probleme, Nam et Tewfik [77] ont proposé une technique pour estimer la courbe
de transition actuelle par l'utilisation de la technique d’adaptation de courbe polynomiale
B-Spline. D’autres auteurs [66][69][25] ont proposé des approches pour la détection des

transitions de type fondu.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d’ensemble sur les différentes méthodes
existantes pour la segmentation temporelle des vidéos. Nous pouvons conclure que la dé-
tection des transitions graduelles est plus difficile en raison d’une faible différence entre
deux images successives et le nombre inconnu d’images dans la transition [32]. Pour cette
raison, nous nous somme intéressée dans les prochains chapitres qu’aux méthodes d’ex-
traction d’images clés qui ne nécessite que l'information que procurent les transitions

brusques.
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Chapitre 3

géneéralités sur les méthodes de

cartes de saillances (saliency map)

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédant, nous avons donné une vue d’ensemble sur les différentes
méthodes existantes pour la segmentation temporelle des vidéos, dans ce chapitre nous
nous intéressons aux différentes méthodes de modélisation de I'attention visuelle, & savoir,
les méthodes basées sur les cartes de saillances, pour la sélection des informations visuelles
spatio-temporelles parmi les plans d’une vidéo qui seront utilisées par la suite pour la

sélection des images clés.

3.2 Perception et attention visuelle

La perception visuelle regroupe les mécanismes de mis en ceuvre pour la réception
et la cognition de stimuli visuels. La partie réceptive se charge de capter et d’organiser
les informations visuelles en provenance de I'environnement, alors que la partie cognitive
se charge de l'interprétation de ces informations. La réception des stimuli visuels est
effectuée par I'ceil (la rétine en particulier). La quantité d’informations provenant de ces
stimuli visuels étant trop importante pour étre traitée dans sa totalité, un mécanisme
de sélection des informations est nécessaire : c’est le réle de I'attention visuelle. Cette
sélection s’effectue soit de fagon bas niveau, au niveau de la fovéa [111] par exemple , soit

de fagon plus haut niveau, recherche active d’informations spécifiques par exemple . On
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s’intéresse ici principalement aux mécanismes de réception de stimuli visuels ainsi qu’a la

focalisation de l'attention visuelle.

3.3 Caractéristiques biologiques de I’ceil et modéles
psycho-visuels de I’attention

Afin d’étre réalistes, les différentes méthodes de focalisation de I'attention visuelle se
basent sur des caractéristiques biologiques de I'ceil humain ainsi que sur des propriétés

psycho visuelles.

3.3.1 Caractéristiques biologiques de I’ceil humain

L’ceil est I'organe permettant la réception des stimuli visuels. Il est donc important
de comprendre son fonctionnement lorsque l'on s’intéresse & la perception visuelle et & la

focalisation de 'attention.

Structure globale de ’ceil

L’ceil est composé d’une partie transparente (cornée, cristallin, humeur aqueuse et
corps vitré) permettant au flux lumineux (des photons) d’&tre acheminé jusqu’a la rétine
au fond de I'ceil. Le cristallin joue le réle de lentille convergente afin qu'une image réelle
se forme au niveau de cette rétine ou sont situés les récepteurs photosensibles.

La rétine est un tissu neuronal qui se charge de transformer un flux lumineux en in-
flux nerveux qui pourra ainsi ensuite étre interprété par le cerveau. Pour ce faire elle est
composée de plusieurs couches de cellules. La plus profonde de ces couches est constituée
de photorécepteurs qui ont la capacité de réagir a un flux lumineux spécifique en en-
voyant un influx nerveux vers une couche supérieure. La couche suivante (appelée couche
granuleuse interne [111]) permet d’une part une transmission directe des informations
(grace aux cellules bipolaires reliant plusieurs photorécepteurs entre eux), et d’autre part
une transmission modulée “latéralement” permettant de tenir compte des informations
du voisinage (pour mieux s’adapter au contraste ou au contour des objets par exemple).
La rétine est plus sensible en son centre (au niveau de la tache orange ) et présente & sa

surface une légere dépression au niveau de laquelle la perception est plus détaillée (Fi-
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FIGURE 3.1 - Structure globale de 1’ceil humain.

gure 3.2) : la fovéa, d’ott provient la plus grande partie de 'information visuelle transmise
au cerveau. La vision périphérique est quant a elle moins précise car la densité de cellules
photosensibles est plus importante & proximité de la fovéa. Un phénomeéne de saccade
permet alors de résoudre ce probléme de non-uniformité en permettant & ’ceil de se fixer
(se focaliser) sur les objets les plus intéressants (en amenant les objets en question & étre

percus au niveau de la fovéa).

3.3.2 Caractéristiques de la vision naturelle

La biologie ne suffit pas & expliquer ’ensemble des mécanismes de focalisation, d’autres

approches cognitives sont nécessaires

Routines visuelles

Des expérimentations dans le domaine de l’attention visuelle, ont permis de déterminer
la présence de routines visuelles [36]. Ces routines visuelles sont en fait des schémas
d’attention visuelle spécifiques aux différents sujets et liés au but instantané du sujet
(c’est & dire ce qu’il doit faire dans les instants qui suivent, la tache qu’il doit réaliser).

Ces schémas d’attention peuvent influer sur différents parameétres de la vision, tels que,
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FIGURE 3.2 ~ Structure de la rétine.

les stratégies d’exploration de l'environnement par le systéme visuel, la durée de fixation
d’un stimulus par exemple. Le déclenchement de ces routines est principalement d & une
recherche active (peu influencée par des stimuli visuels) du sujet. Cette recherche semble
s’effectuer suivant un agenda interne spécifique au sujet et dépendant d’une part des taches

qu’il doit effectuer et d’autre part de ses connaissances antérieures (son expérience)[111] .

Sensibilité aux changements

Une des autres caractéristiques de la vision naturelle est la sensibilité aux changements
[36][37]. En effet la capacité & détecter des variations entre deux fixations d’une scéne est
une part importante de la vision car elle permet de détecter des informations inattendues
et qui peuvent se révéler importantes relativement au contexte de I'observation (« change

blindness ») [93]. Cette sensibilité aux changements dépend de nombreux paramétres.
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Sensibilité aux changements

La sensibilité aux changements améne une notion importante dans les mécanismes
de vision : la mémoire visuelle. Des théories telles que celle du “change blindness”[101]
impliquent une mémoire tres limitée d’une fixation sur autre (représentation trés peu
detaillée de la scene sans information particuliere sur lidentité des objets par exemple).
D’autres expérimentations ont montrés que la mémoire visuelle ne serait pas aussi peu
détaillée que le laissait supposer le “change blindness”, ainsi on conserve plusieurs infor-
mations sur la scéne observée entre deux fixations successives. Des paramétres tels que
I'identité des objets, leur localisation ou encore la structure spatiale de la scéne (afin de
prévoir les mouvements & effectuer pour réaliser une tache par exemple) semblent faire

partie intégrante de la mémoire visuelle.

3.4 Modeles informatiques

L’attention visuelle humaine désigne le mécanisme de sélection des informations vi-
suelles spatio-temporelles du monde visible. Etant donné que ’environnement visuel contient
beaucoup d’informations. Le systéme visuel humain étant de plus intrinséquement limité
en capacité de traitement, ce dernier s’est adapté par le biais du mécanisme de 1’attention
visuelle pour réduire la quantité d’information & traiter et pour ne conserver que les infor-
mations les plus importantes. En d’autres termes, attention visuelle permet d’utiliser de
facon optimisée les ressources biologiques; ainsi, seule une petite partie des informations
incidentes est transmise aux aires supérieures du cerveau [23]. William (1890) [104] et Na-
kayama and Mackeben (1989) [76] avaient émis I’hypothése d’au moins deux modeles de
mécanismes de I'attention, un modeéle d’attention ascendant (Bottom-Up), et un modele

d’attention descendant (Top-Down). Ces deux modeéles peuvent é&tre décrits comme suit :

3.5 Les modeéles ascendants (bottom-up)

Dans ces modeles, 'analyse des éléments se fait & partir des propriétés de la scéne
percue. Ce sont des processus automatiques sélectionnant les informations visuelles selon
leur saillance. Ce mécanisme de sélection se fait donc sans aucune connaissance a priori

sur la scéne. En effet, méme en ’absence de téche & effectuer, le regard se balade lors
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d’observation d'une scéne et décrit un parcours que ces modeles s’attachent & analyser et

a définir ((Figure 3.3)a).

3.6 Les modeles descendants (top-down)

Ce sont des processus controlés. Dans certains cas c’est le cerveau lui-méme qui envoie
directement I'information vers les systémes sensoriels. Ainsi les modéles d’attention Top-
Down sont des modeles principalement dirigés par les connaissances a priori sur la scéne
((Figure 3.3)b). En d’autres termes, ces mécanismes sont pilotés par la tache & effectuer
(Taskdependent). La Figure 3.3 donne, pour un méme observateur et pour cing taches
différentes a effectuer, les stratégies visuelles associées a la tache. Ces deux processus sont
indispensables pour pouvoir interpréter des scénes en temps réel. Le mécanisme étudié
dans ce présent mémoire est le « Bottom-Up ». En effet, afin de réduire la complexité du
processus de mise en correspondance des images, et augmenter la robustesse et ’efficacité
de ce processus, 'extraction dans une image d’informations pertinentes et robustes, vis-
a-vis des éventuels changements comme le point de vue ou les conditions d’acquisition,

sans aucune connaissance préalable est souhaitée.

X X T
L e
X X ' X X
T [ T |
(a) Trouver la lettre rouge. (b) Trouver la lettre « T » rouge.

FIGURE 3.3 — Trouvez le « T » rouge, (a) impossible de ne pas le voir : processus Bottom-
Up (cas disjonctif = traitement parallele); (b) Plus difficile qu’en (a) car cela demande
processus actif mettant en jeu diverses « stratégies » perceptives : processus Top-Down
(cas conjonctif = traitement série) [61].
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3.7 Différentes possibilités de simulation de la per-
ception visuelle

Afin de simuler la perception visuelle, deux approches principales se distinguent : 1'in-
terrogation directe d’une base de données contenant des informations relatives & I’environ-
nement de I'agent [94][92] [81][56][9] et les méthodes dites de vision synthétique [42][18]
[44][46] [112] [86] .

3.7.1 Extraction a partir de bases de données

Les méthodes utilisant un acces direct & une base de données sont relativement rapides
a mettre en ceuvre dans des cas bien définis (petites scénes par exemple), et peuvent étre
modulées afin d’étre plus réaliste [94]. La perception s’effectue ici par interrogation d’une
base de données 3D (la scéne) mettant en ceuvre des procédures de lancer de rayon, de
découpage 3D (clipping[81][56]) et de filtrage sur les propriétés sémantiques des objets de
la base[9)].

3.7.2  Vision synthétique

La vision synthétique se base sur I'interprétation d’images afin de simuler la perception
visuelle. Ainsi dans les méthodes de vision synthétiques, on travaille & partir d’une matrice
de pixels, auxquels sont associés des informations (par exemple, une couleur RVB, une

profondeur ou encore des informations sémantiques)[111].

3.8 Meéthodes associés a la vision

Les différentes méthodes de perception visuelle, outre ’approche utilisée afin d’obtenir
des informations sur la scéne (extraction & partir de bases de données ou vision synthé-
tique) peuvent se distinguer par la facon dont elles exploitent ces informations. Ainsi
certaines méthodes dites :

— bottom-up : des méthodes sont basées uniquement sur des stimuli visuels

~ top-down : des méthodes basent principalement sur des informations de haut niveau

(buts qui guident une recherche active d’objets particuliers).
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— Hybrides : des méthodes combinent les approches bottom-up et top-down afin d’ob-
tenir un résultat plus réaliste et pouvoir faire un tri des informations bas-niveau

guidé par des buts.

3.8.1 Approches Bottom-Up

Les approches dites bottom-up se basent principalement sur les modéles biologiques
afin de simuler une perception visuelle bas niveau. Elles permettent de simuler une fo-
calisation de I'attention visuelle en tenant compte uniquement des informations recues
au niveau de I’ceil (aucun phénomeéne cognitif) et de la structure de celui-ci. Nous allons
présenter ici différentes méthodes utilisant cette approche. Cartes de saillances, les cartes
de saillances permettent de regrouper au sein d’une image différentes informations sous la
forme d’un scalaire associé & chaque pixel de I'image. Cette valeur est obtenue & partir de
différents filtrages appliqués & 'image ou autres parametres et représente une importance
que I'on donne a certaines informations du champ visuel.

Ainsi, & partir d’une image RVB classique (et parfois d’autres images), on extrait diffé-
rentes informations (différents aspects de I'image) que 'on recombine ensuite permettant
ainsi de mettre en valeur certaines zones en fonctions des éléments qui y sont présents . On
obtient ainsi une nouvelle image codant la saillance des différents aspects pris en compte
et pouvant étre utilisée afin de déterminer ot I'attention visuelle devrait logiquement se
diriger. Courty et al.[18] ont proposé une méthode dont le but est de permettre & un
agent autonome de diriger son regard (mouvements de la téte principalement) vers des
zones importantes de son environnement et ainsi d’adopter une “attitude” plus réaliste
de focalisation spontanée.

Leur méthode utilise un modele de vision synthétique utilisant une carte de saillances,
Ici la focalisation de l'attention s’effectue au moyen de la carte de saillances associée &
l'algorithme de WTA [14]. En effet, les zones les plus saillantes sont considérées comme
etant des endroits importants vers lesquels 'attention doit se focaliser (ou le regard se
dirige) et I'algorithme WTA permet alors de retrouver cette zone. Ce principe de focali-
sation de l'attention basé sur les cartes de saillances est efficace dans le premier instant
de fixation d'une scéne mais devient relativement limité lors de 1’analyse plus approfondie
de la scene (focalisation spontanée). D’autres méthodes utilisent le principe de carte de

saillances associé & un algorithme WTA. Ces méthodes different principalement dans la
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FIGURE 3.4 — Un modele de carte de saillances [46].

nature des caractéristiques qui sont extraits de I'image de départ ainsi que dans la fa-
gon dont ils sont combinés au sein de la carte de saillances. Ainsi, dans [46][44][43] des
caractéristiques de couleur, d’intensité ou encore d’orientation sont pris en compte. Diffé-
rentes fagons de combiner ces caractéristiques influent ensuite sur le réalisme du modéle
de carte de saillances utilisé, ainsi Itti et Koch [45] comparent différentes méthodes de
combinaison (linéaire simple, en affectant différents poids, ...) et proposent finalement
une méthode itérative permettant de prendre en compte certaines caractéristiques locales
(qui s’annulent mutuellement lorsque ’on utilise d’autres méthodes de combinaison). Sun
et Fisher [103] proposent quant & eux un modéle prenant en compte les relations spa-
tiales entre et au sein méme d’objets. La méthode proposée par Terzopoulos et al.[112]
a pour objectif de proposer un systéme de vision généraliste , Ce systéme de vision uti-
lise tout d’abord uniquement des images couleur (RVB) afin de réaliser I'acquisition des
informations visuelles. Au niveau de chaque ceil, quatre caméras coaxiales permettent de
simuler la projection du monde environnent sur la rétine. Ces quatre caméras travaillent
en projection perspective et & des résolutions différentes ce qui permet donc d’une part,
de tenir compte de I'occlusion entre les objets, et d’autre part de simuler la répartition
non uniforme des cellules photosensibles (vision détaillée au centre et plus "Houe" & la
périphérie). les modeles connus (représentés par des histogrammes de couleurs [105]) afin
de déterminer ce qu'il doit fixer dans son environnement. Pour ce faire, on utilise avant

tout une comparaison entre les histogrammes de couleurs servant de modeéles et
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I'image pergue, ainsi on peut déterminer la présence (ou non) du modele au sein de
I'image. Ensuite, on effectue une projection inverse (en affectant un poids élevé aux pixels
de I'image correspondant le plus a I’histogramme recherché), qui permet de déterminer ot
se situe la cible dans I'image. Une fois I'objet de la fixation déterminé, les yeux effectuent
un mouvement de saccade [111] (en incrémentant les variables contrélant 1'orientation des
yeux) afin d’amener 'image de cet objet au niveau de la fovéa. Ensuite une stabilisation de
la vision est effectuée (nécessaire du fait de 'ondulation du corps du poisson virtuel) grace
a une comparaison entre les schémas d’intensité des instants ¢ et ¢1. La méthode proposée
par Peters et Sullivan [86] se base sur une combinaison de techniques de rendu, d’acces
a une base de données et de cartes de saillances afin d’obtenir un modéle d’attention
spontanée pouvant &tre utilisé seul (attention spontanée d’un agent virtuel pour diriger
son regard comme dans [18]) ou par exemple pour interrompre un processus d’attention
de plus haut niveau (guidé par des buts) afin de prendre en compte des événements
inattendus. Le modele se décompose en plusieurs étapes. Tout d’abord, on effectue trois
rendus différents du point de vue de 'agent : un rendu complet (rendu avec éclairage et
texture) qui est utilisé pour la construction de la carte de saillances et deux autres rendus
a des résolutions plus faibles et sans informations d’éclairage ou de texture qui seront
utilisés dans le cadre d’une forme de mémoire (comme dans [56]). Ces deux derniers types
de rendu permettent également d’effectuer une approximation de I’acuité visuelle . Une fois
ces différents rendus effectués, le module d’attention visuelle utilise I'image résultant du
rendu complet pour construire une carte de saillances décrivant I'importance des stimuli
visuels perceptibles par I’agent. Les auteurs de cette méthode utilisent un modéle de carte
déja existant [46][44][43] prenant en compte des informations d’orientation, de couleur et
d’intensité. Les différentes caractéristiques prisent en compte sont ensuite combinés grace
a un opérateur de normalisation non-linéaire [45] permettant de donner plus d’importance

aux caractéristiques moins nombreuses (et donc a priori plus importantes).

3.8.2 Approches Top-Down

A linverse des approches vues précédemment, les approches top-down [31], essayent
de tenir compte des intentions (buts immédiats) et font donc de ce fait intervenir des
concepts de plus haut niveau que les stimuli visuels. Ces approches permettent de tenir

compte des modeles psycho-visuels et ameénent donc également leur part de réalisme.
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La méthode proposée par Bordeux et al.[9] n’utilise pas la vision synthétique mais
l'acces direct aux informations de différentes bases de données. Les auteurs proposent
d’appliquer a la base de données contenant la scéne une suite de filtres. Chacun de ces
filtres ne laisse passer qu’'un nombre réduit d’objets. Il est ainsi possible par exemple de
ne sélectionner que les objets correspondants & des voitures rouges se dirigeant vers un
point précis. Dans un tel exemple, les filtres utilisés seraient “voiture”, “rouge”, “orienta-
tion”,. .. etc Pour ce faire, leurs agents sont “équipés” d’un ensemble de flux de perception,
chaque flux étant lui-méme composé de différents filtres. Ainsi différents filtres peuvent
étre envisagés tels qu'un filtre de perception de la distance ou un filtre limitant la per-
ception au champ de vision de l'agent. Ces filtres effectuent un tri sur un ensemble de
données qui leur sont fournies suivant certaines propriétés (par exemple, tous les objets
comportant une face carrée). Ces filtres peuvent ensuite étre associés au sein d’un pipeline

correspondant & un certain type de perception.

Square filter Virtual scene Triangle filter

~ ..\\\ — \\ \

4

o NI

FIGURE 3.5 — Un exemple de filtres.

Ici la perception est essentiellement guidée par les buts des agents (les différents types
de filtres appliqués dépendent de ces buts ainsi que du type de perception). En termes
de temps de calcul, les différents tris au niveau des bases de données sont aussi longs que
les filtrages appliqués par exemple dans le cas de cartes de saillances complexes [46]. La
focalisation de l'attention est ici effectuée directement au niveau des bases de données
(tri par rapport au champ de vision par exemple), celle-ci reste donc assez peu réaliste
(par rapport aux conditions d’éclairage par exemple). La méthode que proposent Kuffner
et Latombe [56] repose sur une combinaison de vision synthétique et d’acces direct &
une base de données. La partie vision synthétique sert ici & déterminer la visibilité des

objets (comme dans [86][81]). Pour ce faire un rendu simple (sans éclairage ni texture)
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est effectué et I'image résultante de ce rendu est analysée. Une couleur unique étant
attribuée a chaque objet, cette analyse permet de retrouver les objets vus par un agent.
Une fois ces objets déterminés, I'agent analyse certaines propriétés de ces objets (propriétés
dépendant du but de cet agent, ce & quoi il doit s’intéresser) et choisi alors de mémoriser
des informations relatives aux objets qui sont importants pour lui. Des informations telles
que l'identifiant de I'objet en question, certaines de ses propriétés, sa vitesse, sa position
et son orientation, ou encore le moment de 'observation par exemple. Ainsi, une forme
de perception visuelle (rendu simple) et de focalisation de cette perception (choix parmi
les objets visibles ceux qui sont intéressants) sont mis en place. Cette focalisation est
intéressante parce qu’elle permet de faire directement un lien entre des notions de haut
niveau et des stimuli visuels. Malgré tout, elle ne donne pas d’importance particuliére
aux zones au sens de I'importance de certains stimuli forts dans la réalité (stimuli qui ne
sont pas forcement importants au regard de la tache & effectuer). Ceci limite fortement
les possibilités de focalisation spontanée de I'attention visuelle. La méthode proposée
par Baluja et Pomerleau [88] permet de piloter automatiquement un véhicule & partir
d’'une séquence d’images représentant la route devant lui. Le véhicule est contrdlé par un
réseau de neurones dont la couche d’entrée est connectée & une caméra et la couche de
sortie & un dispositif contrélant la direction du véhicule. Cette approche simple n’est pas
envisageable dans un environnement réel car le réseau de neurones est sensible aux bruits
(piétons, arbres, batiments,...). Afin de réduire ce bruit, des couches internes du réseau de
neurones sont utilisées afin de coder une carte de saillances. Celle-ci permet de se focaliser

sur les zones importantes dans la séquence d’images acquise par la caméra du véhicule.

nmpl|t-—l | inputse | {reconstructed
: 3 v mputs}
weights A - -
trained to p— il S
reduce task ’ E l][(_l\‘_i(.'[] - i
Orror VA - welghts
—_— trained to reduce
N — reconstruction
inputs, CITOL

FIGURE 3.6 — Le réseau de neurones et la carte de saillances

Il s’agit d’une focalisation guidée par les buts car le réseau de neurones est entrainé
a une tache : la focalisation ne peut se faire que sur des motifs appris. La carte de
saillances trouve ici une nouvelle application et permet d’aider au filtrage des informations

en réduisant la sensibilité au bruit du modeéle basé sur le réseau de neurones.
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3.8.3 Approches hybrides

Des méthodes cherchent & combiner des approches ascendantes et descendantes de fa-
gon a pouvoir réagir aux événements inattendus tout en se focalisant sur des buts définis
a priori. Le modele proposé par Yaoru Sun et Robert Fisher [103] adapte les précédents
modeles a base de carte de saillances afin de prendre en compte une notion de groupes
(un groupe pouvant étre une zone de I'image analysée, un groupe d’objets ou encore des
points par exemple). Cette partie bottom-up du modele se voit ensuite complétée par
un module permettant de guider l'attention en fonctions de buts prédéfinis. Le modéle
proposé par Olivia et al.[82] utilise une approche hybride en modulant un modéle de carte
de saillances en fonction de buts. Pour ce faire, une notion de probabilité de présence
est associée la carte de saillances afin de privilégier des zones dans lesquels des objets
correspondants aux buts sont le plus susceptible d’apparaitre. Ici, on extrait d’abord dif-
férents aspects de l'image en décomposant chaque information de couleur & ’aide d’un
filtre (pyramide orientable en utilisant quatre niveaux d’échelle et quatre orientations).
A chaque point est ensuite associé un vecteur de caractéristiques, composé de 48 valeurs
((3couleurs)(4dechelles)(4orientations)). Puis, on définit la saillance comme étant la pro-
babilité de trouver un ensemble de caractéristiques locales dans I'image. Ainsi, la saillance
d'un point est plus importante lorsque des informations présentes en ce point sont peu
“attendues” (on une faible probabilité d’apparaitre). Cette probabilité est ensuite modu-
lée par une fonction gaussienne. Le modele proposé par Navalpakkam et Itti[78] a pour
objectif d’extraire d’une scéne toutes les informations qui paraissent importante suivant
un but déterminé. Pour ce faire, les auteurs utilisent une combinaison entre une approche
bottomup basée sur une carte de saillances et une approche top-down avec la création
d’une carte de taches. La carte de saillances est en fait ici basée sur le modele utilisé
dans plusieurs autres méthodes ([46][42]). La carte de taches est quant & elle, une image
permettant, une fois combinée a la carte de saillances, de privilégier ou d’inhiber certaines
zones en fonction d'un objectif particulier au sein d’'une carte de guidage de I’attention
(par exemple si 'on demande de retrouver les voitures dans une scéne, alors les zones cor-
respondant & la route seront privilégiées alors que les immeubles seront plutdt inhibés).
Cette méthode est donc basée sur quatre composants principaux, le Visual brain [93] qui
se charge de maintenir les différentes cartes (saillance, tdche et guidage de ’attention),

la mémoire de travail (working memory) [6] qui s’occupe de la création et du maintien
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a jour d’un graphe de taches (utilisé dans la création de la carte de taches), la mémoire
a long terme (ontology) [4] et enfin l’agent qui se charge de faire communiquer les diffé-
rentes entités vues précédemment. Tout d’abord, le visual brain recoit des informations
en provenance d’'un moteur de rendu (ou autre source d’image, dans le cas présent cette
source est une vidéo). Puis, il extrait différentes caractéristiques de cette image afin de

créer une carte de saillances (du méme type que les cartes utilisée dans [46][44]).

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d’ensemble sur les différentes méthodes
existantes pour la modélisation de 'attention visuelle dont le but est I'extraction des
cartes de saillances, nous présenterons dans le prochain chapitre la méthode retenue pour

I'extraction des images clés a partir d’'une vidéo.
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Chapitre 4

Méthodologie et Résultats

4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons donné des notions de bases sur la vidéo et
ses caractéristiques, nous avons présenté également quelques méthodes de segmentation
de vidéo en plan ainsi que quelques méthodes d’extraction de la carte de saillance & partir
d’une image, nous allons voir dans ce chapitre comment nous avons combiné ces méthodes

afin d’extraire les images clés & partir d’une vidéo.

4.2 Meéthodologie

Nous avons implémenté deux méthodes pour l'extraction des images clés, La premiére
méthode de résumé vidéo s’appuie sur des caractéristiques de bas niveau, & savoir, I’his-
togramme d’ordre 0, et la moyenne, nous étudierons plus particulierement la maniére de
les combiner pour créer le résumé vidéo [32]. L’autre méthode repose sur des caractéris-
tiques de plus haut niveau comme les histogrammes d’ordres supérieurs & 0 et les cartes

de saillances [7].

4.2.1 Premiére approche pour P’extraction des images clés

Cette méthode est proposée par Poonam S.Jadhav[47], elle est basée sur la comparaison
des histogrammes d’ordre 0 pour ’extraction des images clé de la vidéo, son principale
avantage est sa faible complexité algorithmique. Son schéma synoptique est représenté

dans la Figure 4.1
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vidée | Extraction des | - Partitionnement des | Prend histogramme |

| images (frames) | © imagesenblocs | de chaque bioc

Calculé la movenne st |
la variance standard |

| Extraire les images clés | Mettre un souiliage et |
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FIGURE 4.1 — schéma synoptique de la méthode de Poonam S.Jadhav[47].

Segmentation de la vidéo en plan

Cette étape a pour objectif d’extraire les différents plans de la vidéo. Cette segmenta-
tion se fait en plusieurs étapes :

— Partitionner les images en blocs : Dans un premier temps, chaque image de la

vidéo est partitionnée en m x n blocs, telle que B(7,j, k) représente le bloc (4, 7)

dans la k*™¢ image comme illustré dans la figure 4.2

FIGURE 4.2 - Partitionnement d’une image en blocs .

- L’histogramme de différence X? entre les blocs : Pour chaque couple d’images
successives de la vidéo, I'histogramme de différence X2 [83] est calculé entre les blocs
correspondants. soient H (i, j, k) et H(7, j, k+1) les histogrammes du bloc (4, j) pour
la k%™ et (k4 1)®™e image, respectivement. La différence entre les blocs est calculée
par ’équation suivante :

2 HG, 5, K) - H(i, 5, K +1)]?

Dp(K,K +1,i,j) = s
al ) Z*o H(i,j, K)

(4.1)

Ot L est le nombre de niveau de gris dans une image.
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— L’histogramme de différence X? entre deux images : L’histogramme de dif-

férence X? entre deux images consécutives d’une vidéo est calculé comme suit :

D(K,K +1)=>_ > w;Dp(K, K +1,1,5) (4.2)

i=1j=1
Ot w;; représente le poids du bloc (,5) qui est choisi aléatoirement La différence
D(k, k + 1) est utilisé pour calculer la variance moyenne et I’écart type sur toute la

séquence vidéo [22] comme suit :

Yier ' DK, K +1)

MD = = (4.3)
Pl D(K, K +1) — 2

— Extraction des transitions brusques : Les transitions brusques de la vidéo sont

extraites par un seuillage automatique, le seuil 7" est calculé comme suit :

T =MD +ax STD (4.5)

Avec a un nombre aléatoire entier Si la condition D(7,i + 1) > T est vérifiée alors
I'image i est considérée comme la fin du plan précédent, et 'image (i + 1) est

considérée comme le début du nouveau plan.

Sélection des images clés

La détection des images clés se fait par une comparaison entre les images du méme
plan, pour chaque plan une seule image sera considérée comme image clé. La sélection de
I'image clé dans le plan se fait de telle sorte que I'image retenue puisse vérifier les deux

conditions suivantes :

1. le maximum de la moyenne dans le plan.

2. le maximum de la variance dans le plan.

T'(i) =image clé si T(i) = maz(std) et maz(MD)
i c’est l'indice de limage T telle que 7 € (1...n).
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Résultats et interprétations

Afin d’évaluer les performances de la méthode proposée par Poonam S.Jadhav[47],
nous 'avons implémenté puis nous 'avons testé sur une sélection de vidéos de la base de
données Vidéo SUMMarization (VSUMM) !. VSUMM est une base de données crée par des
chercheurs, elle contient différent types de vidéos en format MPEG leur durée varie de 1 &
4 minutes, chaque vidéo dispose de cing résumés vidéo crée par cinq utilisateurs différents
(ces résumé seront utilisés pour les comparaisons des méthodes). Les utilisateurs, sont des
personnes qui ont traité manuellement les vidéos de VSUMM pour obtenir des résumés, ce
qui signifie que chaque vidéo dispose de 5 résumés vidéo crée par 5 utilisateurs différents.
Nous avons utilisé trois mesures distinctes pour évaluer cette technique qui sont : le rappel,

la précision et F-mesure. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 4.1.

4.2.2 Le rappel (Recall)

Le rappel est défini par le nombre d’images clés pertinentes retrouvées au regard du
nombre d’images clés de la base de données VSUMM. 11 Mesure la capacité de la méthode

a donner toutes les solutions pertinentes. Il se calcule comme suit :

1rmagescorrectes

Recall = (4.6)

tmagescorrectes + imagesoubliées

4.2.3 La précision

La précision est le nombre d’images clés pertinentes retrouvées rapportée au nombre
total d’images clés VSUMM. Elle permet de mesurer la capacité de la méthode & refuser

les solutions non-pertinentes. Elle se calcule comme suit :

imagescorrectes

(4.7)

Précision = - - ; :
mmagescorrectes + imagesFaussesdétections

4.2.4 F-mesure

C’est la Moyenne harmonique de la précision et du rappel. Elle mesure la capacité de
la méthode & donner toutes les solutions pertinentes et & refuser les autres. Elle se calcule

comme suit :

1. https ://site .google.com/site/vsummsite/
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2Précision x Recall
_ = 4.
5 e FRERR Précision + Recall (48)

Elle est également connue sous le nom de mesure , car la précision et le rappel sont
pondérés de facon égale et sa valeur varie entre 0 et 1, plus sa valeur se rapproche de

1 et mieux. Le tableau suivant récapitule les mesures obtenues pour différentes vidéos

VSUMM :

Lvidéo | seuil | plans | images clé | Précision | Recall | F-mesure ]
v22 | 0.49 1769 292 0 0 0
v47 | 0.65 463 696 998 193 523 697 1 0.6 0.75
v48 | 0.3 1237 1644 1764 677 1238 1761 0.33 0.29 0.3

1979 2447 3166 1866 1980 2624
vb0 | 0.5 703 1739 2294 3824 52 1292 1989 2764 0.5 0.25 0.33
vb6 | 0.75 1254 1352 717 1341 1 0.13 0.23
vb7 | 0.7 1254 1352 717 1341 1 0,40 0,57
v62 | 0.87 655 631 1 0.25 0.4
v66 | 0.23 416 770 1305 1696 410 417 1214 1306 1 0.5 0.66
v69 | 0.5 | 1156 1489 2278 2665 2960 | 157 1173 1925 2279 2960 0.8 0.44 0.56
v70 | 0.43 17 554 888 1128 1300 17 222 888 889 1179 0.33 0.4 0.36

TABLE 4.1 — mesures d’évaluation de la méthode Poonam S.Jadhav[47] sur les vidéo
VSUMM.

La figure 4.3 représente les valeurs de F-mesures obtenues.

W @

Frmesure
& @ ¢

049 03 065 05 07a a7 0378 0.& 036 069
Va2 w7 & vil vail BT W2 VGG W64 il
seuils des vidéos

FIGURE 4.3 — F-mesures de la methode de Poonam S.Jadhav[47] sur les vidéos VSUMM

Les résultats obtenus dans le tableau 4.1 et la figure 4.3 montrent que la valeur
maximale de F-mésure est égale a 0.75 et sa valeur moyenne est de 0.5918. cette moyenne

est acceptable mais montre que beaucoup d’images clés sont ratées pour les vidéo VSUMM
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utilisées. Comme nous ne pouvons pas nous contenter de ce taux moyen dans notre projet

de fin d’étude, nous avons essayer de I'augmenter en proposons une nouvelle approche

pour l'extraction des images clés.

Deuxiéme approche pour I’extraction des images clés (approche proposée)

Cette méthode se divise en deux parties, la premiére partie compare les histogrammes
spatiaux pour extraire les transitions brusques. La deuxiéme partie utilise les cartes de
saillances afin de sélectionner les images clés & partir de ces transitions, la Figure 4.4

illustre le schéma synoptique de la I'approche que nous avons proposée pour l'extraction

des images clés.

scénes

EEURERREREREECRRRRRERRRDARRRRGELRIEE

glan 1 plan2 ... plann
r—lf‘w-\ b, i
vidéo 10240 T ORH
Cartes de saillances ES_ E B8 B Comparaison des
t e 5

S hist i
Transitions brusques ! s.ogrammes Spatiauy

images clés 119.76Ko

FIGURE 4.4 - schéma synoptique de ’approche proposée.

segmentation de la vidéo en plans

Nous avons choisi d’utiliser la méthode proposée par C.O Conaire, et al [16], pour
extraire les plans d’une vidéo, elle se base sur l'utilisation des histogrammes d’ordres
supérieures a 0 communément appelés spatiograms [8] pour I'extraction des transitions
brusques, ces derniers sont définis comme étant une généralisation d’histogramme qui
permet de conserver les informations spatiales telle que la moyenne et la covariance des
positions des pixels. La Figure 4.5 illustre les différentes étapes de cette méthode.

— Les étapes de cette méthode : Pour détecter les différents plans (les transitions

brusques) a partir de la vidéo il est nécessaire de suivre les étapes suivantes :

1. Comparaison entre deux Spatiograms : La comparaison entre deux spa-

tiograms pour chaque couple d’images successive de la scéne, se fait en calculant
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scenas
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FIGURE 4.5 — Méthodologie de détection des transitions brusques.

I'histogramme normalisé de chaque image cible de N pixels. L’histogramme re-
présente le nombre de fois d’appariation d’un pixel dans une image donc c’est
un histogramme spatial d’ordre 0 (cf. Figure 4.6) [126].

Soient z € X (nombre total de pixel) et v € V (le nombre total de bins de
histogramme), nb(v) représente le nombre de pixel z telle que f (z) =wv. On
peut décrire I’histogramme d’ordre 0 nb par d’autre facon comme suit
gfleg) =1 si f(z)=w 0 sinon

La formule suivante définie I’histogramme :

nb(v) = ZX gF (z,v) (4.9)

qui est illustré dans la Figure 4.6.

Nombre d’appariation

—

Aaciriscarnh

Pixels
FIGURE 4.6 — Histogramme (Spatiogram d’ordre 0)

Le spatiogram d’ordre 0 ne prend pas en considération les informations spa-
tiales telles que la moyenne et la covariance des pixels, c’est pour cette raison
qu’il est impératif de passer & un ordre supérieur qui prend comme parametre
la moyenne et la covariance des positions spatiale des pixels pour chaque histo-

gramme d’ordre 0. Les formules suivantes calculent la moyenne et la covariance :
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1 T
pb = — > xix gF(z,v) (4.10)
i=1
1 T
b= = > (@i — pb) * (2 — ub)T (4.11)
=1

Ou 21 = [z,y]7 est la position spatiale du pixel i, Pour comparer les diffé-
rentes tailles des régions, il est nécessaire de mettre les coordonnées spatiales
dans une méme échelle. Afin de comparer deux « spatiogram » s = hf, u, >
et ' = hf',p/,>, qui prennent I'histogramme, la covariance et la moyenne
comme parametres pour chaque V' bins, la formule suivante est utilisée pour la

comparaison :

\%

ob\/hf, hf’ (4.12)
1

v=

—§
® = uexp{-%(uB — uB)T Y (uB — uB')} (4.13)

v
avec  est une mesure spatiale de similarité [84] et u qui représente le terme de
normalisation « Gaussians » Le point faible de cette mesure est qu'il ne tolére
pas les petites changements des caractéristiques spatiales telles que les posi-
tions des pixels et la taille des bins. Pour résoudre ce probléme, une nouvelle
mesure de similarité a été proposée, elle consiste & comparer deux spatiograms
avec l'utilisation du coefficient de « Bhattacharyya » [15]. C’est une mesure
absolue de similarité utilisée pour comparer la ressemblance entre deux histo-
grammes, mais dans notre cas nous avons affaire & des « spatiograms » donc
il faut convertir ces derniers en des histogrammes en ajoutant une dimension

d’espace pour la moyenne p et la covariance Y des pixels telle qu'illustré dans

la Figure 4.7, et la formule de ce nouveau histogramme est donnée comme suit :

_ nb®(kAw)Aw
ok = S S iA)Aw

i=—00

(4.14)

avec k£ un nombre entier allant de —oco a-+oo.

62



CHAPITRE 4. METHODOLOGIE ET RESULTATS

Nombre d'apparition

pixels

FIGURE 4.7 — Histogramme spatial d’ordre supérieur & 0.

A ce niveau, la comparaison entre deux « spatiogram » se fait en utilisant le

coefficient de « Bhattacharyya » qui se calcule comme suit :

p(n,n') =" > \/nbknb k

vV st nbBb(kAw) Aw b B (kAw) Aw
=Lo=1 Liemmoo | ( R <I>b(z’Aw)Aw)* \/ ( ::;oocpbf(iAw)Aw)(4'15)

Ot Aw représente la taille spatiale de chaque bin, et ®b est la normalisation

Gaussienne qui se calcule comme suit :

-
@ = pexp{—4 (uB — uBY" Y (1B — uB)} (4.16)
Aw — 0.
“+oo +00
Y B(idw)Aw = /_ &(z)dz = 1 (4.17)

Donc :p(n,nt) = ¥ vy/nb, nll [T2° ®(x) Phi'(x)dzx
On a \/N(z,a,A) = ¢N(z,a,24)

avec ¢ = 2(27) T |A|fpour m dimension, et N(z,a, A)N(z,b, B) = Zn(xz,c,C)
avec Z = N(a,b, A+ B)

v +oo
p(n,nt) =Y 4/nb, nb’/ Zb®'v(z)dx (4.18)
1 —0o

p(n,nt) = i \/1b, b [gb Qb (b, ub, 2, (D> b+ > V)] (4.19)
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gb=2v21| S b+ S Vi (4.20)
Qb =2v2r|((3 )~ + (b)) (4.21)

p=3 Vb n¥lgh Qb x(8| Sob+ Uik, 230+ 0))] (4.22)

1

O p représente un vecteur de similarité entre les images qui varie entre 0 et 1.

2. Détection des plans : Aprés I'utilisation du coefficient de Bhattacharyya nous
avons obtenu un vecteur de similarité qui varie entre 0 et 1, 0 signifie qu’il n’y
a pas de similarité et 1 signifie que la similarité est totale. Pour extraire les
transitons brusques il suffit d’appliquer un seuillage au vecteur de similarité, le
seuil est choisi de telle sorte qu’il puisse tolérer un certain degré de similarité

entre les images de la vidéo (cf. Figure 4.8).

1.2

11+ s vecteur de similarité
s Seudl

0.9 <

0.8 -1

07 e e ooy

Seuil

0.6F -

051 4

0.2

1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Transitions brusque

FIGURE 4.8 — Vecteur de similarité .

Une fois que la vidéo est segmentée en plan, nous allons suivre la méthodologie

décrite dans la Figure 4.9 afin de sélectionner une image clé de chaque plan.
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plann

il

plan 1 plan 2 ...
T
] :/L

Cartes de saillances F E

Transitions brusques

images clés 39 76Xo

FIGURE 4.9 — Méthodologie de sélection des images clés.

Carte de saillance « Bottom-up »

Nous avons choisi d’utiliser la méthode proposée par Christopher Kanan et Garrison
Cottrell[50], elle a pour objectif d’extraire les cartes de saillances des images de la vi-
déo, elle est basée sur la stratégie de Bottom-up pour guider I'intention vers les objets

intéressants dans une image comme illustré dans la Figure 4.10.

FIGURE 4.10 - de gauche & droite : image initiale, objet d’intérét, carte de saillance
correspondante .

Cette méthode nécessite plusieurs étapes :

— Prétraitement d’images.

— Convertir les images dans espace LMS.

- La normalisation des images LMS.

— Le filtrage Gaussien sur les images LMS.

— Effectué I'analyse en composantes indépendantes (ICA)

— Extraction des cartes de saillance.

- Prétraitement d’images : Avant de commencer le prétraitement, il est nécessaire

de réduire la taille de I'image a une taille standard. Cela se fait en modifiant la taille
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de chaque image telle que sa plus petite dimension ne soit pas inférieure & 128 x 128.

— Convertir les images en espace LMS : Les images doivent &tre converties de
'espace couleur RGB vers I'espace couleur LMS, ce dernier est concu pour étre si-
milaire aux réponses de I'ceil humain [84], la conversation se fait par les équations
suivantes :

L()) = 0.2148087(\) 4 0.751035g()\) + 0.04515b()\)

M(X) = 0.0222882r(\) 4 0.940534g()) + 0.076827b())

S(A) = 0.0000000r () 4 0.016500g(A) + 0.999989b(\)

Avecr, g, bles intensités des couleurs rouge, verte et bleue respectivement, et Ar, g, b
sont des longueurs d’onde de trois couleurs monochromatiques (lumiere couleur)r, g, b

ot 380 < A < 780nm comme illustré dans la Figure 4.11.

/8
A

FIGURE 4.11 - longueur d’onde.

— La normalisation des images LMS : Pour normaliser I'image LMS, il suffit
d’appliquer les équations suivantes & imagersg :
imagerys = imagerys — minimum(imagers).

Puis le logarithme est utilisé pour obtenir une normalisation non linéaire rnonlinear :

__ (log(z+c)—log(c))
T (log(1+c)—log(c))

O c est une valeur alétoir positive avec ¢ < 1 et 7(z) c’est la localisation du pixel d’une

image LMS.

rnonlinear(z)

Le filtrage gaussien sur les images LMS : Pour augmenter la visibilité des objets ou
autres détails présents sur 'image traitée nous effectuons un filtrage Gaussien sur I'image
LMS qui permet d’éliminer les détails de haute fréquence qui contiennent toujours du

bruit. L’équation du filtre gaussien est donnée comme suit[38] :
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1 _ (= +4%)
2mwo? xp 202

G(z,y) = (4.23)

Soit G(z,y) le gradient de l'image LMS au point (z,y), le paramétre o représente la
déviation standard. Il faut noter que plus le o est grand, plus le noyau Gaussien est large

et plus le flou appliqué & I'image sera marqué comme apparait dans Figure 4.12 :

FIGURE 4.12 - Filtrage Gaussien avec différente valeur de o

Les propriétés de réduction de bruit des filtres Gaussiens peuvent &tre utilisées en com-
binaisons avec d’autres filtres comme les filtres Laplaciens (cf. Figure 4.13). On peut
par exemple choisir d’appliquer d’abord un filtre Gaussien pour réduire le bruit, avant
d’appliquer un filtre Laplacien pour détecter les points autour des quels les variations de
luminosité sont importantes. Le filtre Laplacien ? est définit comme suit :

=] r? r?

VG(r) = —(1-—) exp(——g—) (4.24)

mod

Image originale Filtre Gaussien Filtre de Laplace

FIGURE 4.13 — les Filtres gaussien et la placien

Donc apres les filtrages Gaussien et Laplacien, nous obtenons une matrice des caractéris-

tiques des composants important de I'image LMS.

2. http ://www.math.unicaen.fr/ reyssat/laplace/laplacien/laplacien.pdf
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L’analyse en composantes indépendantes (ICA) : Dans cette étape nous avons
utilisé une analyse en composantes indépendantes (ICA) en anglais (Independent Com-
ponent Analysis) pour extraire les caractéristiques des images LMS dans une scéne avec
les statistiques naturelles [123],[109], c’est une technique de statistique qui représente une
valeur aléatoire multidimensionnelle comme combinaison linéaire des variable arbitraire
(composant indépendant) , nous pouvons dire que 'ICA est Part d’intégrer l'information
non Gaussienne dans la recherche des composantes indépendants telle qu’illustré dans

Figure 4.14 :

Originale Image Gaussienne Image non Gaussienne

FIGURE 4.14 — Image non Gaussienne

L’ICA est appliquée sur des patches aléatoires de l'image non Gaussienne. Les compo-
santes indépendantes dans un méme patch sont calculées par la transformation linéaire

suivante :

I(z,y) = Zaici(m,y) (4.25)

Telle que (z,y) patch de I'image (image non Gaussien) ai amplitude de la composante

indépendante ¢;(z,y) , elle est calculée comme suit :

a'i) = Zfi(x’y)l(xv y) (4'26)

Si tous les pixels du patch (2, ¥)nonGaussien SONt concaténée dans un simple vecteur I et

toutes les amplitudes ai dans un vecteur a, alors I’équation 4.31 devient :

I =meixg (4.27)

Avec mci une matrice des composantes indépendantes. Un exemple est présenté dans la

Figure 4.15.
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S s s £ e =
Y ! Image non Gaussiznne ; ;

FIGURE 4.15 ~ Transformation linéaire d’une image non Gaussienne.

La fonction linéaire suivante présente le filtrage des composantes indépendantes.
a=MficxI (4.28)

Avec M fic une matrice qui contient les composantes indépendantes filtrées. Un exemple

est illustré dans la Figure 4.16 :

: FIGURE 4.16 - Le filtrage des composantes indépendantes.
i

— Extraire les cartes de saillance : La matrice des caractéristiques des composantes
indépendantes filtrées est utilisée pour extraire d’autres caractéristiques afin de produire
les cartes de saillance par I'utilisation d’un modéle Botton- up [27] (cf. Figure 4.17), c’est

un modele probabiliste qui est calculée comme suit :

p(F)'=F (4.29)

F' Vecteur des caractéristiques ICA .

Le modele p(f) est un produit des distributions unidimensionnelles calculé comme suit :

p(F = f) =TI n(f) (4:30)
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fi i°me élément de vecteur F. Telle que (f;) est calculée par la distribution Gaussienne

généralisée (DGG) qui permet de modélisé chacune de ces distributions unidimensionnelles

comme suit :

91 fi /]
i) = —— exp(—| = 4.31
p(fi) CE— p(—| - (4.31)

61 > 0 parametre de la forme.
o; > 0 parametre d’échelle.

I' Fonction gamma.

Carte desailiance
&1 (Saliency Map)

Caractéristiques
- |(reazuze_Maps)

FIGURE 4.17 - les caractéristiques des cartes de saillance

Finalement, nous obtenons un ensemble de patchs avec des caractéristiques de saillance,
donc la concaténation de ces patchs donne une image appelée carte de saillance (saliency
map) ol les objets pertinents sont mis en valeur. Les figures : Figure (a), Figure (b),

Figure (c), Figure (d), Figure (e), Figure (f),Figure (g) montrent des exemples de cartes

de saillances obtenues sur une sélection d’images.

FIGURE 4.18 — de haut en bas :image initiale , cartes de saillances correspondante.
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Passage de la carte de saillance a la courbe d’attention pour extraire les images

clés

Afin de détecter les images clés de la vidéo, nous avons extrait, pour chaque plan, les cartes
de saillances. Parmi les images du méme plan, I'image qui contient la valeur d’intensité
(attention value) de la carte de saillance la plus élevée est considérée comme image clé

(cf. Figure 4.19).

105

= 10
§ 95 |
= ol [ o
= R .
g qf | 1| Imageclé
E i
£ Y
2 8s -
- |
£ |

8 1 ' & 1 1 ' ' L I3 A,

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
images du méme plan

FIGURE 4.19 — Courbe des intensités maximales des cartes de saillances des images ap-
partenant au méme plan.

4.2.5 Résultats et interprétations

Afin d’évaluer les performances de ’approche que nous avons proposée pour I’extraction
des images clés & partir d’une vidéo, les avons testés sur une sélection de vidéos de la base
de données Vidéo SUMMarization (VSUMM). Les résultats obtenus sont présentés dans
le Tableau 4.2.
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| vidéo | seuil | plans ] images clé | Précision | Recall | F-mesure |

v22 | 0.49 | 197 287 365 1769 2118 17 204 358 1748 1820 0,80 0,80 0,8

v47 | 0.65 277 463 696 998 2160 84 463 488 733 1087 0,71 0,71 0,71

v48 0.3 | 644 1237 1644 1979 2765 | 158 686 1320 1875 2765 0,80 0,80 0,80
3166 3705 2803 3184

vd0 | 0.5 703 1739 2144 2746 329 1504 1972 2474 3189 0,62 0,71 0,779
3244 3824 3748 3938

vd6 | 0.75 466 1139 1254 1352 41 469 1196 1352 0,83 0,63 0,716
1462 2325 1391 1655

voT7 0.7 1574 2252 3450 1049 1870 2771 1 0,60 0,75

v62 | 0.87 188 248 630 738 2616 31 213 265 664 822 0,80 1,00 0,88

v66 | 0.6 128 416 770 983 1063 44 345 575 822 1042 0,78 0,88 0,826

1305 1696 1843 2187 1304 1467 1840 1848

v69 | 0.36 605 1156 278 2665 13 827 1489 2614 1 0,67 0,8
2960 3618 2908 3611

v70 | 0.69 | 364 554 1124 1127 1407 6 366 966 1125 1192 0,75 0,60 0,66

La figure 4.20 représente les valeurs de F-mesure obtenues.

049 03 0685 05
-

075 07

0878 08 036 069

TABLE 4.2 — les mesures d’évaluation de I’approche proposée.

v22 V47 v48 vS0 v56 v57 V62 vB6  vB9  v70
seuils des vidéos

FIGURE 4.20 — Les valeurs de F-mesures pour I’approche proposée.

Les résultats obtenus dans le Tableau 4.2 et la Figure 4.21 montrent que la valeur
maximale de F-mesure de I’approche proposée pour l'extraction des image clés est égale
a 0.88 et sa valeur moyenne est de 0.77 et le reste des valeurs sont toutes superieures
a 0 .66. Nous remarquons qu’il y a une nette amélioration par rapport & la méthode
d’extraction des images clés proposée par Poonam S.J adhav([47]. L’approche proposée est
plus performante que celle de de Poonam S.Jadhav[47], la Figure 4.21 montre que les

F-mesures de notre approche sont plus élevés que ceux de Poonam S.J adhav[47].
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FIGURE 4.21 — Comparaison entre la méthode de Poonam S.Jadhav [47] et Papproche
proposée .

4.3 La présentation de I’application

Apres avoir présenté, les différents concepts théoriques et pratiques des résumés vidéo,
nous nous intéressons dans cette section & la présentation de I’application réalisée ol une

description de I’environnement matériel et logiciel utilisé seront données.

4.3.1 Environnement matériel

Notre application va étre réalisée sur une machine qui comporte les caractéristiques sui-
vantes :

— Marque : HP.

— Modele : HP 630 notebook PC.

— Processeur : Intel(R) Core (TM) i3-2310M CPU @2 ,10GHZ (2CPUs) .

— RAM : 4GO.

— Systéme d’exploitation : Windows 7 64bit.

4.3.2 Environnement Logiciel

MATLAB est une abréviation de Matrix LABoratory. Ecrit & l’origine en Fortran, par C.
Moler, MATLAB était destiné & faciliter I’acces au logiciel matriciel .Sa disponibilité est
assurée sur plusieurs plateformes : Sun, Bull, HP, IBM, compatibles PC (DOS, Unix ou
Windows), Macintosh, iMac et plusieurs machines paralléles. MATLAB est un environ-
nement puissant, complet et facile a utiliser destiné au calcul scientifique. Il posséde les

particularités suivantes :
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— Puissance de calcul.
— La continuité parmi les valeurs entiéres, réelle et complexes.
- La compréhension de la bibliothéque mathématique.
— L’inclusion des fonctions d’interface graphique et des unitaires dans I’outil gra-
phique.
— La possibilité de liaison avec les autres langages classiques de programmations(c
ou fortran).
Dans MATLAB, aucune déclaration n’est & effectuer sur les nombres .En effet, il n’existe
pas de distinction entre les nombres entiers, les nombres réels, les nombre complexes,
et la simple ou double précision .cette caractéristique rend le mode de programmation
tres facile et tres rapide. La bibliothéque des fonctions mathématiques d ans MATLAB
donne des analyses mathématiques trés simples. En effet, 'utilisateur peut exécuter dans
le mode commande n’importe quelle fonction mathématique se trouvant dans la biblio-
theque sans avoir & recourir & recourir & la programmation Pour U'interface graphique, des
représentations scientifiques et méme artistiques des objets peuvent étre crées sur I’écran
en utilisant les expressions mathématiques .Les graphiques sur Matlab sont simples et

attirent 'attention des utilisateurs, vu les possibilités importantes offertes par ce logiciel 3

4.3.3 Les captures d’écran du logiciel développé

La fenétre principale de notre application est présentée dans la Figure 4.22.

FIGURE 4.22 — L’interface d’accueil.

Le bouton « START » permet de visualiser une autre interface comme le montre la

Figure 4.23 :

3. http ://www.iro.umontreal.ca/mignotte/IFT2425/Matlab.pdf
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L'ouverture d'une vidéo
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FIGURE 4.23 — Le traitement sur la vidéo.

Le mot en ligne signifie que 'affichage des résultats sera au méme temps que Pexécution
de programme.
Le bouton « ouvrir » permet de donner la main pour choisir une vidéo et la visualiser

comme illustré dans les figures 4.24.

FIGURE 4.24 — La sélection de la vidéo.

Le bouton « AFFICHER» permet de visualiser une autre interface comme le montre la

Figure 4.25

. 9 fT 4

en‘ecwprlafrcmao s ok |

les images clés

FIGURE 4.25 - L’espace d’affichage des images clés de la vidéo sélectionnée.

Le bouton « ok » permet de commencer 'affichage des transitions brusques et les images
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clés de la vidéo sélectionnée. L’affichage des images clés peut prendre beaucoup de temps

(en fonction de la machine), comme illustré dans la figure 4.26 :

effectuer l'affichage

les images clés

2] = 3

. Veuiller patienter SVP lé;tﬁpulipn 2sten cours. .
L ]

e

FIGURE 4.26 — wait bar.

Lorsqu’on appuie sur le bouton « ok », une ‘Wait bar’ indique que le traitement de vidéo

est en cours.

La figure 4.27 représente la lecteur de la vidéo intégrée .

CEaL fil

La figure 4.28 représente les

FIGURE 4.27 — la lecture d’une vidéo.

images clés de la vidéo sélectionnée :

FIGURE 4.28 — les images clés d’une vidéo.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une nouvelle approche pour 1’extraction des images
clés, cette approche utilise les transitions brusques ainsi que les cartes de saillances pour
la sélection des images clés & partir d’une vidéo. La robustesse de notre approche a été

démontrée par des mesures statistiques ainsi qu'avec une comparaison avec la méthode

de S.Jadhav ,C.O Conaire [16][47].
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Durant ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la création de résumé de vidéo. L’ob-
jectif de notre travail est d’extraire les images les plus représentatives du contenu de
la vidéo afin de donner un apercu rapide et succinct de son contenu. Le résumé vidéo
peut également étre utilisé dans de nombreuses applications comme la classification, la
recherche par exemple et la navigation dans une base de vidéos.

Nous avons proposé une nouvelle méthode de génération de résumé vidéo qui repose sur
des informations d’attention visuelles extraites & partir des images de la vidéo. Notre étude
montre que les systemes & base d’attention visuelle sont plus efficaces que les systémes &
base de caractéristiques de bas niveau. Le schéma proposé extrait efficacement les par-
ties saillantes des images vidéo. Les résultats expérimentaux basés sur plusieurs critéres
d’évaluation indiquent que le schéma proposé extraits les images clés sémantiquement

pertinentes par rapport aux données de la base de donnée VSUMM.

4.5 Perspectives

La poursuite de ce travail de mémoire & court terme va concerner la fusion de plus de
caractéristiques pour la génération de résumé vidéo telles que les caractéristiques du mou-
vement, les caractéristiques couleurs, avec ceux de I’attention visuelle. Cependant, d’autres
caracteristiques pourraient étre considérées comme la bande son ou le texte. Par exemple,
la bande son apporte de nombreuses informations de haut niveau sur le contenu des vidéos.
Une étude sur la combinaison des caractéristiques visuelles et sonores pourrait enrichir

les méthodes de résumé et toutes les applications qui en découlent.
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