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La vidéosurveillance est un systéme de surveillance par des caméras qui peuvent étre ins-
tallées dans les espaces publics afin de gérer les risques. Pour utiliser efficacement ces caméras,
Topérateur doit regarder les images et répondre 3 des activités suspectes. Des opérateurs hu-
mains entrainés et expérimentés peuvent faire efficacement ce suivi, mais seulement pour un
nombre limité de vidéos. Vu la croissance rapide d’énorme flux de vidéos qui se trouvent sur
les ordinateurs nécessite le développement de nombreux outils pour leur manipulation tel que
le «résumé vidéo».

La plupart des travaux actuels se focalisent généralement sur la construction du résumé
d’une seule vidéo, seuls quelques-uns se sont portés au probléme de résumés multi-vidéos ot
la prise en compte d’autres contraintes et éléments simpose, nous citons par exemple le fait
que plusieurs informations sont présentes d’une facon similaire dans diverses vidéos.

Dans ce mémoire, nous proposons une solution qui consiste a développer une application
pour la génération de résumé vidéo multi-sources basé sur lapprentissage profond pour l'ex-
traction des vecteurs caractéristiques profondes et l'utilisation d’une architecture neuronale
basée sur les réseaux de neurones récurrents a longue « mémoire court-terme » (LSTM) qui
prend les fonctionnalités spatio-temporelles présentes dans les images de la vidéo pour la gé-

nération dynamique du résumé final.

Mots clés : Résumé vidéo, apprentissage profond, réseau de neurones vécurrents



ABSTRACT

Video surveillance is a surveillance system by using cameras that can be installed in public
spaces in order to manage risk. To efféctively use these cameras, the operator must view the
images and respond to suspicious activities. Trained and experienced human operators can do
this effectively, but only for a limited number of videos. Given the rapid growth of huge video
streams on computers, many tools for manipulation such as video summary are needed.

Most of the current work focuses on the construction of the summary of a single video,
only a few have addressed the problem of multi-video summaries where the consideration of
other constraints and elements is necessary, we quote for example the fact that several pieces
of information are present in a similar way in various videos.

In this thesis, we propose a solution that consists in developing an application for the ge-
neration of multi-video summarization based on deep learning for the extraction of deep fea-
tures vectors and the use of a neural architecture based on recurrent neural networks with
long "short-term memory” (LSTM) that takes the spatial-temporal functionalities present in

the video images for the dynamic generation of the final summary.

Keywords : video summarization, deep learning, recurrent neural networks
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INTRODUCTION GENERALE

Les architectures de deep learning (apprentissage profond) modernes ont atteint des per-
formances compétitives sur de nombreuses tiches relatives. Ces techniques ont permis des
progres importants et rapides dans les domaines de analyse du signal sonore ou visuel et no-
tamment de la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur,
du traitement automatique du langage naturel.

Parmi I'une des tiches de vision par ordinateur, on retrouve le résumé vidéo.

Beaucoup de tiches de surveillance visuelle, telle que le résumé vidéo, sont accomplies en
analysant les caractéristiques des images. Cependant, cette analyse se révele étre insuffisante,
voire parfois incorrectes dans le cadre de la vidéosurveillance publique. En effet, les données
récoltées des caméras de vidéosurveillance publique différent selon langle de vue, de I'heure
et des conditions environnementales, et souvent, les événements « intéressants » passent in-
aperqus.

Afin d’avoir une meilleure sémantique pour un résumé vidéo, il serait donc intéressant de
combiner les informations collectées depuis plusieurs angles de vue et prendre en considéra-
tion des données non visuelles, telles que les rapports météorologiques, la vitesse de circulation
et le nombres d’événements pour complémenter analyse et le résumé vidéo.

L’objectif principal est de concevoir et d'implémenter une solution de résumé vidéo multi-
sources basée sur la notion d’apprentissage profond, une technique prometteuse dans ce contexte
afin de générer un résumé d’une haute qualité.

Pour cela cette mémoire est organisé comme suit :

o Chapitre I: Unedescription dela structure des différents composants et des caractéristiques

d’'une vidéo sont présentés suivi d'une étude de quelques descripteurs d’image.

o Chapitre II: Dans ce chapitre, nous nous intéresserons a présenter les différents types d’ap-



prentissage automatique de facon plus particuliére les réseaux de neurones.

« Chapitre III: : Ce chapitre contient une étude comparative des travaux proposés dans la

littérature pour la génération des résumés vidéo.

- Chapitre IV: Dans ce chapitre nous allons décrire la méthode que nous avons proposée pour

la génération du résumé vidéo a partir de plusieurs vidéos.

« Chapitre V: Ce chapitre contient la présentation des résultats obtenus.
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CHAPITRE 1. RESUME VIDEO : CONCEPTS DE BASE LIES A LA VIDEO

1.1 Introduction

Avec Faugmentation continue du volume de données audiovisuelles, la recherche d’infor-
mation et de documents pertinents devient un véritable défi. [Guironnet, 2006] Ces énormes
quantités de contenu audiovisuel ont largement dépassé la capacité que posséde I'étre humain
deles visualiser et ont rendu difficile la recherche de contenus intéressants pour un utilisateur.
Le besoin d’outils efficaces permettant aux utilisateurs de choisir le contenu qu’ils vont regar-
der est donc manifeste. [Boukadida, 2015] L'utilisateur a besoin d’avoir un apercu des vidéos
quil souhaite regarder. Cet apergu sera utile pour gagner un temps considérable et avoir une
idée claire sur le contenu vidéo. Le résumé vidéo permet de répondre i ce besoin en fournis-
sant une version courte de la vidéo qui doit contenir I'essentiel de 'information, tout en étant
le plus concis possible.

Dans ce chapitre nous présentons une description de la structure des vidéos, aprés la mise
en évidence de I'importance et Futilité des résumés vidéos, nous citons les principales mé-
thodes que constituent les deux grandes familles de résumé de vidéo : issu d’'une sélection
d’'images représentatives (images clés). Résumé dynamique, résultant d’'une sélection de seg-

ments extraits de la vidéo, équivalent a une bande annonce. [Guironnet, 2006]

1.2 Résumeé statique et résumé dynamique

Avec le développement des technologies récentes, la sauvegarde de documents audio et
vidéo augmente, mais il devient de plus en plus difficile de trouver le temps pour revoir ces
documents. Ces quantités énormes de données multimédia ont de loin dépassé la capacité que
nous avons a toutes les traiter, et en tirer avantage. Cette situation s’accentue au fil du temps, et
de nouveaux outils plus «intelligents » pour faire face a ce probléme deviennent indispensables.
Les résumés vidéos permettent d’avoir rapidement une idée sur le contenu de trés grandes
bases de vidéos, sans nécessiter la visualisation et 'interprétation de 'ensemble des vidéos.
[Yahiaoui, 2003]

Deux sortes de résumé peuvent étre retrouvées : (comme montré dans la figure 1.1)

« Résumé statique: qui est construit sous forme d’'un ensemble d’images représentatives qui
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CHAPITRE 1. RESUME VIDEO : CONCEPTS DE BASE LIES A LA VIDEO

sont soigneusement extraites a partir de la vidéo, Ces images sont appelées images-clés
(key frame). Cette représentation peut nous permettre d’avoir un acces direct aux diffé-
rentes parties du document vidéo original. Elle peut également faire partie d'une inter-
face interactive de recherche de données par le contenu. Les images composant le ré-
sumé seront alors considérées comme des index, ou des images requétes pour les utili-
sateurs de cette interface. Cette collection d’images procure ainsi en un clin d’ceil une
— idée générale et globale des éléments pertinents compris dans cette vidéo. Cependant,
cette représentation ne permet pas de capturer le dynamisme etla continuité des images

d’'une séquence vidéo. [Yahiaoui, 2003]

e Résumé dynamique: qui consiste 3 construire une séquence visuelle d’'une durée désirée

qui permet de préserver 'information temporelle des segments extraits de la vidéo. Ce

- type de résumé dynamique représente une version réduite du flux visuel de la vidéo en-
tiére. L'utilisateur est obligé de regarder la totalité du résumé d’'une durée prédéfinie

pour avoir une idée générale et comprendre le contenu de la vidéo originale. [Yahiaoui,

2003]

N \\\\\“\\'\\?\\\\\*\\\\\\\\\%\‘
NN L ) e
B L L
i AN

AR

Images statiques Séquence dynamique

FIGURE 1.1 — Représentation des deux méthodes de résumé vidéo [Yahiaoui, 2003]

1.3 Structure des vidéo

Une vidéo se compose d’une succession d’'images affichées i une certaine fréquence (25 ou
30 images) par seconde, généralement accompagnées d’'une bande son c’est a dire de données

audio synchronisées.
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CHAPITRE 1. RESUME VIDEO : CONCEPTS DE BASE LIES A LA VIDEO

Certains auteurs [Xiong et al., 2006] distinguent deux types de vidéo :

— Les vidéos ayant un script (scripted content), il s'agit de vidéos qui possédent une struc-

ture bien définie comme les journaux télévisés et les films.

— Les vidéos sans script (unscripted content), soit aucun script n’est écrit comme dans les

vidéos de sport ou la surveillance vidéo.

1.3.1 Leplan

Souvent considéré comme 'unité de base des vidéos, se définit comme une portion de vidéo
filmée continument sans effets spéciaux ni coupure. A partir du plan, différents niveaux de

segmentation (voir figure 1.2) ont été proposés : [Guironnet, 2006]

Images

micro- N—

segmentation

plan

nuero-
segmentation
fou seéne)

FIGURE 1.2 — Structure d’'une vidéo [Guironnet, 2006]

1. Les images adjacentes a I'intérieur de chaque plan sont regroupées suivant une carac-
téristique commune (par exemple, si elles ont un méme mouvement de caméra) pour

former une micro-segmentation, premier niveau de la segmentation.

2. Ledernier niveau de la segmentation consiste a réunir des micro-segments pouvant pro-
venir de plans différents pour établir une macro-segmentation ou scéne ( voir figure
1.3). Une scéne correspond a un regroupement de plans se déroulant dans un méme

lieu. [Guironnet, 2006] (voir figure 1.3 )
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CHAPITRE 1. RESUME VIDEO : CONCEPTS DE BASE LIES A LA VIDEO

FIGURE 1.3 — Chaque ligne illustre un exemple d’images de méme scéne

1.3.2 Coupe (Shot)

Elle est définie comme étant une transition immédiate d’une scéne i lautre qui se produit
entre deux plans [Porter et al., 2001]. 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 :

1. Les changements progressifs: qui consistent en F'obtention d’une continuité visuelle lors

du passage d’un plan 3 Iautre. Cette transition est réalisée :

— soit par fondu enchainé [Guironnet, 2006]

FIGURE 1.4 — Coupe par fondu enchainé [Guironnet, 2006]

— soit par changement progressif de I'éclairage jusqua atteindre une teinte uniforme

(fade in/fade out)
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Facelou

FIGURE 1.5 — Coupe par changement progressif de I'éclairage [Mostefaui Souad, 2015]

2. Les changements de plans brusques (ou instantanée) : qui consistenta juxtaposerla fin d’un

plan avec le début du plan suivant sans transition [Porter et al., 2001].

FIGURE 1.6 — coupe par changement brusque du plan [Mostefaui Souad, 2015]

1.4 Lesignal vidéo : de'analogique au numérique

L'un des premiers concepts que nous devons assimiler est la distinction entre vidéo analo-
gique et vidéo numérique pour cela nous allons définir c’est quoi un signal analogique et un

signal numérique :

1.4.1 Signal analogique

La télévision (support d’affichage vidéo le plus communément répandu) fonctionne en mode
analogique. Les images vidéo affichées lui sont transmises sous forme de signal analogique,
par l'intermédiaire des ondes ou du cble. Les signaux analogiques sont constitués d’ondes qui
changent constamment. Autrement dit, le signal, 3 un instant donné, peut prendre n’importe

quelle valeur comprise entre le minimum et le maximum autorisés. [Media, 2000]

-,
'»-"A

FIGURE 1.7 — Représentation d’un signal analogique [Media, 2000]
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1.4.2 Signal numérique

Les signaux numériques en revanche, sont exclusivement transmis sous forme de points

sélectionnés par intervalles sur la courbe (voir figure 1.8 )

N -‘

."’.A
FIGURE 1.8 — Représentation d’un signal numérique [Media, 2000]

Un ordinateur peut utiliser un signal numérique de type binaire, qui décrit ces points sous
la forme d'une suite de valeurs minimales ou maximales correspondant respectivement au «
z€ro » et au « un ».

Cette suite de zéros et de uns peut ensuite étre interprétée a la réception comme un en-

semble de nombres représentatifs de l'information émise a Porigine. [Media, 2000]

-------
...........

- -
» -

FIGURE 1.9 — représentation d’'un signal numérique type binaire [Media, 2000]

1.5 Nombre d’images par seconde et résolution

Lorsque I'ceil humain pergoit une suite d'images séquentielles, il se produit un phénoméne
étonnant. Si les images sont affichées suffisamment rapidement, I'ceil ne distingue pas cha-
cune d’entre elles séparément, mais percoit une légére animation. C’est sur cette base que sont
élaborés les films et les vidéos. La cadence de Panimation est désignée sous le terme de nombre
d’images par seconde. Pour qu'une légére animation, soit perceptible a I'ceil, une cadence d’en-
viron 10 images par seconde est nécessaire. [Media, 2000]

Cependant, la qualité des vidéos ne dépend pas seulement du nombre d’'images par se-
conde. La quantité d’informations contenues dans chaque image est également déterminante.
Elle est désignée sous le terme de résolution d’image. La résolution correspond en régle gé-

nérale au nombre d’éléments individuels constituant l'image (pixels) affichés i I'écran. Elle
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est exprimée sous la forme du nombre de pixels utilisés sur 'axe horizontal de l'image mul-
tiplié par le nombre de pixels utilisés sur I'axe vertical (par exemple, 640 x 480 ou 720 x 480).
Toutes choses étant égales par ailleurs, une résolution plus élevée permet d’obtenir une image
de meilleure qualité.

Le nombre d'images par seconde et la résolution sont des paramétres trés importants en
maticre de vidéo numérique, car ils déterminent le volume de données 3 transmettre et 3 en-

registrer en vue de la diffusion.

Qualité optimisée —— b
Nombre d’images par Capacité de stockage
seconde plus élevé plus important
————— |~ Volume de données accru ~—3» —
Meilleure résolution Bande passante
plus large

1.6 Extraction des caractéristiques

Un probléme important dans la conception des résumés est le choix des caractéristiques
qui représentent le contenu des images, ceux-ci sont souvent des descripteurs de bas niveau.
[Guironnet, 2006] : ( principalement en termes de couleurs, textures et formes ). Il y a prin-
cipalement deux approches pour les caractéristiques qui peuvent étre extraites. La premiére
est la construction de descripteurs globaux a toute Fimage. Dans ce cas, il s’agit de fournir des
observations sur la totalité de I'image. L’avantage des descripteurs globaux est la simplicité
des algorithmes mis en ceuvre, et le nombre réduit d’observations que I'on obtient. Cependant,
I'inconvénient majeur de ces descripteurs est la perte de I'information de localisation des é-
léments de I'image. La seconde approche est locale consiste a calculer des attributs sur des
portions restreintes de I'image. L’avantage des descripteurs locaux est de conserver une infor-
mation localisée dans 'image, évitant ainsi que certains détails ne soient noyés par le reste de
Iimage. L'inconvénient majeur de cette technique est que la quantité d’observations produite

est tres grande, ce qui implique un gros volume de données i traiter. [Saida, 2011]
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1.7 Descripteurs des caractéristiques

De nombreux algorithmes de vision par ordinateur reposent sur la localisation de points
d’intérét ou de points clés dans chaque image et le calcul d’une description d’entité 3 partir de

la région de pixels entourant le point d’intérét.

1.7.1 Détecteurs des points d’intérét

Le point d’intérét est le point d’ancrage et fournit souvent les attributs d’invariance d’é-
chelle, de rotation et d’illumination pour le descripteur; Le descripteur ajoute plus de détails
et d’autres attributs d’invariance. Les groupes de points d’intérét et les descripteurs décrivent
ensemble les objets réels. [Nikita Kaushik, 2016]

Les points-clés peuvent étre considérés comme un ensemble composé de coins, arétes ou
contours, et de plus grandes caractéristiques ou régions telles que les blobs comme la montre

la figure suivante :

Ridge
Step Roof Corner  LineorEdge or Région maxima
4 4 ’ : ] Contour &
& = L L L >

FIGURE 1.10 - Types de points clés, (De gauche a droite) marche, toit, coin, ligne ou bord, aréte
ou contour, région maxima [Nikita Kaushik, 2016]

Les algorithmes utilisés pour trouver les points d’intérét peuvent étre appelés détecteurs,
et les algorithmes utilisés pour décrire les caractéristiques peuvent étre appelés descripteurs.
Il existe plusieurs descripteurs comme SIFT (transformation de Pentité invariante 3 I'é-

chelle), SURF (fonctionnalités robustes accélérées) et HOG (histogramme du dégradé).

1.7.2 Descripteurs SIFT (Scale Invariant Feature Transformation)

Qui se traduit parla transformation de caractéristiques visuelles invariante a 'échelle ,lidée
général de cette méthode est de transformer une image en vecteurs de caractéristiques, les-

quels doivent étre dans Fidéal invariants aux transformations géomeétriques (rotation, mise
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a I'échelle), et dans une moindre mesure invariants a lillumination. Il s’agit de détecter des
points remarquables (ou clés) (voir figure 1.11), qui vont permettre d’identifier un objet. Le
point fort dela méthode de Lowe est quelle est capable de mettre en correspondance des points
distants avec des variations de caméra importantes. [Lowe, 2004]

L'algorithme des SIFT se divise en 2 grandes étapes :

— Calcul des points d’intéréts et des descripteurs

— Mise en correspondance « matching »

T
I
]

NEEALNR || 3] %

D2RRRZAA WETIEEE

Rancmana BCI Rk dba
AREN K

y
- | 1 > ;i: %5
e e, )| BERT A5
'l-’l: (BN ET

gradients d'image descripteur de point-clé

b

FIGURE 1.11 - Descripteur SIFT [Nikita Kaushik, 2016]

La premiére étape permet de transformer une image en vecteurs de caractéristiques. La
seconde étape consiste en la comparaison des descripteurs de deux images afin de détecter un

objet en particulier ou de trouver quelle transformation 3 subi une image.

(2) (b)

FIGURE 112~ (a) Image originale, (b) Aprés application du descripteur SIFT [Nikita Kaushik,
2016]

1.7.3 Descripteur SURF ( Speeded Up Robust feature )

Constituent une bonne alternative aux SIFT. Cette méthode s’appuie largement sur les

SIFT, mais qu’il le surpasse en rapidité, et se révéle plus robuste quant a certaines transforma-
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tions d'images. SURF a la particularité d’étre moins couteux que SIFT en utilisant notamment
une méthode d’évaluation des gradients basée sur les ondelettes de Haar (voir figure 1.13). Il est
également utilisé pour la reconnaissance d’objets, lenregistrement, la reconstruction 3D et la

classification. [Bay et al., 2008]

(2) (b)

FIGURE 113 (a) Image originale, (b) Aprés application du descripteur SURF [Nikita Kaushik,
2016]

1.7.4 Ledescripteur Histogramme de Gradient Orienté (HoG)

Ce descripteur est utilisé dans le traitement des images et la vision par ordinateur pour
la détection des objets. L'idée essentielle derriére Phistogramme de gradient orienté c’est que
l'apparence locale et la forme d’objet dans une image peut étre décrite par la distribution d’in-
tensité des gradients ou de direction des contours. La mise en ceuvre de ce descripteur peut étre
obtenue en divisant'image en petites régions connectées, appelées cellules (voir figure 1.14) , et
pour chaque cellule on calcule un histogramme des directions de gradient ou des orientations
de contour pour les pixels dansla cellule. La combinaison de ces histogrammes représente alors

le descripteur.

(a) (b)

FIGURE 1.14 - (a) Image originale, (b) Aprés application du descripteur HoG [Nikita Kaushik,
2016]

Le descripteur HoG maintient quelques avantages clés par rapport aux autres méthodes.
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Puisque le descripteur histogramme de gradient orienté opére sur les cellules localisées, la
méthode maintient l'invariance a des transformations géométriques et photométriques, ces
changements ne feront leur apparition que dans les larges régions d’espaces. [Dalal and Triggs,

2005]

1.8 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre aux caractéristiques des vidéos. Nous avons
présenté, dans un premier temps, la notion de résumé vidéo et ses deux méthodes qui sont
les résumé statiques 3 base de sélection d’images clés appelé keyframe, ainsi que les résumé
dynamique a base d’'une sélection d’extrait de la vidéo, puis nous avons abordé la structure
de base des vidéos, suivi d’'une bréve étude sur les différents descripteurs des caractéristiques,
qui seront représentées sous formes de vecteurs que nous allons les détailler dans les chapitres

suivants.
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CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE, UN DOMAINE DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

2.1 Introduction

Lintelligence artificielle (I.A.) est une discipline scientifique qui étudie la facon de créer
des programmes dits intelligents. Par programmes intelligents, on veut généralement parler
de programmes capables de résoudre des problémes traditionnellement considérés comme
étant propres aux capacités humaines.

L'apprentissage automatique (machine learning) cherche i permettre i Fordinateur d’imi-
ter la capacité humaine d’apprendre 3 partir d’exemples, lui donnant la possibilité d’agir sans
étre explicitement programmé. En général, ce domaine se concentre surles algorithmes qui ap-
prennent a partir d’exemples pour ensuite permettre de généraliser sur de nouveaux exemples
non observés auparavant. L’apprentissage automatique est maintenant une composante im-
portante de plusieurs domaines tels que le traitement automatique du langage naturel, la re-
connaissance d’objets, la reconnaissance de la parole, la bio-informatique et bien d’autres en-
core. [Lauly, 2016]

L’apprentissage automatique se divise en plusieurs types se distinguant par la nature des
tiches devant étre apprises : Fapprentissage supervisé, l'apprentissage non-supervisé, lappren-
tissage semi-supervisé et lapprentissage par renforcement. Nous allons les détailler dans ce
qui suit.

Ce chapitre s'intéresse donc a F'utilité de Fapprentissage automatique pour la génération
du résumé vidéo. Nous allons dans un premier temps présenter les différents types d’appren-
tissage automatique suivi de quelques modéles (algorithmes) d’apprentissage automatique et

enfin une étude sur les réseaux de neurones.

2.2 Les types d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types différents d’apprentissage automatique, qui se distinguent essen-
tiellement par leur objectif, i.e., la nature de ce qui doit étre appris. Bien qu’ils puissent trouver
application dans des contextes différents, ces types d’apprentissage peuvent aussi étre combi-

nés dans un méme systéme, on va les détailler dans ce qui suit .
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2.2.1 Apprentissage supervisé

Généralement le but pour un modeéle en apprentissage automatique est de générer une
fonction de prédiction f(x) a partir d'un ensemble de données D fourni, qwon appelle en-
semble d’entrainement. Dans le cadre de I'apprentissage supervisé, D est composé de paires
d’exemples (x, y), ol x est un vecteur servant d’entrée au modéle et y un vecteur cible qui repré-
sente ce que I'on veut prédire. Le fait d’avoir une cible pour chaque exemple, et de s’en servir,
est la caractéristique principale de I'apprentissage supervisé. [Lauly, 2016] Supposons que la

fonction f(x), prenant en entrée le vecteur x de taille oJ, ait la forme suivante :

f(x)=00+01x1+0x2+... +05x 2.0

Ot 6 a 0 sont les parameétres du modéle d’apprentissage. Le but de ce modéle est donc de
trouver les valeurs des parameétres afin d’obtenir les meilleures prédictions possible, cest-i-dire
le plus proche possible des cibles.

Dans beaucoup de cas, les données étiquetées (données avec cibles) sont générées par des
personnes qui assignent manuellement une cible a chaque exemple. Cependant, le fait de créer
des données étiquetées ne nécessite pas toujours une intervention humaine. Quelle que soit la
fagon dont les données ont été obtenues, on les passe ensuite 2 un algorithme d’apprentissage
qui cherche a modéliser la relation entre les entrées et leurs cibles. Il existe une autre catégo-
risation importante en apprentissage automatique, liée 3 la nature méme des cibles, qui est
le type de problémes a résoudre. Nous allons présenter les deux types les plus utilisés dans la

littérature. Il s’agit des cibles composées de valeurs discréies ou continues. [Lauly, 2016]

« Probléme de classification : Habituellement, pour un probléme de classification, 'ensemble
de données utilisé posséde un nombre fini de classes et chaque exemple est associé 3
'une d’elles. La cible de chaque exemple aura une valeur discréte représentant une classe
en particulier. Avec de telles données, un modele en apprentissage automatique appren-

dra a assigner les classes aux entrées.

- Probléme de régression: Dans le cadre d’'un probléme de régression, la cible est composée
d’un ou de plusieurs éléments de valeurs continues. Un modéle en apprentissage auto-

matique apprendra a prédire une ou des valeurs réelles.
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En météorologie, la prédiction de la température est un bon exemple de probléme de
régression. En effet, la valeur 4 prédire ici est continue. On peut aussi ajouter d’autres
éléments a la cible comme la pression atmosphérique et le taux d’humidité, créant ainsi

un vecteur de valeurs continues. [Lauly, 2016]

2.2.2 Apprentissage non-supervisé

Contrairement a l'approche supervisée, Fensemble de données D utilisé en apprentissage
non-supervisé n’est pas composé de paires d’exemples (x, y), mais seulement de x, c’est-i-dire
quil n’y a plus de cible associée a chaque exemple. Dans un tel cadre, un modéle en apprentis-
sage automatique modélisera I'information fournie en entrée seulement.

Dans l'approche non-supervisée, la fonction f(x) retournée par un algorithme d’apprentis-
sage n’est pas dictée parla nature des données. En effet, contrairement a Fapproche supervisée,
il n’y a pas de but explicitement exprimé par le biais de cibles.

Le probléme devant étre résolu par la fonction est donc défini par 'usager. Cependant, peu
importe le probléme choisi, un modéle non supervisé apprendra toujours des caractéristiques

en lien avec la distribution de probabilité générant les données d’entrainement. [Lauly, 2016]

2.2.3 Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé est en fait un mélange des deux approches que I'on vient
de présenter, soit l'apprentissage supervisé et non-supervisé. L'apprentissage semi-supervisé
concerne le cas ot le jeu de données est partiellement étiqueté. L'objectif est d’entrainer un
modéle qui soit capable de tirer parti  la fois des cibles présentes mais aussi des données non

étiquetés [Thong, 2015].

2.2.4 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement a comme objectif d’entrainer un agent a se comporter
de fagon intelligente dans un environnement donné. Un agent interagit avec Fenvironnement
en choisissant, a chaque temps donné, d’exécuter une action parmi un ensemble d’actions per-

mises. Le comportement intelligent que doit apprendre cet agent est donné implicitement via
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un signal de renforcement qui, aprés chaque décision de I'agent, indique s’il a bien ou mal
agi. L'agent doit donc se baser sur ce signal afin d’améliorer son comportement, qui est dicté
par sa politique d’actions. A chaque temps donné, agent a normalement 3 sa disposition un
ensemble de caractéristiques ou indicateurs d’entrée, décrivant Fenvironnement. [Larochelle,
2009]

Les concepts d’action et de signal de renforcement sont probablement ceux qui distinguent
le plusTapprentissage par renforcement des apprentissages supervisé et non-supervisé. Contrai-
rement a lapprentissage supervisé, le comportement intelligent 4 apprendre n’est pas explici-
tement donné par une cible 3 prédire mais doit plutdt étre défini par Futilisateur 3 Iaide d’'un

signal de renforcement. [Larochelle, 2009]

2.3 Quelques algorithmes d’apprentissage supervisé :

2.3.1 Arbre de décision

La popularité de la méthode arbre de décision repose en grande partie sur sa simplicité. Il
s’agit de trouver un partitionnement des individus que 'on représente sous la forme d’un arbre
de décision. L'objectif est de produire des groupes d’individus les plus homogénes possibles du
point de vue de la variable a prédire. Il est d’'usage de représenter la distribution empirique de
lattribut a prédire sur chaque sommet (nceud) de larbre. (voir figure 2.1)

L'arbre de décision est composé d'un point d’entrée constitué par le premier test, appelé
racine de l'arbre, ce dernier dirige les individus vers différentes branches selon son résultat,
branches qui se décomposent i leurs tours grice A d autres tests, chaque point de connexion
entre plusieurs branches est un nceud intermédiaire, pour aboutir aux nceuds terminaux qui

sont appelés feuilles; les feuilles contiennent les valeurs de la classe. [Souad, 2014]

PAGE19 | 77



CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE, UN DOMAINE DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

| (xD)

X'<3 X'=3
/

/ X

(Y =4 (Xx%)

X* = petit X2 = moyen X* = grand
- o ~

Y=d)

=D

FIGURE 2.1 - Exemple d’abre de décision [Souad, 2014]

Une fois le modéle construit, des régles de classement sont extraites et sont par la suite
utilisées pour classer de nouveaux objets pour lesquels la classe est inconnue. L'induction avec
des arbres de décision est Fune des formes d’algorithmes d’apprentissages les plus simples et

pourtant les plus efficaces. [Souad, 2014]

2.3.2 Les machines a vecteurs de support

L’algorithme des machines a vecteurs de support a été développé dans les années 90 par
le russe Vladimir Vapnik. Initialement, les SVM ont été développé comme un algorithme de
classification binaire supervisée. Il s'avére particuliérement efficace de par le fait quil peut
traiter des problémes mettant en jeu de grands nombres de descripteurs, qu’il assure une so-
lution unique (pas de problémes de minimum local comme pour les réseaux de neurones) et il
a fourni de bons résultats sur des problémes réels [Mahé, 2003].

L’algorithme sous sa forme initiale revient a chercher une frontiére de décision linéaire
entre deux classes, mais ce modéle peut considérablement étre enrichi en se projetant dans un
autre espace permettant d’augmenter la séparabilité des données. On peut alors appliquer le
méme algorithme dans ce nouvel espace, ce qui se traduit par une frontiére de décision non
linéaire dans I'espace initial [Mahé, 2003].

Pour deux classes d’exemples donnés, le but des SVM est de trouver un classificateur quiva
séparer les données et maximiser la distance entre ces deux classes. Avec SVM, ce classificateur
est un classificateur linéaire appelé hyperplan.

Dans le schéma qui suit, on détermine un hyperplan qui sépare les deux ensembles de

points [Mohamadally Hasan, 2006].
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£~ .. Vecteurs
-...--="’2de support

FIGURE 2.2 — Exemple d’un hyperplan séparaFIGURE 2.3—Exemple de vecteurs de support [Moha-
teur [Mohamadally Hasan, 2006] madally Hasan, 2006]

Les points les plus proches, qui seuls sont utilisés pour la détermination de 'hyperplan,
sont appelés vecteurs de support. [Mohamadally Hasan, 2006]

Il existe une infinité d’hyperplans qui peuvent servir de séparateurs. L’idée des machines 3
vecteurs de support est de choisir le meilleur hyperplan, cest-a-dire celui qui donnerala régle qui
se généralisera le mieux a d'autres données que celles de l'ensemble d’apprentissage. [P. Mahé,
2003]

Aujourd’hui, les SVMs sont utilisées dans différents domaines de recherche et d’ingénierie
tel que le diagnostic médical, le marketing, la biologie, la reconnaissance de caractéres manus-

crits et de visages humains. [Abdelhamid, 2012]

2.3.3 Laméthode des K plus proches voisins (K nearest neighbor)

La méthode de % plus proches voisins est une méthode de l'apprentissage supervisé de type
apprentissage a base d'instances (instance-based learning). Son principe est pour une nouvelle
instance I de prédire les % objets dans la base d’apprentissage qui sont les plus semblables 3
I (voir figure 2.4). Cela met en jeu la notion de distance ou similarité entre deux objets. Cet
algorithme utilise les objets trouvés pour classer I'instance I en lui attribuant la classe la plus

probable. [Hawarah, 2008]
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FIGURE 2.5 - Schéma d’un neurone biologique [Glorot, 2014]

Traditionnellement, on attribue la naissance des réseaux de neurones aux travaux de [Mc-
Culloch and Pitts, 1943]. Ils ont montré que les réseaux de neurones peuvent réaliser des fonc-
tions logiques et arithmétiques. La structure employée était fondée sur des neurones logiques
ou binaires interconnectés, qui ne connaissent que les réponses 0 ou 1. Ce modéle du neurone
inspira la création du perceptron de [Rosenblatt, 1958]

Le Perceptron de [Rosenblatt] fut le premier réseau apprenant, il fut donc une étape im-
portante dans histoire des réseaux de neurones. A partir d’observations étiquetées (contexte
d’apprentissage supervisé), il est capable d’ajuster les poids d’un neurone, afin de converger
vers une configuration apte a réaliser des opérations de classification ou de généralisation.

[Feuilloy, 2009]

2.4.1 Rétropropagation de'erreur (backpropagation)

L'autre moment clé fut la découverte de nouveaux modéles capables de dépasser les limites
du perceptron, le plus célébre est le perceptron multicouches (ou MLP pour Multi-Layer Per-
ceptron) (figure 2.6) qui peut étre vu comme un ensemble d’unités de traitement, appelés textit-
noeuds ou neurones, reliées entre elles par des connections pondérées. Les poids de ces connec-
tions étant les parametres dumodeéle. Ces neurones et ces connections sont organisés en couches :
(1) La premiére couche est appelée couche d’entrée, (ii) la derniére est appelée couche de sortie
et (iii) la ou les couches du milieu sont appelées couches cachée. [Baccouche, 2013]

Plus précisément, la découverte ne fut pasle modéle, mais l'algorithme d’apprentissage, qui
permit l'utilisation de modeéles plus complexes. En effet, F. Rosenblatt avait déja pris conscience

de la nécessité de couches cachées dans un réseau, afin d’élargir les capacités du perceptron.
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Ainsi, [Rumelhart ef al., 1986] ont publié un nouvel algorithme d’apprentissage, appelé I'algo-
rithme de rétropropagation de erreur (backpropagation), qui permit lapprentissage et donc lopti-
misation des parameétres de réseaux de neurones a plusieurs couches. [Feuilloy, 2009]

En effet, cette technique nous permet de calculer de fagon efficace les gradients de tous les
poids d’'un réseau de neurones. La rétropropagation porte bien son nom, car le flux de calculs
fait le chemin inverse de la propagation avant. Elle commence donc par la sortie et se dirige
vers l'entrée. L'idée est de calculer la dérivée de la fonction objectif par rapport 3 la couche de
sortie pour ensuite propager cette information 2 travers le réseau jusqu’a Pentrée du modéle.
Le gradient de chaque couche cachée est exprimé en réutilisant les dérivées des couches qui les

suivent. [Lauly, 2016]
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FIGURE 2.6 — Perceptron multi-couches ( MLP) [Gelly, 2017]

2.4.2 Réseau de neurones profonds

Les réseaux de neurones dits "profonds” (Deep Neural Networks en anglais) sont des MLPs
avec un nombre de couches supérieur a trois (comme le montre la figure 2.7). Pendant long-
temps les méthodes d’apprentissage pour ce type de réseaux de neurones acycliques ne per-
mettaient pas de converger vers un réseau de neurones performant. Des avancées majeures
sur les méthodes d’entrainement et le choix de la fonction de transfert Rectified Linear Unit
(ReLU) ( détaillé dans le paragraphe 2.4.3.2), qui minimise 'impact de la dilution du gradient
dans les couches basses du réseaux ont permis d'utiliser des réseaux de neurones de plus en

plus gros. [Gelly, 2017]
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On peut résumer l'algorithme comme suit :

Début
On cherche a classer 1’instance I
pour chaque objet J de 1l'ensemble d’apprentissage faire
calculer la distance D(J,I) entre J et I
fin pour
Dans les k objets les plus proches de I
calculer le nombre d’occurrences de chaque classe

Attribuer a I la classe la plus probable
fin

FIGURE 2.4 — Exemple de fonctionnement de la méthode des k-plus proches voisins pour des
valeurs du paramétres & = 5 et k = 11. On consideére trois classes, représentées respectivement

en noir (y = 1), en gris (y = 2) et en blanc (y = 3). [Mohammed, 2014]

2.4 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des assemblages fortement connectés d’unités de calcul, les
neurones formels. Ils ont pour origine un modéle du neurone biologique ( voir figure 2.5) et
ont vocation i imiter certains mécanismes du cerveau humain

Un neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dé-
pend de parameétres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habi-
tuellement appelées entrées” du neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa "sortie”.

[Mouelhi-Chibani, 2009]
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|

Couches "profondes* de neurones

FIGURE 2.7~ Illustration simplifié d’un réseau de neurone profond

2.4.3 Réseaux de neurones a convolution (CNN ou ConvNet )

Les réseaux de neurones a convolution opérent généralement sur des images et sont F'un
des types de réseaux de neurones le plus répandu, il s’agit d’une forme particuliére de MLP dont
l'architecture des connexions est inspirée de celle du cortex visuel chez les mammiferes. [Bac-
couche, 2013] Ces réseaux sont capables de catégoriser les informations des plus simples aux
plus complexes (figure 2.8). Ils consistent en un empilage multicouche de neurones, des fonc-
tions mathématiques a plusieurs paramétres ajustables, qui prétraitent de petites quantités

d’informations.

'

W

FIGURE 2.8 — ConvNet pour la reconnaissance des objets [Ren et al., 2015]

C’est dans les années 90 que ces réseaux seront popularisés avec les travaux de Yann. Le Cun
et al sur la reconnaissance de caractéres [LeCun et al., 1990]. Les auteurs ont proposé une série
de réseaux ConvNets, baptisés LeNet (de 1 2 5) dont Farchitecture est similaire  Ia figure 2.9.

Les ConvNets se sont révélés tres efficaces dans des domaines tels que la reconnaissance et

la classification de l'image, Fidentification des visages, des objets et des panneaux de signalisa-
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tion en dehors de I'alimentation de la vision dans les robots et les voitures auto-conductrices

[Ren et al., 2015].

INPUT CONVQLUTION -+ RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN

Y Y~

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

FIGURE 2.9 — Un réseau de neurone i convolution ( ConvNet ) [Wong, 2017]

Comme le montre la figure ci-dessus, un ConvNet est capable de classer une image d’entrée
en plusieurs catégories et d’attribuer correctement la plus grande probabilité selon le contenu
de l'image. La somme de toutes les probabilités dans la couche de sortie devrait étre égale 3 1.

I existe quatre opérations principales dans le ConvNet, illustrées 2 la figure 2.9

1. Convolution
2. Unités Rectifié Linéaire (ReLU)
3. Pooling ou Sub Sampling

4. Classification (couche entiérement connectée)

Ces opérations sont les éléments constitutifs de base de chaque réseau neuronal convolutif.

2.4.3.1 Etape de convolution

Quand on lui présente une nouvelle image, le CNN ne sait pas exactement si les caractéris-
tiques seront présentes dans 'image ou ot elles pourraient étre, il cherche donc 3 les trouver
dans toute I'image et dans n’importe quelle position.

En calculant dans toute 'image si une caractéristique est présente, nous faisons un filtrage.
Les mathématiques que nous utilisons pour réaliser cette opération sont appelés une convolu-
tion (voir figure 2.10) , de laquelle les réseaux de neurones 3 convolution tiennent leur nom. Les

mathématiques derriére le principe de convolution ne sont pas bien complexes. Pour calculer

PAGE 26 | 77



CHAPITRE 2. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE, UN DOMAINE DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

la correspondance entre une caractéristique et une sous-partie de 'image, il suffit de multi-
plier chaque pixel de la caractéristique par la valeur que ce méme pixel contient dans l'image.
Ensuite, on additionne les réponses et divise le résultat par le nombre total de pixels de la ca-
ractéristique. Siles 2 pixels sont blancs (de valeur 1) alors 1+ 1 = 1. Si les deux sont noires, alors
(=1)*(=1) = 1. Dans tous les cas, chaques pixels correspondant ont pour résultat 1. De maniére
similaire, chaque décalages donnent -1. [Crouspeyre, 2017]

011 ’ -0.11

011 oum 033 (611 011§

033 E 033 E:
m 011 011 033 m 011 011
011 011

FIGURE 2.10 — L'opération de convolution [Crouspeyre, 2017]

Si tous les pixels dans une caractéristique correspondent, alors leur addition puis leur di-
vision par le nombre total de pixels donne 1. De la méme maniére, si aucun des pixels de la ca-
ractéristique ne correspond a la sous-partie de I'image, alors la réponse est -1. Pour compléter
une convolution, on répéte ce processus alignant les caractéristiques avec chaque sous-partie
de I'image. On prend alors le résultat de chaque convolution et créé avec un nouveau tableau
de 2 Dimensions, basé sur olt dans F'image le patch se trouve. Cette map des correspondances
est aussi une version filtrée de 'image d’origine. C’est une map indiquant ot la caractéristique
a été trouvée dans I'image. [Crouspeyre, 2017]

Dans la terminologie CNN, la matrice 3 x 3 est appelée «filtre» ou «noyau» ou «détecteur de
caractéristiques» et la matrice formée en glissant le filtre sur I'image et en calculant le produit en
points est appelée « Convolved Feature » ou « Activation Map » ou « Feature Map » . Il est important
de noter que les filtres servent de détecteurs de caractéristiques 2 partir de l'image d’entrée

d’origine. [Ren et al., 2015]

2.4.3.2 Unités Rectifié Linéaire (ReLU)

Une fois la convolution effectuée, une fonction d’activation est appliquée sur toutes les va-

leurs de 'image filtrée. Le choix de la fonction d’activation ( tanh ou sigmoid) peut dépendre du
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probléme de classification mais la correction Relu est préférable, car il en résulte la formation
de réseau neuronal plusieurs fois plus rapide [Krizhevsky et al., 2012].

La fonction ReLU est défini comme :

f(0) =max(0,0)

Le résultat d'une couche ReLU est de la méme taille que ce qui lui est passé en entrée, avec
simplement toutes les valeurs négatives éliminées.
Il s'agit d’un outil fondamental car sans lequel le CNN ne produirait pas vraiment les résul-

tats qu'on lui connait .

FIGURE 2.11 - Application de la fonction d’activation ReLU [Nefy, 2017]

2.4.3.3 Pooling (ou Sub Sampling)

Le Pooling est une méthode permettant de prendre une large image et d’en réduire la taille
tout en préservant les informations les plus importantes quelle contient. Les mathématiques
derriére la notion de pooling ne sont une nouvelle fois pas trés complexe. En effet, il suffit de
faire glisser une petite fenétre pas 3 pas sur toutes les parties de l'image et de prendre (dansle
cas de Max Pooling ) la valeur maximum de cette fenétre a chaque pas (figure 2.12). Au lieu de
prendre le plus grand élément, nous pouvons également prendre la moyenne (Pooling moyen)

ou Ja somme de tous les éléments. [Crouspeyre, 2017]

maximum

FIGURE 2.12 — Max Pooling [Crouspeyre, 2017]
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En pratique, on utilise souvent une fenétre de 2 ou 3 pixels de c6té et une valeur de 2 pixels
pour ce qui est de la valeur d’'un pas. Aprés avoir procédé au pooling, l'image n’a plus quun
quart du nombre de ses pixels de départ.

Parce quil garde a chaque pas la valeur maximale contenue dans la fenétre, il préserve les
meilleures caractéristiques de cette fenétre. Cela signifie quil ne se préoccupe pas vraiment
d’oti a été extraite la caractéristique dans la fenétre.

Le résultat est que le CNN peut trouver si une caractéristique est dans une image, sans se
soucier de 'endroit o1 elle se trouve. Au final, une couche de pooling est simplement un trai-
tement de pooling sur une image ou une collection d’'images. L’output aura le méme nombre
d’'images mais chaque images aura un nombre inférieur de pixels. Cela permettra ainsi de di-

minuer la charge de calculs. [Crouspeyre, 2017]

2.4.3.4 Couche entiérement connecté ( Fully Connected Layer )

Apres plusieurs couches de convolution et de max-pooling, le raisonnement de haut ni-
veau dans le réseau neuronal se fait via des couches entiérement connectées. Les neurones
dans une couche entiérement connectée ont des connexions vers toutes les sorties de la couche
précédente (comme on le voit réguliérement dans les réseaux de neurones traditionnels). Ils
prennent les images filtrées de haut niveau et les traduisent en votes.

Lorsqu'une nouvelle image est présentée au CNN, elle se répand i travers les couches infé-
rieures jusqu’a atteindre la couche finale entiérement connectée. L’élection a ensuite lieu. Et
la solution avec le plus de vote est déclarée comme catégorie de I'image. (voir figure 2.9)

En pratique, plusieurs couches entiérement connectées sont souvent ajoutées les unes a la
suite des autres, avec chaque couche intermédiaire votant pour des catégories “dites cachées”.
En effet, chaque couche additionnelle laisse le réseau apprendre des combinaisons chaque fois
plus complexes de caractéristiques qui aident a améliorer la prise de décision. [Crouspeyre,

2017]

» La fonction softmax : enfin, on connecte la derniére couche fully connected i une fonction
qui se nomme softmax (fonction exponentielle normalisée), cette fonction est utilisée

pour produire une distribution de probabilité entre les différentes classes (chaque classe
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aura une valeur réelle comprise dans l'intervalle [0, 1]). [Pibre et al., 2016]

2.4.4 Réseaux de neurones récurrents (RNN)

Nous avons présenté lors du paragraphe 2.4.1 les Perceptrons multi-couches, qui repré-
sentent une catégorie de modeles neuronaux dits “acycliques” (en anglais feedforward neural net-
work), c’est a dire dans lesquels les flux d’'information ne se propagent que dans un sens : De
Fentrée du réseau vers sa sortie. Ces réseaux n'ont donc que des connexions directes, qui ne
forment pas de boucles. Si cette contrainte est relichée, nous obtenons les réseaux de neurones
récurrents (RNN pour Recurrent Neural Networks). [Baccouche, 2013]

Autrement ce sont des réseaux de neurones dans lesquels I'information peut se propager
dans les deux sens, y compris des couches profondes aux premiéres couches. En cela, ils sont
plus proches du vrai fonctionnement du systéme nerveux, qui n’est pas i sens unique. Ces
réseaux posseédent des connexions récurrentes au sens ol elles conservent des informations

en mémoire : ils peuvent prendre en compte 3 un instant t un certain nombre d’états passés.

(a)
FIGURE 2.13— Réseau de neurones récurrent avec une couche cachée (a) - Réseau auto récurrent

basique (b) - Réseau récurrent plus complexe. [Baccouche, 2013]

La figure ci dessus illustre le réseau de neurones récurrent : (a) le plus basique, dont Ia
couche cachée est dite auto-récurrente (Cest i dire que chaque neurone de la couche cachée
posséde une seule connexion récurrente reliant sa sortie 2 son entrée). et (b) présente quant
a elle un exemple de réseau de neurones récurrent plus complexe, ot tous les neurones de la

couche cachée sont connectés entre eux.
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2.44.1 Réseaux récurrents i longue mémoire i court terme (LSTM )

L'intérét majeur des RNNSs est leur capacité a utiliser 'information contextuelle lors de Pap-
prentissage. Toutefois, méme si en théorie cette propriété les rend particuliérement adaptés
au traitement des séquences, en pratique les RNNs “classiques” sont incapables de traiter des
séquences faisant intervenir des écarts temporels supérieurs i 10 instants entre les entrées
et les sorties désirées correspondantes. Afin d’y remédier, la solution la plus utilisée dans Ié-
tat de Fart est celle des réseaux récurrents  longue mémoire 2 court terme (LSTM pour long
short-term memory) (voir figure 2.14) , consiste en un ensemble de sous-réseaux récurrents
particuliers (appelés “blocs de mémoire”) situés au niveau de la couche cachée, et contenant
chacun une ou plusieurs “cellules de mémoire”. [Baccouche, 2013] Cette architecture est défi-

nie par deux idées clés que nous allons présenter dans ce qui suit :

» Lapremiere idée clé architecturale des réseaux LSTM est l'introduction d’'un noeud spé-
cial appelé CEC (pour Constant Error Carousel) qui peut étre vu comme une unité qui
permet de “collecter” et de “conserver” les informations jugées pertinentes tout au long

de la séquence, et de les “présenter” au reste du réseau.

- Laseconde idée clé est I'utilisation de “portes” multiplicatives qui sont des fonctions d’ac-
tivation qui permettant d’ouvrir ou de fermer une connexion donnée. Dans la premiére
version de F'architecture LSTM introduite par Hochreiter et al. [Hochreiter and Schmid-
huber, 1997], chaque bloc de mémoire comportait deux portes multiplicatives, une pour
l'entrée et une pour la sortie. Le role de ces portes est, d'une part, protéger le contenu du
CEC des activations provenant des nouvelles entrées (pour le cas des portes d’entrée), et
d’autre part, protéger le reste du réseau du contenu du CEC si celui-ci n’est pas pertinent

(pour le cas des portes de sortie).

Dautres améliorations de 'architecture LSTM ont depuis été présentées. [Cho et al., 2014]
ont proposé l'introduction d’une porte multiplicative supplémentaire (appelée porte d’oubli)
afin de permettre i la cellule de remettre 2 zéro le contenu du CEC. Une autre amélioration
proposée par [Cho et al., 2014] est l'utilisation des peepholes, qui sont des connections supplé-

mentaires entre le CEC et les différentes portes multiplicatives, qui permettent 3 ces derniers
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d’espionner le contenu du CEC, leur donnant ainsi accés i des informations supplémentaires

lors de leurs ouvertures et fermetures.

mem fag
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] Portes d'entrée

Portes de sortie

Portes d'oubli

FIGURE 2.14 - Visualisation synthétique de la propagation de l'information lors de la passe
avant dans une couche LSTM [Gelly, 2017]

W

La figure 2.14 montre une visualisation synthétique de la propagation de l'information lors
dela passe avant dans une couche LSTM (sans "peepholes” pour faciliter la lisibilité). Les 3 portes
agissent directement sur les vannes qui contrdlent le débit d'information qui provient de Fen-
trée, celui qui provient de la mémoire interne, mais également l'information qui sort de la

couche. [Gelly, 2017]

2.4.4.2 Réseaurécurrent a portes (ou GRU pour Gated Recurrent Unit)

Il est important de comprendre que la rétro-propagation du gradient classique ( vu dans
2.4.1) est moins performante lorsqu’on ajoute des couches. En effet, I'algorithme est tel que
plus une couche est éloignée de la couche de sortie, moins les poids de ses connexions seront
modifiés durant la derniére étape de la rétro-propagation du gradient, ce phénoméne est sou-
vent désigné sous le terme de la disparition du gradient ( en anglais vanishing gradient) [Miou-
let, 2015], les GRU vise 3 résoudre ce probléme qui se pose avec les réseaux récurrent standard,

introduit par [Cho, et al. 2014], et considéré comme une variante du LSTM car les deux sont
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congus de maniére similaire et, dans certains cas, produisent des résultats tout aussi excel-
lents. (voir figure 2.15)

Afin de résoudre le probleme de disparition du gradient (vanishing gradient) d’'un RNN stan-
dard, le GRU utilise ce que I'on appelle une porte de mise & jour ( Update gate )et une porte de

réinitialisation ( Reset gate ).

- La porte de mise a jour (update gate) aide le modéle A déterminer quelle quantité d’infor-
mations passées (provenant des étapes précédentes) doit étre transmise i I'avenir. C’est
vraiment puissant parce que le modéle peut décider de copier toutes les informations du

passé et éliminer le risque de probléme de disparition du gradient.

- La porte de réinitialisation ( reset gate) : Essentiellement, cette porte est utilisée 3 partir

du modele pour décider quelle quantité d’informations 3 oublier.

D’une autre maniére, ce sont deux vecteurs qui décident quelles informations doivent étre
transmises a la sortie. Leurs particularités résident sur le fait quil peuvent étre entrainée pour
garder l'information depuis un certain temps, sans perte d’informations qui ne sont pas perti-

nentes a la prédiction.

+3

FIGURE 2.15 — Réseau récurrent a portes (GRU)

2.4.5 Réseaux antagonistes génératifs ( generative adversarial networks ou
GANs)

Generative adversarial networks ( ou GANs ) sont 'un des algorithmes de Machine Lear-

ning les plus populaires développés ces derniers temps, datant de 2014 inspirée dela théorie des
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jeux pour entrainer conjointement deux réseaux antagonistes : un générateur G et un discrimi-
nateur D (comme le montre la figure 2.16 ), en concurrence les uns contre les autres. Le généra-
teur fait passer de fausses données ( fake data ) au discriminateur. Le discriminateur voit éga-
lement des données réelles et prédit si les données qu’il regoit sont réelles ou fausses. Le géné-
rateur est formé pour tromper le discriminateur, il veut produire des données qui ressemblent
le plus possible a des données réelles. Et le discriminateur est formé pour comprendre quelles
données sont réelles et lesquelles sont fausses. Ce qui finit par arriver, c’est que le générateur
apprend a rendreles données indiscernables des données réelles au discriminateur. Le premier

réseau va donc devoir tromper le deuxiéme : ils sont en opposition. [Goodfellow et al., 2014]

Training Data

- HEEAGa
nE .,

HEB AN N
ot

FIGURE 2.17 - a gauche : des images réelle (a partir d'Imagenet), a droite : images générés par

le réseau génératif [OpenAl, 2016]
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2.4.6 Les Autoencodeurs

Un auto-encodeur, ou auto-associateur [Bengio, 2009] est un réseau de neurones artificiels
utilisé pour I'apprentissage non supervisé de caractéristiques discriminantes [Liou et al., 2014].
L'objectif d’'un auto-encodeur est d’apprendre une représentation (encodage) d’un ensemble
de données, généralement dans le but de réduire la dimension de cet ensemble. Récemment,
le concept d’auto-encodeur est devenu plus largement utilisé pour Iapprentissage de modéles

génératifs [Kingma and Welling, 2013]

Original Learned

mushroom representation

Encode Decode

FIGURE 2.18 — Illustration simplifié d’'un AutoEncoder [science, 2017]

La forme la plus simple d’un auto-encodeur est un réseau de neurones non récurrents qui
se propage vers 'avant, trés semblable au réseau neurone multicouches ayant une couche d’en-
trée, une couche de sortie ainsi qu'une ou plusieurs couches cachées les reliant, mais avec tou-
tefois une couche de sortie possédant le méme nombre de nceuds que la couche d’entrée, son
objectif étant de reconstruire ses entrées (plutét que de prédire une valeur cible Y étant donné
les entrées X). Par conséquent, un auto-encodeur est un modeéle d’apprentissage non super-
visé. [Liou et al., 2008] Alors que les Autoencodeurs peuvent étre utilisés pour la compression,
leur performance est évidemment a perte, en raison de sa réduction de dimensionnalité inhé-
rente.

Une utilisation plus appropriée pour un Autoencodeur est le débruitage d'image (figure
2.19). Un DAE (Denoising Autoencoder) Le principe du débruitage avec un DAE ( pour De-
noising Autoencoder ) est de pouvoir reconstruire des données 3 partir d’'une entrée de don-
nées corrompues. Apres avoir donné a autoencodeur les données corrompues, nous forcons la

couche cachée 2 apprendre seulement les fonctionnalités les plus robustes. La sortie sera alors
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une version plus raffinée des données d’entrée [Collis, 2017] comme le montre la figure [Open-

Deep, 2015]

FIGURE 2.19 — Exemple d'un DAE sur des chiffres manuscrits, 2 gauche : images originales, au
milieu : des images d’entrée avec bruits, 3 droite : images restaurés ( bruit enlevé ) [OpenDeep,

2015]

2.4.6.1 Variational Auto encoder (VAE)

Les autoencodeurs variationnel ( VAE ) ont été développés par [Kingma and Welling, 2013]
comme l'une des approches les plus utiles a Fapprentissage de la représentation de données
complexes au cours des derniéres années. Les VAEs ont déja démontré des performances pro-
metteuses dans des données complexes, notamment des chiffres manuscrits, des visages, des
numéros de maison, des modéles de discours et physiques. Ils ont la méme structure des au-

toencodeurs comprenant des encodeurs, des décodeurs et des couches cachées (latentes )
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FIGURE 2.20 — Reconstruction des chiffres manuscrites avec les VAE , 3 droite : données ori-
ginales, 3 gauche : aprés une seule itération dans la phase d’entrainement, au milieu : 9¢™¢

itération. [Frans, 2016]

Le principale avantage des VAEs par rapport aux autoencodeurs traditionnels est le fait

d’apprendre la vraie distribution des données d’entrainement plutét que de simplement se sou-
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venir de 'ensemble de données d’entrainement particulier, ce qui permet d’améliorer considé-
rablement la performance de la représentation. [Nezhad et al., 2018] Soit en utilisant des VAEs,
il est non seulement possible de compresser des données mais également possible de générer

de nouveaux objets du type que l'autoencoder a vu auparavant.

Input

VAE

FIGURE 2.21 — Reconstruction d’images par VAE prises a partir d'un ensemble de test séparé
[Larsen et al., 2015]

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d’ensemble sur Fapprentissage automatique,
ainsi que sur ses différents type (apprentissage supervisé, apprentissage non supervisé, ap-
prentissage semi-supervisé et apprentissage par renforcement). Nous avons réalisé aussi une
étude déraillée sur les réseaux de neurones vus leur intérét récent par la communauté scien-
tifique. Ils ont pu donner des résultats performants pour les taches de traitement d’images et
traitement vidéo.

Dans le prochaine chapitre, nous détaillerons les travaux réalisés dans le cadre de la géné-

ration des résumés vidéos.
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CHAPITRE 3. TRAVAUX PROPOSE POUR LA GENERATION DES RESUMES VIDEOS

3.1 Introduction

Poussés par la croissance exponentielle du nombre de vidéos en ligne au cours des der-
niéres années, les recherches sur les résumés vidéos ont attiré de plus en plus d’attention, ce
qui a conduit a diverses méthodes proposées dans la littérature pour faciliter la navigation vi-
déo a grande échelle.

Dans les travaux existants [Money and Agius, 2008] [Rajendra, 2014] , les résumés de vidéos
peuvent étre de deux types. Le premier consiste a extraire un ensemble d’images, le deuxiéme
consiste a créer une nouvelle vidéo a partir de la vidéo d’entrée. Le premier type, générale-
ment appelé résumé statique de la vidéo, est une collection d’'images représentatives qui sont
soigneusement extraites a partir de la vidéo. Ces images sont appelées images-clés. Chacune
d’entre elles représente le contenu visuel d’une partie de la vidéo. La visualisation de ce type de
résumé est rapide et la complexité de son algorithme de création est généralement faible. Le se-
cond type, également connu sous le nom de résumé dynamique, est un ensemble de segments
vidéo sélectionnés a partir de la vidéo d’entrée. Ce type de résumés conserve les propriétés dy-
namiques de la vidéo d’entrée et par conséquent il est plus agréable i regarder quun résumé
statique. Il est également plus expressif, car il comprend 3 la fois de I'information visuelle et
audio. Mis a part quelques cas d’utilisation spécifiques ot la sélection d’'un ensemble d’'images
représentatives est suffisante, un résumé sous forme d’une vidéo est généralement plus utile
dans la pratique. [Boukadida, 2015]

Dans ce chapitre, nous décrivons les différents travaux existants de création de résumés
vidéo regroupés en deux catégories : ceux exploitant une seule source vidéo, et ceux utilisant

plusieurs sources vidéo.

3.2 Travaux basés sur une seule source vidéo

3.2.1 Méthodes basées sur Péchantillonnage

Les premiers travaux [Mills et al., 1992] [Taniguchi et al., 1995] concernant les résumés de
vidéos consistent a choisir les images clés en sous-échantillonnant uniformément ou aléatoi-

rement la séquence originale. L'inconvénient des méthodes qui n’étudient pas le contenu, est
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la non représentation de certaines parties de la vidéo et la possible redondance de certaines

images clés avec des contenus similaires.

3.2.2 Méthodes basées sur les plans

Des travaux plus élaborés tentent d’extraire des images clés en s'adaptant au contenu de
la vidéo. La détection des plans est réalisée pour mieux ajuster la sélection des images clés
au contenu de la vidéo. Une fagon simple pour représenter les différents plans de la vidéo est
d’extraire la premiére image du plan comme image clé [Nagasaka and Tanaka, 1991] [Tonomura
etal.,1993] ou les premiére et derniére images du plan [Ueda et al., 1991]. Ces méthodes semblent
efficaces pour décrire les plans stationnaires ot le contenu varie peu. En revanche, elles ne
fournissent pas une représentation satisfaisante pour les plans avec de forts mouvements de
caméra.

D’autres travaux choisissent alors de représenter le contenu des vidéos en employant des
caractéristiques visuelles de bas niveau comme la couleur, le mouvement ou la texture. Dans
[Zhang et al., 1995] [Bilge Gunsel, 1997] , le nombre d’images clés dépend du contenu des plans.
La premicre image du plan est sélectionnée comme image clé. Puis, si la distance entre Fhis-
togramme couleur de la derniére image clé sélectionnée et l'image courante est supérieure i
un seuil alors une nouvelle image clé est choisie. La sélection de la premiére image n’est pas
forcément judicieuse puisquelle peut étre soumise aux effets de transition (fondu enchainé)
entre les plans.

L'approche décrite dans [Zhuang et al., 1998] compare les images d’un plan suivant leurs
histogrammes de couleur puis réalise le rassemblement des images en plusieurs groupes. Seuls
les groupes de taille assez importante sont conservés et les images les plus proches du centre
de gravité de chaque groupe sont alors choisies comme images clés.

L'inconvénient de travailler au niveau des plans est que le nombre d’'images clés peut étre

trop important pour représenter la vidéo. [Guironnet, 2006]
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3.2.3 Méthodes basées sur les scénes ( ou macro-segments )

Des travaux ont été réalisés en ne considérant pas comme unité de la vidéo le plan mais
en définissant des unités de plus haut niveau. Suivant les auteurs, différents niveaux de hié-
rarchie sont étudiés pour créer le résumé de vidéo. Par exemple, le regroupement de plans par
similarité peut étre considéré comme un niveau plus élevé que la segmentation en plans et
aura pour conséquence de sélectionner moins d’'images clés

Des méthodes de résumé ont été congues pour décrire seulement les plans les plus repré-
sentatifs de lavidéo. L’approche décrite dans [Uchihashi et al., 1999] consiste d’abord 3 assigner
un groupe a chaque image, puis a réunir les deux groupes les plus similaires de maniére itéra-
tive. L'algorithme s’arréte quand la similarité entre les groupes est inférieure 3 un seuil. Pour
chaque groupe créé, les images adjacentes sont déterminées et constituent un segment. Une
mesure d’'importance est alors calculée pour chaque segment suivant sa longueur et sa rareté.
Tous les segments de petite taille sont alors supprimés et seuls les segments ayant une mesure
d’'importance suffisante sont conservés. Puis, l'image la plus proche du centre de gravité de
chaque segment est extraite comme image clé. Le résumé est ensuite présenté en ajustant la
taille des images clés suivant leur importance.

Un algorithme pour organiser les images clés selon leur taille a été proposé dans [Girgen-
sohn, 2003] afin d’optimiser laffichage du résumé. [Sun and Kankanhalli, 2000] ont proposé
une méthode de résumé oti la vidéo est divisée uniformément en segments. A chaque segment
est associée une mesure de changement qui est égale a la distance entre les premiére et der-
niére images. Les différentes mesures sont alors ordonnées puis séparées en 2 groupes : un
groupe de petit changement et un groupe de grand changement. Pour le groupe de petit chan-
gement, les premiére et derniére images du segment sont conservées alors que pour le groupe
de grand changement, toutes les images sont gardées. Finalement si le nombre d’images clés
désiré est atteint, Falgorithme s’arréte sinon les images conservées constituent une nouvelle
vidéo et celle-ci est a nouveau divisée en segments jusqu’a atteindre le nombre désiré d’images
clés.

Dans [Kopf et al., 2004], une mesure de pertinence est associée 2 chaque plan suivant dif-

férentes caractéristiques (détection des visages, identification d’objets en mouvement,. . .) et
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les plans sont sélectionnés dans Fordre décroissant de cette mesure jusqu’a atteindre la taille
du résumé souhaitée. L'inconvénient des approches qui travaillent sur la totalité de la vidéo est

quelles peuvent s’avérer trés contraignantes par le temps de calcul et la mémoire sollicitée.

3.2.4 Approches basées sur I'extraction d’événements intéressants

Une autre fagon de créer des résumés vidéo est de détecter les moments forts (appelés en
anglais highlights) de la vidéo d’entrée.

L'un des premiers travaux utilisant ce principe est le projet Informedia [Smith and Kanade,
1995]. ce projet se base sur la détection de caractéristiques audiovisuelles de bas niveau. Un ré-
sumé vidéo est créé en utilisant la détection de visages, la détection de texte et la détection du
mouvement de la caméra. Ce résumé est créé en utilisant un systéme de classement qui consi-
dére que les images présentant les visages ou le texte sont les plus importantes, les images
statiques qui suivent le mouvement de la caméra sont moins importantes... etc. Bien que l'in-
tégration de l'information visuelle, audio et textuelle soit la meilleure facon de comprendre
une vidéo, la génération de résumés basés sur une telle technique nécessite encore une inter-
vention manuelle.

Un nouvel algorithme de classification a été proposé dans [Peng and Ngo, 2005]. Cet algo-
rithme utilise une approche de clustering basée sur l'utilisation de graphes non orientés mesu-
rant la similarité visuelle entre toutes les paires d’événements d’une vidéo. Les moments forts
sont détectés en sélectionnant le clip représentatif de chaque cluster et en se basant sur les
propriétés des clusters : Ia taille du cluster et la globalité d’'un événement.

La création de résumés basés sur la détection des événements intéressants est une tiache
difficile dansYabsence d’une connaissance a priori du type de la vidéo en question. [Guironnet,

2006]

3.3 Travaux basé sur plusieurs sources vidéos

La plupart des travaux actuels se focalisent généralement sur la construction du résumé
d'une seule vidéo, seuls quelques-uns se sont portés au probléme de résumés multi-vidéos ott la

prise en compte d’autres contraintes et éléments s’impose. Nous citons par exemple le fait que
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plusieurs informations (scénes, personnes) sont présentes telles quelles sont ou d’'une facon
similaire dans diverses vidéos. La construction de résumés vidéos indépendamment les uns
des autres peut provoquer une présence d’'informations redondantes dans les résumés créés.

Dans ce qui suit, nous présentons quelques travaux faits sur la construction de résumés

multi-sources.

3.3.1 Approche basé sur Ia théorie des graphes:

[Fuetal., 2010] leur travail consiste & construire un graphe des shots spatio temporelle et de
formuler le probléme du résumé en tant que tiche d’étiquetage du graphe. Une telle représen-
tation donne la possibilité de résoudre le probléme de résumé multi-vues en utilisant Ia théorie

des graphes. (voir figure 3.1)

View 1 Video

—

Video | Multi-view . Importance |Spatio-temporal |, Random/ Shot ' Multi-objective

| View 2 Video Sl pe—— ! —
Parsing \Video Shots Computation| Shot Graph Walks Clusters Optimization —

View N Video

ﬁ

FIGURE 3.1-Un aper¢u du résumé vidéo multi-vue d’aprés [Fu ef al., 2010]

Un graphe spatio-temporel est utilisé pour la représentation de vidéos multi-vues. Le graphe
de shots est dérivé d’'un hypergraphe qui intégre différentes corrélations entre les prises de
vues dans chaque vidéo ainsi que sur plusieurs vidéos.

Les Random Walks sont utilisés pour regrouper les clusters centrés sur les événements et
le résumé final est généré par une optimisation multi-objective. L'optimisation multi-objective

peut étre configurée de maniére flexible pour répondre aux différentes exigences du résumé.
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FIGURE 3.2 - Représentation d’événements similaires généré par les random walks sous forme

de clusters ( entourés de cercles en pointillés ) [Fu et al., 2010]

Le storyboard vidéo multi-vues et le forum événementiel sont présentés pour représenter
le résumé vidéo multi-vues. Le storyboard refléte naturellement les corrélations entre les résu-
més a plusieurs vues qui décrivent le méme événement important. Le tableau des événements
réunit en série des images multi-vues centrées sur I'événement dans 'ordre temporel. Avec le
forum d’événements, un résumé vidéo unique qui facilite La navigation rapide de la vidéo résu-
mée peut étre facilement généré. Cependant, les mémes auteurs [Fu et al., 2010] ont mentionné
que le processus de création de graphiques est intrinséquement complexe et qu'il consomme
la majeure partie du temps de traitement global. De plus, de courtes marches ( short walks )

peuvent se produire, et par conséquent engendré des résultats erronés de clustering.

3.3.2 Approches basées sur les caractéristiques spatio-temporelles

Une méthode de résumé statique multi-vues proposé par [Panda et al., 2016] qui extrait un

ensemble d’'images clés pour présenter les parties les plus importantes des vidéos d’entrée sous

forme de story-boards (comme montré dans la figure 3.3 ) .

FIGURE 3.3 — Quelques événements résumés sur le dataset Office Lobby produit par [Panda et
al., 2016]

Bien que les images clés soient un moyen utile d’indexer les vidéos, elles sont limitées dans

la mesure ol toute 'information de mouvement est perdue. Cela limite leur utilisation dans
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de nombreuses applications tel que la vidéo surveillance ot le résumé dynamique ( video skim-
ming) semble étre mieux adapté pour obtenir des informations significatives en peu de temps.
Les mémes auteurs [Panda ef al., 2016] ont proposé une améliorations dans [Panda and Roy-
Chowdhury, 2017] ot ils proposent un résumé dynamique multi-vues 3 base de plans, Pour
ce faire, ils utilisent un schéma de représentation vidéo basé sur les caractéristiques spatio-
temporelles C3D ( que nous détaillerons dans le prochain chapitre ), Ensuite, ils exploitent les
corrélations multi-vues sans supposer de correspondance préalable entre les vidéos. Plus pré-
cisément, ils formulent la tiche de trouver des résumés sous la forme d’un probléme d’optimi-
sation qui mesure l'importance des plans. Enfin, Fapproche produit un résumé vidéo composé

des plans ayant le score d’'importance le plus élevé.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des méthodes existantes de création de résumés. Le
but de cette étude est de situer notre travail par rapport a quelques travaux déja efectués dans
ce domaine. Cette étude a révélé aussi quil y a peu de travaux consacrés au cas des résumés
multi-vidéos. La construction de résumés vidéos indépendamment les uns des autres peut pro-
voquer une présence d’informations redondantes dans les résumés créés. Des méthodes spé-
cifiques doivent étre congues afin de prendre en considération ces similarités et produire un

ensemble de résumés plus eficaces.
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4.1 Introduction

Les réseaux de caméras de surveillance sont partout de nos jours. Le volume de données
collectées par un tel réseau de capteurs de vision déployés dans de nombreux contextes allant
des besoins de sécurité 3 la surveillance de I'environnement ce qui répond clairement aux exi-
gences des grandes masse de données. (voir figure 4.1)

Les difficultés d'analyse etle traitement de ces grandes données vidéo sont évidentes chaque
fois quil y a un incident qui nécessite de fouiller dans de vastes archives vidéo pour identifier

les événements d’intérét. [Panda and Roy-Chowdhury, 2017]
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FIGURE 4.1 - Illustration d’'un réseau de caméra multi vues [Cisco, 2016]

En conséquence, le résumé vidéo, qui extrait automatiquement un résumé bref mais infor-
matif de ces vidéos a attiré une attention intense au cours des derniéres années. Bien que le
résumé vidéo ait fait I'objet d’études approfondies au cours des derniéres années, beaucoup
de méthodes concentré sur I'élaboration d’un résumé vidéo a une vue unique. Cependant, un
autre probléme important et rarement abordé dans ce contexte est de trouver un résumé in-

formatif a partir de plusieurs vues. (comme le montre la figure 4.2)
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FIGURE 4.2~ Une illustration d’'un réseau de caméras multi-sources ot six caméras C1, C2, C3,

C4, C5, Cé6 observe une zone (rectangle noir) a partir de différents angles. [Panda et al., 2016]

Une solution a ce probléme est donc de créer automatiquement un résumé de la vidéo. Le
résumé vidéo permet de répondre a ce besoin en fournissant un apercu général et rapide de
'ensemble du contenu audiovisuel de la vidéo originale et en présentant les parties intéres-
santes pour I'étre humain.

A travers ce quatriéme chapitre nous allons présenter, et expliquer en détail, les principes
de fonctionnement de notre approche utilisée pour la création automatique de résumé vidéo
tiré de plusieurs vues d’une méme scéne et qui est basée sur l'apprentissage profond ( deep

learning)

4.2 Vue globale de Papproche

Un apercu global de notre approche pour la génération du résumé vidéo est illustré dans la

figure ci dessous.
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Phase de 02 Extraction des
pretraitement caracteristiques

ENSEMBLE DE VIDEOS

T

03 Phase de réduction
de dimension

NS ARRINSE

RESUME FINALE

FIGURE 4.3 — Schéma globale de notre approche

Nous nous concentrons sur le développement d’une approche non supervisée pour la sélec-
tion d’un sous ensemble de plans ( séquences ) qui constituent le résumé multi vues. Dans ce

qui suit nous décrivons les différentes phases que constitue notre approche :

—

. Phase de pré-traitement
2. Phase d’extraction des caractéristiques profondes
3. Phase de réduction de dimension

4. Création du résumé

4.3 Phase de pré-traitement

Dans notre approche, une étape de prétraitement des vidéos d’entrées est nécessaire pour
la création automatique du résumé. Cette phase consiste a Pextraction des frames de chaque vi-
déos, puis de les redimensionner. Cette phase permet d’optimiser le temps de calcul. (la figure

4.4 illustre ces différentes étapes)
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Pour chaque séquence  [RSREEREETREEEE

~ des images

Pour chaque vidéo i i
Diviser en petites
sequences

ENSEMBLE DE VIDEOS

Redimensionner chaque
image

FIGURE 4.4 — Schéma globale de la phase prétraitement

1. Pour chaque vidéo i parmis I'ensemble des vidéos d’entrée

2. Ségmentation de la vidéo en petite séquence d’'une durée déterminé ( dans notre étude,

nous avons choisis une durée t =20 secondes )
3. Extraction des frames de chaques segments vidéos

4. Redimensionnement des frames de chaques segments vidéos ( dans notre étude, nous

avons choisi les résolutions 171 x 128 )

A noter que le résumé final sera construit en rassemblant les segments vidéo les plus repré-

sentatifs extraits de la source vidéo ( contenant les images-clés )

4.4 Phase d’extraction de caractéristiques

Cette phase consiste a extraire, analyser et de caractériser I'information brute présente sur
les images des segments vidéos afin d’identifier les éléments qui les constituent. Le rdle prin-
cipal de ces caractéristiques en vision par ordinateur est de transformer Iinformation visuelle

sous formes de vecteurs caractéristiques ( comme le montre la figure 4.5)
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Pour chaque frame i
dans un segment . Extraction des

caractéristiques

~ profondes

Ensemble de frames
redimensionnées par Génération des vecteurs

segment vidéo caractéristiques

FIGURE 4.5 — Schéma globale de la phase d’extraction des caractéristiques profondes

Afin de construire ces vecteurs caractéristiques des vidéos, nous avons opté pour une archi-
tecture profonde obtenue en entrainant un réseau a convolution tridimensionnel ( C3D pour
Conv3D) sur une grande collection de vidéos annotées (nommé Sports-IM), la plus large qui
existe actuellement avec 1,1 million de vidéos et 487 catégories. [Tran et al., 2014] Dans ce qui
suit nous détaillons 'architecture C3D et ses avantages dans notre cas de création de résumé

vidéo.

4.4.1 Lemodéle C3D (Conv3D)

Le modéele C3D est une approche simple, mais efficace pour I'apprentissage des caractéris-
tiques spatio-temporelles ( voir figure 4.6) , capable de modéliser simultanément 'apparence
etles informations de mouvement et surpasse les fonctionnalités 2D des ConvNet sur diverses

tiches de classification de vidéos.

=
X

e /)~ -

{ output {

output

(a) 2D convolution (b) 2D convolution on multiple frames (c) 3D convolution

FIGURE 4.6 — Différence entre P'opération de convolution 2D et convolution 3D [Tran et al., 2014]

La figure 4.6 compare la différence entre, (a) la convolution 2D sur une seule image, (b) la
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convolution 2D sur plusieurs images et (c) la convolution 3D sur plusieurs images. La convo-
lution 3D préserve information temporelle et la transmet a la couche suivante tandis quelle
n’est pas préservé dans la convolution 2D.

Parmi les avantages du modele C3D c’est qu’il est générique, c’est-a-dire qu’il permet d’ob-
tenir des résultats performants en matiére de reconnaissance d’objets, de classification de
scénes, d’étiquetage et de similarité d’actions dans les vidéos.

Le modéele C3D permet aussi d’obtenir de meilleures précisions que les descripteurs tel que
SIFT ou SURF (vu en chapitre I) et plus rapide en calcul ( 91 fois plus rapide que SIFT ou SURF

et deux fois plus rapide que les méthodes actuelles de classification basée sur lapprentissage

profond ) [Tran et al., 2014]

4.4.2. Architecture du modéle C3D

[Tran et al., 2014] ont constaté qu'une configuration homogeéne avec des filtres de convo-
lution de taille 3 x 3 x 3 est la meilleure option pour les ConvNets 3D. Cette constatation est
également cohérente avec une constatation similaire dans ConvNets 2D [Simonyan and Zis-
serman, 2014].

Les ConvNet 3D posséde 8 couches de convolution, 5 couches de pooling, suivies de deux

couches entiérement connectées, et une couche de sortie softmax. L’architecture du réseau est

présentée a la figure 4.7
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-]
o
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=
O
o

Conv4a 512
Conv5a 512
Co;j\fsb'sl'z' 2

FIGURE 4.7 — Architecture du ConvNet3D [Tran et al., 2014]

Tous les filtres de convolution 3D sont de taille 3 x 3 x 3 (longueur x hauteur x largeur) avec
un stride de1x1x1. Le nombre de filtres est indiqué dans chaque case. Les couches de pooling
3D sont notées de pooll a pools. Tous les filtres de pooling sont de taille 2 x 2 x 2, sauf pour

pooll est de 1 x 2 x 2. Chaque couche entiérement connectée possédent 4096 unités de sortie.
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Une méthode de déconvolution a été utilisé dans [Zeiler and Fergus, 2013] pour visualiser
les caractéristiques apprises par le C3D dans certaines couches internes (comme le montre les

figure 4.8 et 4.9)

FIGURE 4.8 — Déconvolution des caractéristiques apprises par le C3D sur la couche conv2a : Les
filtres appris détectent les changements de prise de vue, les changements d’orientation des

bords et les changements de couleur. [2] [Traﬁ etal., 2014]

R e
,‘.‘_!"0\'..

56660606

LSS,

FIGURE 4.9 — Déconvolution des caractéristiques apprises par le C3D sur la couche conv3b: Les

filtres détectent les trajectoires d’objets et les objets circulaires [Tran et al., 2014]

Pour notre cas, On extraira les valeurs caractéristiques trouvées a la sixiéme couche entié-

rement connecté ( FC6)

4.5 Phase de réduction de dimension

Une fois que toutes les caractéristiques profondes sont extraites avec le modéle C3D, on
voit bien que la dimension de chaque vecteur est égale 3 4096, qui rend le temps de calcul long.
Pour cette raison, nous avons vu que la réduction de dimension de l'espace est nécessaire. Nous
avons opté pour l'utilisation des autoencoders, qui sont similaires aux techniques de réduction
de la dimensionnalité tel que analyse des composants principaux PCA [Comon, 1994] ou l'al-

gorithme t-SNE pour Stochastic Neighbor Embedding [van der Maaten et al., 2008]. IIs créent
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un espace ot les parties essentielles des données sont préservées, tandis que les parties non
essentielles (ou bruyantes) sont supprimées.

Un autoencodeur se compose de deux parties, 3 savoir un encodeur et un décodeur (comme
le montre la figure 4.10). Alors que 'encodeur vise & compresser les données d’entrée origi-
nales en une représentation de faible dimension, le décodeur tente de reconstruire les données
d’entrée originales sur la base de la représentation de faible dimension générée par l'encodeur.
Par conséquent, 'autoencodeur a été largement utilisé pour supprimer le bruit de données ou

comme dans notre cas, afin de réduire la dimension des données.

Encoder Decoder
I [

Entrée #1 5 Sortie #1

Entrée #2 ] Sortie #2

Entrée #3

Sortie #3
Entrée #4 Sortie #4
Entrée #5 i 3 Sortie #5
Couche cachée
Entrée #6 : Sortie #6
Couche d’entrée Couche de sortie

FIGURE 4.10 — Représentation d’un simple autoencodeur [fouché, 2017]

Dans notre cas, 'entrée de I'autoencoder correspond au vecteur caractéristique extraite a
partir du modele C3D de dimension 4096, nous extrayons les données compressé notée Z de

dimension réduite a partir de la couche cachée ( qui correspond a la sortie de P'encoder ).

4.6 Création du résumé

Apreés la réduction de dimension, on passe a I'étape suivante qui consiste en la produc-
tion du résumé final des vidéos originales. L'approche est basée sur les réseaux de neurones

récurrents bidirectionnels ( BiRNN ), qui étendent le RNN unidirectionnel en introduisant
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une deuxiéme couche cachée, oti les connexions entre les deux couches cachées circulent dans
l'ordre temporel opposé. Le modéle est donc capable d’exploiter Iinformation du passé et du
futur. [Berglund et al., 2015]

Plus précisément, Le BiRNN utilise la cellule de mémoire 3 long-court terme ( LSTM ) pour
améliorer la capacité du RNN 2 capturer les dépendances dans frames des vidéos. Le réseau
prédit pour chaque image une probabilité (en tant que score d’'importance ), 3 partir delaquelle
une action 0,1 est réalisé pour indiquer si 'image est sélectionnée ou non dans le résumé final.
Le résumé vidéo est composé d’images sélectionnées en maximisant les scores tout en veillant
a ce que la longueur du résumé ne dépasse pas une limite, qui correspend généralement 3 15%
de la durée de la vidéo originale.

Le réseau BiRNN est entrainée en utilisant un apprentissage par renforcement ( abordé
en chapitre II ). L'intuition derriére cette stratégie d’apprentissage est liée 3 la facon dont les
humains résumentles vidéos. En effet, 'apprentissage par renforcement vise essentiellement 3
optimiser le mécanisme d’action ( sélection des images ) d’'un agent (ici il s’agit de I'algorithme
) en renforgant itérativement I'agent i prendre de meilleures actions. (voir figure 4.11)

L'apprentissage par renforcement peut étre schématisé de la maniére suivante :

Récompense | Action

FIGURE 4.11 - Processus de décision d’'un agent avec I'apprentissage par renforcement : agent
est dans un état s, et exécute une action a. Cette action a des conséquences dans 'environne-

ment de l'agent, et pour lequel il regoit une récompense r, et change d’état s+1 [Microsoft, 2016]

Initialement, le systéme ne connait pas les états ot se trouve les récompenses, il commence
donc par choisir des actions aléatoirement, il explore. Au bout d’un certain temps ou lorsqu’il
a atteint un état but, le systéme reprend une recherche de solution a partir de P'état initial, et

a chaque cycle, le systéme présente un comportement de moins en moins exploratoire, et de
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plus en plus guidé par les qualités [Vidal and Vidal, 2006].
Dans notre cas, le réseau tente de maximiser les récompenses attendues en produisant des

résumés de haute qualité. Ces récompenses sont obtenues en tenant compte de deux aspects :

1. Calcul du degré de diversité du résumé généré : en mesurant la dissimilarité entre les

images sélectionnées

1 d
R iU:_— (x ’x ’) (4'1
%= TPV 7 e :

Ou d s’agit de la fonction de dissimilarité calculé comme suit :

T,/
X Xy

_— (4.2)
IEAPIEALD

d(xs,x)=1-

Intuitivement, plus il y a de diversité (ou plus de dissemblable) entre les images sélec-
tionnés dans le résumé, plus la récompense de la diversité est élevée que 'agent peut

recevoir.

. Mesurer a quel point le résumé généré peut représenter les vidéos originales, comme

suit

1z
Riep= exp(_i;’?g}”lxt —x}ll2) (4.3)

Avec cette récompense, 'agent est encouragé a choisir des images qui sont proches des

centres de clusters.

La création du résumé finale est traité sous forme d’'un probléme de sac 3 dos ( knapsack
0/1), qui est étudié depuis plus d’'un siécle mais reste un sujet trés prisé de recherche. Pour
résumé, il décrit comment choisir parmis un ensemble d’objets, ceux qui maximise la valeur
total sans dépasser la capacité que peut supporter le sac. Dans notre cas de résumé vidéo, I'ob-
jectif est de sélectionner un maximum d’images clés, tout en respectant la taille qui ne doit pas
dépasser 15% de la taille de la vidéo originale, on obtient une solution quasi optimale grice 3 la

programmation dynamique.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé notre approche de résumé vidéo, basée sur I'appren-
tissage profond en utilisant une architecture neuronale basée sur les réseaux de neurones
récurrents a large « mémoire court-terme » (LSTM) qui prend les fonctionnalités spatiaux-

temporelles présentes dans les images de la vidéo pour la génération dynamique du résumé.
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CHAPITRE 5. PRESENTATION DES RESULTATS

5.1 Introduction

Aprés avoir défini notre approche de création automatique de résumé vidéo ainsi que tous
ces concepts liés, nous passons maintenant a I'expérimentation. Ce chapitre décrit I'environ-
nement matériel et logiciel utilisé pour notre travail, ainsi que le jeu de test sur lequel on a
travaillé et les mesures utilisées. Enfin nous terminerons ce chapitre par la présentation des

résultats obtenus durant les tests.

5.2 Environnement matériel

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

vantes :

« Marque: Apple Macbook pro

« Processeur: Inte] Core i17-4750HQ CPU @ 2.00GHz (Turbo Boost jusqu’a 3,2 GHz) avec 6 Mo

de cache N3 partagé
« Carte graphique: Intel Iris Pro 1536 Mo
- Mémoire: 8 Go DDR3La1600 MHz
- Stockage: 256 Go de stockage flash SSD

- Systéme d’exploitation: OS X 10.13.5

5.3 Environnement logiciel

5.3.1 Pythonﬁ

Python est un langage de programmation interprété (2 ne pas confondre avec un langage
compilé) créé par le néerlandais Guido Van Rossum au Centrum voor Wiskunde aux Pays-Bas
en 2001. Le langage Python peut étre exécuté directement sans passer par une phase de com-
pilation. Il est possible de traduire un programme dans un langage (bytecode) qui est ensuite
interprété par une machine virtuelle Python (mécanisme semblable au langage Java). Python
est principalement inspiré du langage ABC (indentation comme syntaxe, ...), mais aussi du lan-

gage C et des outils Unix. Python est un langage libre placé sous licence PSFL (Python Software
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Foundation License), il fonctionne sur de nombreuses plates-formes avec une grande commu-
nauté active. Python est aussi un langage orienté objet, il gére 'héritage de classe ainsi que
I'héritage multiple (hérite de plusieurs classes) et le polymorphisme. [PACHON, ]

Quelques avantages du language Python :

- proche dulangage C.

= proche des langages fonctionnels.

- pas de perte de temps pour déclarer les types, variables, ...
« types de données complexes intégrés (listes, ...)

- permet d’intégrer d’autres codes cibles.

- posséde un garbage collector (permettant de ne pas gérer les fuites de mémoire).

5.3.2 Numpy

NumPy est une extension du langage de programmation Python, destinée 3 manipuler des
matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions mathématiques opérant sur
ces tableaux. Plus précisément, cette bibliothéque logicielle libre et open source fournit de mul-
tiples fonctions permettant notamment de créer directement un tableau depuis un fichier ou
au contraire de sauvegarder un tableau dans un fichier, et manipuler des vecteurs, matrices et

polynémes. [Bressert, 2012]

5.3.3 OpenCV nU

OpenCV (pour Open Computer Vision) est une bibliothéque graphique libre, initialement
développée par Intel, spécialisée dans le traitement d’images et de vidéos en temps réel. Elle
propose un ensemble de plus de 2500 algorithmes de vision par ordinateur ce qui permettre
de donner a une machine le pouvoir d’analyser, traiter et comprendre une ou plusieurs images
prises par un systéme d’acquisition, accessibles au travers ’API pour les langages C, C++, et Py-
thon. Elle est distribuée sous unelicence BSD (libre) pour les plate-formes Windows, GNU/Linux,

Android et MacOS. [Pulli et al., 2012]
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R :“:Q,
5.3.4 TensorFlow !

TensorFlow est un outil open source d’apprentissage automatique développé par Google.
Le code source a été ouvert le 9 novembre 2015 par Google et publié sous licence Apache. II
est basé sur linfrastructure DistBelief, initiée par Google en 2011, et est doté d’une interface
Python. TensorFlow est 'un des outils les plus utilisés dans le domaine d’intelligence artificiel

et lapprentissage machine. [Abadi et al., 2016]

5.3.5 Keras

Keras est une bibliothéque de réseau neurones open source écrite en Python. Il est capable
de fonctionner sur TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, Theano ou MXNet.Congu pour
permettre une expérimentation rapide avec les réseaux neuronaux profonds, il se concentre
sur la convivialité, la modularité et Iextensibilité. Il a été développé dans le cadre de I'effort
de recherche du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating
System). L'auteur et mainteneur principal de Keras est Frangois Chollet, un ingénieur de Google.
En 2017, I'équipe TensorFlow de Google a décidé de prendre en charge Keras dans la biblio-
théque centrale de TensorFlow. Chollet a expliqué que Keras a été congu pour étre une interface
plutét qu'un cadre autonome d’apprentissage machine. Il offre un ensemble d’abstractions de
plus haut niveau, plus intuitif, qui facilite le développement de modéles d’apprentissage en

profondeur, quel que soit le backend informatique utilisé. [Chollet, 2017]

5.3.6 Le format HDF5 %

HDFS5 vous permet de stocker d’énormes quantités de données numériques et de mani-
puler facilement les données de NumPy. Des milliers d’ensembles de données peuvent étre
stockés dans un seul fichier, catégorisés et étiquetés comme vous le souhaitez.

5.4 Ensemble de donnée ( Dataset)

Dans ce qui suit, nous présentons les trois jeux de données vidéo multi-vues de notre data-

set.
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5.4.1 Office

Il s’agit du dataset Office fourni par [Fu et al., 2010], qui a été pris avec 4 caméras stables
mais non fixes dans un bureau (voir figure 5.1) . Les vibrations des caméras et le changement
des conditions d’éclairage rendent difficile la production d’'un bon résumé vidéo. Les quatre
vidéos ne sont pas synchronisées, et certaines d’entre elles souffrent méme d’'une fréquence

d’images instable.

FIGURE 5.1 - Une image d’exemple du dataset Office [Ou et al., 2015]

5.4.2 Lobby

Il sagit de l'ensemble de donnée Lobby fourni par [Fu et al., 2010], qui a été pris avec 3 ca-
méras dans un grand hall d’entrée. Cet ensemble de données a également été pris avec des ca-
méras stables mais non fixes. Toutes les caméras sont synchronisées. Par rapport 3 lensemble
de données de I'Office, cet ensemble de données contient plus de scénes surpeuplées avec des

activités plus riches (voir figure 5.2), ce qui rend plus difficile 3 résumer.
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FIGURE 5.2 - Une image d’exemple du dataset Lobby [Ou et al., 2015]

5.4.3 Campus

Le dataset campus (Xu et al. 2016) contient des séquences vidéos de quatre scénes capturées
par quatre caméras. différents d’autres dataset multi-vues dans la mesure ott il met en point
uniquement la tiche du suivi multi-objets. L’activités humaines est plus riches dans le dataset
campus, avec chevauchement modéré dans les champs de vision entre les caméras [Qietal,

2017]

5.5 Outil de mesure

Afin de mesurer la qualité de notre résumé vidéo, on s’est intéressé i trois mesures souvent
utilisées dans les travaux liés a Fapprentissage automatique, 2 savoir le recall, la précision et la

F-measure. Afin de les calculer, on définit les valeurs dans le tableau suivant :

Nombre de frames Nombre de frames :
: Total

Pertinents Non Pertinents

‘Nombre de frames

Retrouvé

- Nombres de frames
c+d

- non Retrouvé

' - a+c b+d a+b+c+d

TABLE 5.1 Calcul des paramétres Recall, Precision est F-mesure
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Ou:
Retrouvé: signifie que les frames existent dans le résumé proposé.

» Pertinent: signifie que les frames existent dans le résumé généré (créé)

«Rappel: Lerappel mesurela capacité du systéme i restituer 'ensemble de frames pertinents.
(Rappel exact par rapport a 'ensemble de frames retrouvées), obtenue en calculant [Bac-

cini et al., 2010] :

Nombre de frames pertinents retrouve a

Rappel = =
PP nombre de frames pertinents atc

« Précision: Mesure la capacité du systéme a ne restituer que des frames pertinents [Desh-

pande, 2016], elle est définit comme suit :

Nombre de frames pertinents retrouve a

Precision = =
nombre de frames retrouvs a+t+b

« F-Measure Mesure qui combine le rappel et la précision. En effet, le rappel et la précision ont

tendance a varier en sens inverse. [Baccini et al., 2010], elle est définit comme suit :

Rappel * Precisi
F—Measure =2, ~2PP¢ recision

Rappel + Precision

5.6 Résultat et discussion :

Office Campus Lobby

Méthodes P R F P R F P R F

Random 100| 61 76,19 | 70 55 61,56 | 100| 77 | 86,81
Walk

[ Panda et 100 73 84,48 | 84 69 75,42 (100 [ 79 88,26

al., 2016 ]

Notre 100 77 86,91 | 83 69 75,47 | 100 86 89,40

approche

TABLE 5.2 — Comparaison de performance par rapport aux différentes approches(Précision,
Rappel, F-measure)
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Le tableau 5.2 montre les résultats de résumé vidéo sur les trois jeux de données multi-vues «
Office, Campus et Lobby ». Pour les deux ensembles de jeu de données « Office et Lobby », notre
approche produit des résumés avec la méme précision que RandowWalk et [Panda et al., 2016]

Cependant, l'amélioration de la valeur de rappel « Recall » environ de 16% pour Office et
environ de 9% bour Lobby indique la capacité de notre méthode a conserver des informations

plus importantes dans le résumé par rapport 3 RandomWalk. Amélioration de la valeur de de

F-mesure environ 10% pour Office et environ de 3% pour Lobby par rapport 3 Random Walk

et de 1% par rapport a [Panda ef al., 2016]. Dans I'ensemble, sur tous les ensembles de données,

notre approche est supérieure a toutes les lignes en termes de F-measure.
|

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté 'environnement matériel et logiciel sur lesquels
nous avons travaillé, ainsi que les différents résultats obtenus pour le jeu de données « office,

lobby et campus ».
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire nous nous sommes intéressés au développement d’un outil efficace qui
permet de gérer une base des fichiers vidéo. Cet outil consiste en un mécanisme qui résume le
contenu vidéo multi-vue dans un réseau de caméras.

La réalisation d’un tel outil est d’'une grande utilité; il permet d’extraire des informations
utiles et récapitulatives, ce que nous fait gagner un temps considérable.

Notre travail consistait a prédire pour chaque image de la vidéo une probabilité pour indi-
quer sil'image est sélectionnée ou non dans le résumé final. Nous avons proposé une méthode
pour la génération du résumé vidéo multi-vue qui se base sur lapprentissage profond.en uti-
lisant une architecture neuronales C3D afin d’extraire toutes les caractéristiques profondes
de la vidéo. Ensuite nous avons utilisés une architecture neuronale basée sur les réseaux de
neurones récurrents a longue « mémoire court-terme » (LSTM) qui prend les fonctionnalités
spatiaux-temporelles présentes dans les images de la vidéo pour la génération dynamique du

résumé final.
- Perspectives: Bien qu’on ait aboutit a de bons résultats, le travail peut étre amélioré :

« Lutilisation d’un réseau génératif ( Generative Adversarial Network ),qui est bien adapté

aux cas de la construction d’'un résumé vidéo et qui produit de meilleurs résultats.

» Améliorer le temps d’extraction des caractéristiques C3D, qui malgré leur efficacité, reste

cependant un processus long.
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