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Résumeé:

La vidéosurveillance est un systtme de surveillance par des caméras qui peuvent étre
installées dans les espaces publics afin de gérer les risques. Pour utiliser efficacement ces
caméras, 1’opérateur doit regarder les images et répondre a des activités suspectes. Des
opérateurs humains entrainés et expérimentés peuvent faire efficacement ce suivi, mais
seulement pour un nombre limité des 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 ou la
prise en compte d’autres contraintes et éléments s’impose, nous citons par exemple le fait que
plusieurs informations sont présentes d’une fagon similaire dans diverses vidéos.

Dans ce mémoire, nous proposons une solution qui consiste & développer une application pour
la génération de résumé vidéo multi-sources basé sur D’apprentissage profond pour
’extraction des vecteurs caractéristiques et sur le principe de subspace clustring pour la

sélection des trames clés « Key-Frames » dont les résultats s’avérent satisfaisants.

Mots clés : résumé vidéo, multi-sources, apprentissage profond, caractéristiques profondes



Abstract:

Video surveillance is a surveillance system by using cameras that can be installed in public
spaces in order to manage risk. To effectively 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 work we propose a solution which consists in developing an application for multi-
video summary generation. Our approach is based on deep learning for the extraction of

characteristic vectors and on subspace clustering for the selection of key frames.

Key words: vidéo-summarization, multi-view, deep learning, deep features, subspace

clustering.
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INTRODUCTION
GENERALE




Introduction genérale :

Ces temps-ci, les caméras sont partout : les espaces publics sont surveillés par plusieurs
cameras afin d’augmenter la sécurité, les propriétés privées sont protégées au moyen de
cameéras, et les magasins utilisent des caméras pour prévenir les vols. Plusieurs systémes de
vidéosurveillance sont installés tous les jours pour lutter contre la croissance du sentiment

d’insécurité.

Pour utiliser efficacement des caméras de surveillance, 1’opérateur doit regarder les images et
répondre a des activités suspectes. Des opérateurs humains entrainés et expérimentés peuvent
faire efficacement ce suivi, mais seulement pour un nombre limité de caméras simultanément,
et seulement pour une période limitée de temps, car la concentration des opérateurs diminue
avec le temps. Ils ne répondent alors pas rapidement a des événements importants ou
pourraient méme les manquer complétement. Pour la plupart des applications - comme par
exemple la détection d’éveénements particuliers comme 1’abandon d’un bagage dans un
aéroport ou une gare -, regarder toutes les images des caméras est pratiquement impossible.

Afin d’aider les opérateurs dans leurs travail, des « résumes vidéos » peuvent étre utilisés.

Beaucoup de taches de surveillance visuelle, telle que le résumé vidéo, sont accomplies en
analysant les caractéristiques des images. Cependant, cette analyse se révéle étre insuffisante,
voire parfois incorrectes dans le cadre de la vidéosurveillance publique. En effet, les données
récoltées des caméras de vidéosurveillance publique différent selon 1’angle de vue, de 1’heure
et des conditions environnementales, et souvent, les événements « intéressants » passent

inapercus.



Afin d’avoir une meilleure sémantique pour un résumé vidéo, il serait donc intéressant de
combiner les informations collectées depuis plusieurs angles de vue 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 bonne qualité.

Pour cela le mémoire est organisé comme suit :

Chapitre 1 : Une description de la structure des différents composants et des

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

d’image.

e Chapitre 2 : Ce chapitre contient une étude comparative des travaux proposés dans la
littérature pour la génération des résumés vidéo.

e Chapitre 3 : Dans ce chapitre, nous nous intéresserons a présenter les différents types
d’apprentissage automatique de fagon plus particuliére les réseaux de neurones.

e Chapitre 4 : Dans ce chapitre nous allons décrire la méthode que nous avons

proposée pour la génération du résumé vidéo a partir de plusieurs vidéos

Chapitre S : Ce chapitre contient la présentation des résultats obtenus.



Chapitre I
Résumé Vidéo

Concepts de base liés a la vidéo




Chapitre 1 Concepts de base pour le résumé vidéo

1. Introduction
La vision par ordinateur (aussi appelée vision artificielle, vision numérique) est une branche
de l'intelligence artificielle dont le but est de permettre & une machine de comprendre ce
qu'elle «<voit > lorsqu'on la connecte a une ou plusieurs cameras. [45].
Parmi I’une des taches de la vision par ordinateur on trouve le résumé vidéo.
La croissance rapide d’énorme flux de vidéos qui se trouvent sur les ordinateurs personnels et
d’autres équipements (tels que les documents vidéo créés a partir d’enregistrements satellites,
les enregistrements des appareils médicaux ou les caméras de surveillance) nécessite le
développement de nombreux outils pour leur manipulation. La création automatique de
résumés vidéo est un outil performant qui permet de résumer le contenu général de la vidéo et
de ne présenter que les parties les plus pertinentes. [36], sous forme d’une « séquence
audiovisuelle » ou « d’un ensemble d’images représentatives ».
Le résumé vidéo nous permet de faire une synthése du contenu d’une vidéo aprés avoir fait
une analyse de ses différents composants, et d’extraire des informations utiles et
récapitulatives des sujets traités dans la vidéo [36].
Dans ce chapitre on va définir la notion du résumé vidéo ainsi de décrire la structure des
différents composants et caractéristique d’une vidéo.

2. Résume statique et résumé dynamique :

Tandis qu’il existe diverses méthodes de création de résumés vidéos [36], la visualisation des
résumés résultants se fait souvent selon deux approches: le résumé est soit représenté sous une
forme «statiquey, soit «dynamique»:

e Un résumé visuel statique R" [36] est construit sous forme d’un ensemble d’images
représentatives du contenu visuel de la vidéo. Cette représentation peut nous permettre
d’avoir un acces direct aux différentes parties du document vidéo original. 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 et la continuité des images d’une séquence
vidéo.

e Un résumé visuel R" peut aussi étre présenté sous une forme dynamique [36]. Cette
représentation consiste a construire une séquence visuelle d’une durée désirée qui
permet de préserver I’information temporelle des segments extraits de la vidéo. Ce
type de résumé dynamique représente une version réduite du flux visuel de la vidéo

entiére.
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Fig 1 : représentation d’un résumé R" [36]

3. Concepts élémentaires de la vidéo :
L’un des premiers concepts que nous devons assimiler est la distinction entre vidéo
analogique et vidéo numérique pour cela nous allons définir c’est quoi un signal analogique
et un signal numérique :

a. 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 I’intermédiaire des ondes ou du céble. Les signaux analogiques sont constitués de sons qui
changent constamment. Autrement dit, le signal, & un instant donné, peut prendre n’importe

quelle valeur comprise entre le minimum et le maximum autorisés.[17] voir figure

Fig 2 : représentation d’un signal analogique [17]
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b. Signal numérique :
Les signaux numériques en revanche, sont exclusivement transmis sous forme de points

sélectionnés par intervalles sur la courbe voir figure

Fig 3 : représentation d’un signal numérique [17]

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
« zéro » et au « un ».

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

de nombres représentatifs de 1’information émise a I’origine.[17] voir figure
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Fig 4 : représentation d’un signal numérique type binaire [17]

Lorsque I’ceil humain pergoit une suite d’images séquentielles, il se produit un phénoméne
¢tonnant. Si les images sont affichées suffisamment rapidement, I’ceil ne distingue pas
chacune 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 I’animation est désignée sous le terme de
nombre d’images par seconde. Pour qu’une légére animation, soit perceptible a I’ceil, une

cadence d’environ 10 images par seconde est nécessaire.

c. Structure des vidéos :
Une vidéo se compose d’images affichées & une fréquence de 25 images (ou 30 images) par
seconde mais en fait ce sont 50 trames par secondes (une image vidéo est constituée de deux
trames), accompagnées d’une bande son. Suivant le regroupement des images, différentes

entités peuvent étre repérées.[42]
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Fig 5 : structure d’une vidéo [42]

d. Le plan : souvent considéré comme 1’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 ont été proposés [42] :

1- les images adjacentes a l’intérieur de chaque plan sont regroupées suivant une
caractéristique commune (par exemple, si elles ont un méme mouvement de caméra)
pour former une micro-segmentation, premier niveau de la segmentation.

2- le dernier niveau de la segmentation consiste & réunir des micro-segments pouvant

provenir de plans différents pour établir une macro-segmentation ou scéne.

e. La construction du plan: le cadre met en valeur certains éléments, selon la
composition de 1'image (amorce de plan, premier plan, second plan, arriére-plan) [60].
La profondeur de champ dans la composition du plan est utilisée pour mettre en valeur

les éléments que 1'on souhaite comme la montre la figure suivante :

1er plan

arriére plan

amorce du plan

second plan

Fig 6 : construction du plan [68]
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f. Coupe (shot) :
Elle est définie comme étant une transition immédiate d'une scéne & l'autre qui se produit
entre deux plans [32]. Par définition, une transition correspond au point de jonction entre deux
plans. 1l 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 l'obtention d'une continuité
visuelle lors du passage d'un plan a I'autre. Cette transition est réalisée

> soit par fondu enchainé [43]

Fig 7 : coupe par fondu enchainé [68]

> soit par changement progressif de la couleur de la séquence jusqu'a

atteindre une teinte uniforme (fade in/fade out) [52]

Fig 8 : coupe par changement progressif du couleur [68]

10
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2. Les changements de plans brusques (ou instantanée) : qui consistent a

juxtaposer la fin d'un plan avec le début du plan suivant sans transition [32].

Fig 9 : coupe par changement brusque du plan [68]

g. Image numérique :

C’est un ensemble structuré d’informations qui, aprés affichage sur 1’écran, ont une
signification pour 1’ceil humain. Elle peut étre décrite sous la forme d’une fonction I(x,y) de
brillance analogique continue, définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les
coordonnées spatiales d’un point de 1’image et I est une fonction d’intensité lumineuse et de

couleur.[1]

Contrairement aux images obtenues a 1’aide d’un appareil photo, ou dessinées sur du papier,

les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série de bits).

L’image numérique (image matricielle) est I’image dont la surface est divisée en éléments de
tailles fixes appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris
ou de couleurs prélevé a I’emplacement correspondant dans 1’image réelle, ou calculé a partir

d’une description interne de la scéne a représenter [2]

D00 @Ok N =

Fig 10 :éléments d’une image numérique

11
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La numérisation d’une image est la conversion de celle-ci de son état analogique (distribution
continue d’intensités lumineuses dans un plan xOy ) en une image numérique représentée par
une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x,y) ou :

X, y : coordonnées cartésiennes d’un point de I’image.

f(x, y) : niveau de gris en ce point

o

(x.y)

Fig 11 : coordonnées cartésiennes d’un point de ’image

»  Pixel : Un pixel représente le plus petit élément d'une surface d'affichage, par exemple
sur un écran d'ordinateur. On associe au pixel une couleur, et une intensité. Un pixel est
lui-méme composé de trois points de couleurs différentes : Rouge, Vert, Bleu. Ce sont
comme des petites lampes capables de composer jusqu'a 16 millions de couleurs en jouant
sur l'intensité du Rouge, du Vert ou du Bleu. C'est le principe de la synthése additive des

couleurs, qui concerne la lumiére (écrans, vidéoprojecteurs, lampes).

Syntheseadditive  Mélange couleurs Pixel jaune  Autrepixd Image jaune

Fig 12 : représentation d’un pixel

» La Définition d’une image matricielle correspond donc au produit dunombre de
pixels qui compose I’image en Longueur (axe horizontal) par celui de sa Hauteur (axe

vertical).
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Nombre de pixels
en Longueur

Nombre de pixels
en Hauteur .

La Définition d'une image = [ Nombre de pixel en Longueur | x { Nombre de pixel en Hauteur |

Fig 13(1) : définition d’une image
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Definition 800 x 600 px Cefinition 1024 x 768 px Definition 1280 x 1024 px

Fig 13(2) : définition d’une image

> Résolution : La résolution d'une image est définie par le nombre de pixels par unité de
longueur. Usuellement, le nombre de pixels est compté par pouce (1 pouce = 2,54 cm, noté
ppp ou dpi) ou par centimétre. Plus le nombre de pixels par unité de longueur est élevé,
plus la quantité d'information décrivant l'objet est importante donc la résolution est grande.
Ce paramétre est défini souvent lors de l'acquisition de I'image (réglage de 1'appareil photo,
résolution du logiciel du scanner.. . etc.) ou ultérieurement dans les logiciels de traitement
d'images. La publication d'image sur Internet correspond souvent a une résolution de 90

ppp (points par pouce : un pouce = 25,4 mm) et dans la presse écrite de 150 ppp [40].
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1 pouce 1 pouce
A S -
|| ssaEaaas e
pouce || smmEmmmE " ¥ AN 1 pouce
EEENEEEE A EE S
EENENEEN .
EEEEEERE BB BB
résolution : résolution :
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par pouce) par pouce)

Fig 14 : résolution d’une image

En pratique, si vous avez une image de 4000x3000 pixels & une résolution de 300 dpi, elle
aura une taille réelle (en gros) de 25x30 cm. Si vous baissez sa résolution & 200 dpi, elle aura
une taille de 40x50 cm. Les pixels de 1'image étant moins compressés, I'image prendra plus de
place visuellement tout en perdant en qualité de détail. Sa définition est toujours la méme
(4000x3000) mais sa résolution a baissé. Si l'on met moins de pixels par pouce carré (dpi),
l'image finale pourra étre plus grande mais restituera moins de détails.

La résolution de 300 dpi a été choisie pour que la vision d'une image soit toujours bonne a
notre ceil pour les documents imprimables. Nous précisons que cette résolution concerne les

images imprimables car les résolutions des écrans sont de 72 dpi.
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Fig 15 : images avec résolution différente

» Histogramme de couleur : 1 histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une
image est une fonction qui donne la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris
(couleur) dans I’image.

Il permet de donner un grand nombre d’information sur la distribution des niveaux de gris

(couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de gris

(couleur) dans les cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée. Il peut étre

utilisé pour améliorer la qualité d’une image (Rehaussement d’image) en introduisant

quelques modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci.

Rouge

g Vert

—>  Bleu

Fig 16 : histogramme de couleur
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4- Détecteurs des points d’intérét et 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 a partir de

la région de pixels entourant le point d'intérét.

4-1 Définition d’un point clé :

Le point d'intérét est le point d'ancrage et fournit souvent les attributs d'invariance d'échelle,
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. [65]

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.[65]

Il existe plusieurs descripteurs comme SIFT (transformation de l'entité invariante a I'échelle),
SURF (fonctionnalités robustes accélérées), HOG (histogramme du dégradé) et BRISK.

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
? T 4 T \ f Contour ?
| e l J 2 !
‘ [ i { ! '
A A NERNE
{ » > T, l F:S ‘5 =S !a_.‘_,,ﬂ“,.ﬂ_.....,_..

Fig 17 : Types de points clés, (De gauche a droite) Etape, toit, coin, ligne ou bord, aréte
ou contour, région maxima [65]

4-2 Scale Invariant Feature Transformation(SIFT) :

C’est un descripteur qui a été proposé par Lowe et donne des caractéristiques qui sont
invariantes a la distorsion affine, 1'échelle, les changements d'éclairage (illumination), le
bruit, la rotation et les changements de point de vue 3D. L'algorithme SIFT comporte 4 étapes
principales: [65]

e Détection de I'espace d'échelle

e Localisation des points clé
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e Affectation d'orientation

e Génération des descriptions

Keypoint descriptor

Image gradients
Fig 18 : Descripteur SIFT [65]

La premiére étape consiste a reconnaitre les échelles et I'emplacement par les extrémes de
l'espace d'échelle dans la fonction Différence-de Gaussienne (DoG) avec des valeurs

distinctes de .

gl('r7 y)—QQ(I’y) = Gd] *f('r) y)_Ga:*f(Ia y) = (GOJ_Gaz)*f(I)y) = DOG*f(I,y)

Ou, f'est I'image et G est la fonction de Gaussian. Pour générer une soustraction de DoG des
images gaussiennes sont effectuées. Le sous-échantillon des images gaussiennes est effectué

par un facteur 2, aprés quoi un DoG est généré par des images échantillonnées.
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Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Fig 19 : DoG pyramid [65]

Pour détecter les minima et maxima locaux de D (X, y, 6), un pixel est comparé par voisinage
3 * 3. La figure Figl9 montre la pyramide DoG. Dans 1'étape de localisation, les points clés
sont localisés et filtrés en supprimant les points clés ou les points de contraste faible sont
rejetés par eux.

Dans l'étape d'affectation d'orientation, l'orientation du point clé d'obtention dépend du
gradient d'image local. Dans 1'étape de génération de description, le descripteur d'image local
de chaque point clé dépend de l'orientation de l'image et de I'amplitude du gradient a chaque

point d'échantillonnage dans un domaine centré au point clé [50,55].

Fig 20: Original image [65] Fig 21: After apply SIFT descriptor [65]
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4-3 Speeded-Up Robust Feature (SURF):

C'est un descripteur de fonctionnalité local et un détecteur. Il est également utilisé pour la
reconnaissance d'objets, l'enregistrement, la reconstruction 3D et la classification. Il est
inspiré du descripteur SIFT. Il (version standard) est plus rapide que SIFT. Il utilise 'ondelette

Haar. SURF est meilleur en termes de vitesse.[65]

() Computing orvientition of & patch (b SURF deseripror

around a keyvpoint

Fig 22 : Descripteur SURF [65]

> Localisation de points clés: la détection de structures de type Blob est effectuée
lorsque I'élément de la Matrice Hessienne est maximal. Pour localiser le point d'intérét
Blob-like, il utilise un espace d'échelle sur un voisinage 3 * 3 * 3. Pour identifier
l'orientation des caractéristiques, on calcule une série de réponses de type HAAR en
domaine local entourant chaque point d'intérét dans un rayon circulaire, calculé a
I'échelle pyramidale correspondante pour le point d'intérét. Le point donné x = (x, y)
dans l'image I, la matrice Hessienne H (X, c) dans X a I'échelle o, on peut l'exprimer

comme :[65]
H(X, o) L.(x,6) L. (x0)
,6) = T/
L.(x,6) L, (x06)

Ou Lxx (%, 0) est le résultat de convolution et méme pour Lxy (X, 6) et Lyy (%, c).

> Point clé Description: Sur les images intégrales, les acquittements d'ondelettes
Haar sont appliqués dans les directions X et Y. Ensuite, 'orientation doit étre

régénérée en fonction des informations du domaine circulaire sur le point clé. Le
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descripteur des points clés est calculé par une région carrée ajustée a l'orientation

sélectionnée. A la fin, les caractéristiques sont adaptées [44, 61].

Fig 23: Original image [65] Fig 24: After apply SURF descriptor [65]

4-4 Histogramme de gradient (HOG) :

Ce descripteur est utilisé dans le traitement des images et la vision par ordinateur pour la
détection des objets. Dans les aires localisées d'images cette technique compte des apparences
d'orientation de gradient [65]. Il est apparenté au descripteur de SIFT, & I'histogramme
d'orientation de bord et a la forme, mais il est différent en termes de grille dense calculée de
cellules uniformément espacées. HOG fonctionne sur les données non formées; Tandis que
diverses méthodes dépendent du lissage gaussien et d'une autre technique de filtrage pour
construire les données, HOG est créé en particulier pour utiliser toutes les données non
formées sans insérer d'artefacts de filtrage qui suppriment des détails. C'est un compromis: le
filtrage des artefacts comme le lissage par le rapport aux artefacts d'image tels que des détails
raffinés. La méthode HOG représente les résultats préférentiels pour les données brutes.[65]
HOG taxonomie:

e Spectres: histogrammes de gradient de la région locale

e Forme de I'entité: Cercle ou rectangle

o Caractéristique: Densité de 64x128 rectangle typique

e Méthode de recherche: Grille sur l'espace de 1'échelle

e Fonction de distance: Euclidienne

e Densité de caractéristiques: blocs denses et chevauchants

e Robustesse: 4 (bruit, illumination, échelle, point de vue)
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Fig 25: Original image [65] Fig 26: After apply HOG descriptor [65]

4-5 Binaire Robuste Invariant Scalable Points Clés (BRISK) :

I s'agit d'une approche binaire locale. BRISK utilise une forme de région de motif symétrique
circulaire et un agrégat de 60 paires de points comme segments de ligne disposés en 4

anneaux concentriques [47].
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Fig 27: Descripteur BRISK [65]

BRISK prend des paires ponctuelles de segments longs et de segments courts, ce qui supporte
une mesure de l'invariance de I'échelle, car la résolution grossiére peut étre mieux
cartographiée par de longs segments et la résolution fine peut étre cartographiée par des
segments courts [66]. L'algorithme de BRISK est unique. Les principales étapes de calcul de
l'algorithme sont données ci-dessous:

e La sélection des points clés dans I'espace d'échelle a l'aide d’ AGHAST ou FAST.
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e Pour obtenir la valeur de point, appliquez un lissage gaussien a chaque point
d'échantillonnage de pixel.

e Donne 3 ensembles de paires: Paires courtes, paires longues et paires non utilisées (les
paires non utilisées ne sont pas dans la paire courte ou la paire longue).

e Calculez les gradients entre les paires longues, les sommé pour guider 'orientation.

e L'orientation du gradient permet de faire pivoter et d'ajuster les paires courtes.

e Génére un descripteur binaire a partir de comparaisons ponctuelles & paires courtes.
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions de base sur la vidéo, suivi d’une
bréve étude sur les différents descripteurs qui sont nécessaires pour décrire les caractéristiques
visuelles essentielles (forme, couleur...) des objets et les caractéristiques de leur mouvements
(trajectoires). Ses caractéristiques sont représentées sous formes des vecteurs que nous allons

les détailler dans les chapitres suivants.
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Chapitre 2 Meéthodes pour la génération des résumes vidéo

Introduction :

Différents travaux de recherche ont traité le probléme de construction des résumés vidéos en
apportant diverses solutions et propositions, malgré que ce soit un domaine de recherche assez

récent mais en plein essor.

La plupart des systémes cités dans la littérature utilisent uniquement le flux vidéo en faisant
extraction des images ou des segments représentatifs. Les images représentatives (images
clés) d’une vidéo donnée peuvent étre sélectionnées a des intervalles de temps uniformes.

On distingue deux type de travaux : ceux exploitant une seule source vidéo, et ceux utilisant

plusieurs sources vidéo.

I- Travaux basé sur une seule source vidéo:
Diverses méthodes ont été proposées. Ces derniéres peuvent étre groupées en différentes
catégories :

4 les méthodes basées sur un découpage en plans.

# les méthodes basées sur une classification

& ainsi que des méthodes basées sur d’autres alternatives.

1- Approches basées sur un découpage en plans :
Beaucoup de travaux [34] se sont concentrés sur le découpage de la vidéo en un ensemble

de plans, et la recherche ultérieure d’un nombre d’images représentatives du contenu de

chaque plan détecté.

Une fois le découpage de la vidéo en plans est effectué, plusieurs suggestions ont été
faites pour la sélection d’une image caractéristique du plan : la premiére image [20], la
derniére image, I’image médiane, I’image la plus proche de ’image moyenne du plan, la
premiére image du plan [21], les deux images les plus différentes, etc...Lienhart et al.[22]
et Ueda et al. [8] ont représenté chaque plan par ses premiére et derniére images. Ferman
et al. [24] ont établis une classification des images de chaque plan. L’image la plus proche
du centre de la plus grande classe a été sélectionnée comme étant ’image représentative

du plan.
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2- Approches basées sur une classification :

Plusieurs chercheurs [36] ont vu que 1’emploi d’une phase de découpage en plans permet
de diminuer la quantité d’information considérée dans la phase de sélection des images
représentatives de la vidéo. Si différents plans, qui se retrouvent a des emplacements
espacés dans la vidéo, ont des contenus trés similaires alors les images sélectionnées de
ces derniers seront certainement assez semblables. Ce qui provoquera une redondance

d’information dans le résumé de la vidéo contenant ces images représentatives.

Dans le but de choisir des images représentatives qui sont différentes les unes des autres et
qui représentent bien le contenu de la vidéo, [36] a vu qu’il est intéressant de comparer
toutes les images de la vidéo entre elles. Quelques chercheurs ont proposé de faire une
classification globale de I’ensemble des images [6, 26, 27], puis de sélectionner une image
par classe afin d’étre insérée dans le résumé comme étant une image représentative du

contenu visuel de cette classe.

3- Diverses alternatives :

> Chiu et al. [29] ont proposé un algorithme génétique pour la segmentation des vidéos
basée sur une fonction de similarité d’images contigués [36]. Un chromosome est une
chaine de 0 et de 1 ou chaque O correspond & une image de la vidéo et les 1
correspondent aux images considérées comme des limites des segments. La fonction

de sélection est basée sur le calcul de la similarité des images.

»> Stefanidis et al. [30] ont proposé une approche de construction d’un résumé vidéo

basée sur ’analyse des trajectoires des objets appartenant a cette vidéo [36].

1I- Travaux basé sur plusieurs sources vidéo (vidéo multi-sources):

Malgré que la construction d’un résumé d’une vidéo simple recoive une attention
croissante, il n’y a pas beaucoup de travaux consacrés au probléme de construction de
résumé multi—sources.

Les études précédentes de résumé vidéo se sont concentrées sur les résumés d’une seule

vidéo, et les résultats ne seraient pas bons si elles étaient appliquées directement aux

25



Chapitre 2 Meéthodes pour la génération des résumes vidéo

vidéos multi-sources, en raison de problémes tels que la redondance d’information dans
plusieurs vues de la méme scéne.
Nous allons présenter quelques travaux faits sur ’extraction du résumé vidéo multi-

sources.

1- Approche basé sur la théorie des graphes :
Pour Yanwei.al [49] : leur travail consiste a construire un graphe des shots spatio-
temporel et de formuler le probléme du résumé en tant que tAche d'étiquetage du
graphique. Une telle représentation donne la possibilité de résoudre le probléme de

résumé multi-vues en utilisant la théorie des graphes.

e 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.[49]

e 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. [49]

o [e storyboard vidéo multi-vues et le forum événementiel sont présentés pour
représenter le résumé vidéo multi-vu. Le storyboard refléte naturellement les
corrélations entre les résumés a plusieurs vues qui décrivent le méme événement
important. Le tableau des événements réunit en série des images multi-vues centrées
sur 1'événement dans l'ordre temporel. Avec le forum d'événements, un résumé vidéo
unique qui facilite La navigation rapide de la vidéo résumée peut étre facilement

généré. [49]
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View 1 Video ’.
Crmmmm | video  Multi-view Importance ;"Spafib-temporai  Random ‘Shot Multi-objective s
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Fig 47 : Une vue d’ensemble du résumé vidéo multi-vue

d’aprés Yanwei.al [49]

View | video

View 2 video
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Fig 48: Spatio-temporal shot graph.[49]

2- Approche basé sur la classification par image-clé et la théorie de I'ensemble :
Ping Li, Yanwen Guo, Hanqiu Sun [51] : Ont proposé une carte de corrélation a image

clé pour représenter naturellement les corrélations entre les multi-keyframes.
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Fig 49: Event-centered correlation maps for the multi-keyframe abstractions [51]

Les corrélations pondérées sont calculées en fonction de la théorie probabiliste et de la
similarité sémantique temporelle et visuelle entre les images clés. Ensuite ils ont classé
la carte de corrélation via SVM et ont identifié les classes d'images clés centrées sur
I'¢vénement avec des corrélations internes via des pondération élevées. Les images
clés essentielles sont également générées pour l'abstraction a l'aide d'un ensemble
(Rough Sets), et les cartes de corrélation centrées sur I'événement sont présentées pour
assembler en série plusieurs images-clés a travers le temps, afin de faciliter la

navigation sur les jeux de données vidéo. [51]
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue générale des approches de construction
de résumés vidéo qui reposent sur des caractéristiques différentes. Le but de ce chapitre
est de donner une vue d'ensemble de ce qui se fait dans le monde scientifique qui
s'intéresse a la génération de résumés vidéo. A travers cette étude, nous avons aussi
remarqué qu’il y a peu de travaux consacrés au cas des résumés multi-vidéos.

Nous avons observé que l'extraction des résumés vidéo est un théme de recherche trés
vaste qui nécessite la mise en ceuvre de nouveaux outils plus performants qui répondent
au mieux aux exigences des sciences et technologies nouvelles comme les réseaux de

neurones qui et le but de notre étude.
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Chapitre 3 Apprentissage automatique

Introduction :

L’apprentissage automatique (machine learning en anglais), un des champs d’étude de
I’intelligence artificielle, est la discipline scientifique concernée par le développement,
’analyse et I’implémentation de méthodes automatisables qui permettent & une machine (au
sens large) d’évoluer grice a un processus d’apprentissage, et ainsi de remplir des tiches qu’il

est difficile ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus classiques.[70]

Il existe actuellement une multitude d'algorithmes d'apprentissage qui sont généralement
catégorisés par rapport au mode d'apprentissage adopté. Ainsi, face a un probléme particulier,
il est nécessaire de choisir la forme d'apprentissage adaptée aux types de données que I'on doit
traiter. Bien entendu, un méme probléme peut étre abordé sous plusieurs angles et, par
conséquent, plus d'une méthode d'apprentissage peut s'avérer pertinente a sa résolution. Les
principales formes d'apprentissage automatiques sont : l'apprentissage supervisé,
l'apprentissage non-supervisé, l'apprentissage semi-supervisé et l'apprentissage par

renforcement. Nous allons les détailler dans ce qui suit.

L'apprentissage profond est un ensemble de méthodes d'apprentissage automatique, Ces
techniques ont permis des progrés importants et rapides dans les domaines de l'analyse du
signal sonore ou visuel et notamment de lareconnaissance faciale, de la reconnaissance

vocale, du traitement automatisé du langage et de la vision par ordinateur.[46].
Parmi I’une des taches de la vision par ordinateur on trouve le résumé vidéo.

Dans ce chapitre on va s’intéressé a 1’utilité de I’apprentissage automatique pour la génération
du résumé vidéo. Nous allons dans un premier temps présenter les différents types de
I’apprentissage automatique suivi de quelques modéles (algorithmes) d’apprentissage

automatique et enfin une étude sur les réseaux de neurones.

1- Différents type (catégorie) d’apprentissage automatique :
I y° a 4 différents types pour ’apprentissage automatique : apprentissage non
supervisé, apprentissage semi-supervisé, apprentissage supervisé et enfin

apprentissage par renforcement, on va les détailler dans ce qui suit.
1-1 Apprentissage non superviseé :

La classification non supervisée - ou clustering - cherche a construire une partition
d’un jeu de données de telle sorte que les données au sein d’un méme groupe exhibent
des propriétés ou des caractéristiques communes et qui les distinguent des données
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contenues dans les autres groupes. A ce titre, les méthodes de clustering ont été
largement utilisées dans de nombreux domaines d’applications allant de la biologie
(classification de protéines ou de séquences de génomes), a ’analyse de documents

(textes, images, vidéos).[53]
1-2 Apprentissage supervisé : (supervised learning)

La classification supervisée, dite aussi discrimination est la tiche qui consiste a
discriminer des données, de fagon supervisée (¢-a-d avec 1’aide préalable d’un expert), un
ensemble d’objets ou plus largement de données, de telle maniére que les objets d’un
méme groupe (appelé classes) sont plus proches (au sens d’un critére de similarité choisi)
les unes aux autres que celles des autres groupes. Généralement, on passe par une
premiere étape dite d’apprentissage ou il s’agit d’apprendre une régle de classification a
partir de données annotées (étiquetées) par I’expert et donc pour lesquelles les classes
sont connues, pour prédire les classes de nouvelles données, pour lesquelles les données
sont inconnues [56]. La prédiction est une tiche principale utilisée dans de nombreux
domaines, y compris 1’apprentissage automatique, la recherche d’information, la
reconnaissance de formes, le traitement de signal et d’images.

Les données traitées en classification peuvent étre des images, signaux, textes, autres
types de mesures, etc. Dans le cadre de cette thése les données seront des données
visuelles (images).

1-2-1 Définition d’une classe :

Une classe (ou groupe) est un ensemble de données formée par des données homogénes
(qui se ressemblent au sens d’un critére de similarité « distance, densité de probabilité,

etc »). Par exemple, une classe peut étre une région dans une image.[56]

Pour notre étude du résumé vidéo, on va s’intéresser a cette catégorie d’apprentissage
pour déterminer si une image est une keyframe ou non et aussi pour la détection d’objet
dans une image. Plusieurs modeles d’apprentissage supervisé de caractéristiques ont ainsi

été proposés dans la littérature. Nous aborderons par la suite quelques uns.
1-3 Apprentissage semi-supervisé :

L’apprentissage semi-supervisé concerne le cas ou le jeu de données est partiellement
étiqueté. L’objectif est d’entrainer un modéle qui soit capable de tirer parti a la fois des

cibles présentes mais aussi des données non étiquetés [63].
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1-4 Apprentissage par renforcement :

L’apprentissage par renforcement concerne I’apprentissage d’actions a effectuer dans un

environnement changeant afin de maximiser une récompense totale. [58].

Pour ce travail on se focalise sur 1’apprentissage supervisé qui est plus adapté a notre

étude, et dans ce qui suit on aborde les techniques les plus utilisées.

2- Quelques algorithmes (modéles) d’apprentissage supervisé :

2-1 Arbres de Décision :

Les arbres de décision sont composés d'une structure hiérarchique en forme d'arbre. Cette
structure est construite grice a des méthodes d'apprentissage par induction a partir
d'exemples. L'arbre ainsi obtenu représente une fonction qui fait la classification
d'exemples, en s'appuyant sur les connaissances induites a partir d'une base
d'apprentissage. En raison de cela, ils sont aussi appelés arbres d'induction (Induction
Decision Trees). Une définition un peu plus formelle des arbres de décision est la
suivante : un arbre de décision est un graphe orienté, sans cycles, dont les noeuds portent
une question, les arcs des réponses, et les feuilles des conclusions, ou des classes

terminales [39].

Un arbre de décision se construit a partir d'un ensemble d'apprentissage. Un ensemble de
questions sur les attributs est construit afin de partitionner I'ensemble d'apprentissage en
sous-ensembles qui deviennent de plus en plus petits jusqu'a ne contenir a la fin que des
observations relatives a une seule classe. Les résultats des tests forment les branches de
l'arbre et chaque sous-ensemble en forme les feuilles. Le classement d'un nouvel exemple
se fait en parcourant un chemin qui part de la racine pour aboutir & une feuille. La
Figure.28 donne un exemple d'arbre de décision pour le classement d'un ensemble de cas,
avec un test d'appartenance a une classe. Dans ce cas particulier, les cas dits positifs sont
ceux qui appartiennent a la classe et les cas dits négatifs sont ceux qui n'y appartiennent

pas.
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(coupure)
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AT ORS Classe=P

Fig 28 : Exemple arbre de décision simple [39]

L'apprentissage est fait a partir d'une base d'exemples qui possédent un certain nombre
d'attributs significatifs, e.g. la température, le vent, 'numidité, etc. Chaque exemple associe
des valeurs particulieres a chaque attribut, et comme cette méthode est une méthode

d'apprentissage supervisé, chaque exemple est associé a une classe particuliére.

2-2 Machine a vecteurs supports :

2-2-1 Définition :

Les machines a vecteurs de support, ou SVM (Support Vector Machines), sont une
technique relativement récente (elles ont été introduites en 1992 par Vladimir Vapnik,
Bernhard Boser et Isabelle Guyon) de classification supervisée qui suscite beaucoup
d'intérét pour ses bonnes performances dans un large éventail d'applications pratiques
[48].

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont un algorithme dont le but est de

résoudre les problémes de discrimination a deux classes. On appelle probléme de
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discrimination a deux classes un probléme dans lequel on tente de déterminer la classe
a laquelle appartient un individu (individu est ici employé au sens de constituant d'un
ensemble) parmi deux choix possibles.

Pour ce faire, on utilise les caractéristiques connues de cet individu. Ces n
caractéristiques sont représentés par un vecteur x€ R™. La classe a laquelle appartient
l'individu est représentée par y€{-1, 1}, ol une des classes possible est représentée
par -1 et l'autre par 1. Par conséquent, avec cette notation, le probléme est de
déterminer la valeur de « y » en se servant de « x ». Pour y parvenir, les machines a
vecteurs de support utilisent un ensemble de données pour lesquelles le classement est
déja connu et s'en servent pour construire une régle qui permet d'effectuer une bonne
classification. Cet ensemble de données est appelé l'ensemble d'apprentissage. La régle
trouvée avec l'ensemble d'apprentissage doit étre la plus générale possible, puisqu'il
faut aussi qu'elle soit bonne pour de nouvelles données qui n'étaient pas dans

l'ensemble d'apprentissage.

2-2-2 Hyperplan séparateur :

Supposons que nous disposons d'un ensemble d'apprentissage de [ données de la forme
(xi,pi))€ R™ x{-1,1} (i=1,.., /), dont nous voulons nous servir pour déterminer une
régle permettant de classer les données. Supposons aussi que ces données sont
linéairement séparables, c'est-a-dire qu'il existe un hyperplan dans R™ tel que toutes les
données appartenant a la classe 1 se retrouvent d'un cdté de I'hyperplan alors que celles

de la classe -1 se situent de l'autre c6té [48].

A

Fig 29 : Des données linéairement séparables [48]
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Plus formellement, les données sont dites linéairement séparables s'il existe un
hyperplanw.x +b =0 tel que w.x + b > 0 pour tout x appartenant a la classe 1, et
w.x +b <0 pour tout x appartenant a la classe -1, avec w = (w1 ,..., wa) € R" le
vecteur des coefficients de I'hyperplan et b € R un scalaire appelé le biais [48]. Sous
I'hypothése que les données sont linéairement séparables, trouver une régle pour les
classer est trés simple. En effet, il suffit de prendre un hyperplan qui sépare les classes,
puis de classer les données selon le coté de I'hyperplan ou elles se trouvent. Plus
formellement, soit w.x +b = 0 un hyperplan qui sépare les données. Alors, il suffit
d'utiliser la fonction suivante (parfois appelée la fonction indicatrice) pour effectuer la

classification : Classe (x) = signe (w.x + b)

Ou

-1 siw-x+b<0
signe (W-xX+ b) = 0 siw-x+b=0
1 SiwW-X+b>0

Cette fonction classe les données par rapport au c6té de I'hyperplan ou elles se trouvent.
On remarque que si un ensemble de données est séparé par un hyperplan, il sera
parfaitement classé par cette fonction. Notons que si une donnée est directement sur
I'hyperplan (ce qui peut arriver en considérant des données qui ne sont pas dans
I'ensemble d'apprentissage), elle sera assignée a la classe 0, ce qui signifie qu'elle ne peut
étre classée par le modéle actuel. Dans ce cas, il est possible de la laisser inclassée,
d'utiliser une autre régle ou de l'assigner aléatoirement a 'une des deux classes [48].

4 B

v

Fig 30 : Il existe une infinité d’hyperplans pouvant séparer les données [48]
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Grace a la fonction indicatrice, on constate qu'il suffit de trouver un hyperplan qui
sépare les données pour déterminer une régle permettant de les classer. Cependant, si les
données sont linéairement séparables, il existe une infinité d'hyperplans qui peuvent
servir de séparateurs. L'idée des machines & vecteurs de support est de choisir le
meilleur hyperplan, c'est-a-dire celui qui donnera la régle qui se généralisera le mieux a

d'autres données que celles de l'ensemble d'apprentissage.

2-3 Algorithme des k plus proches voisins :

L’algorithme des k-plus-proches-voisins est I’un des algorithmes les plus simples
d’apprentissage automatique supervisé. En supposant qu’une base d’apprentissage
correctement étiquetée soit a disposition, cette méthode permet d’obtenir de trés bons
résultats de classification.
La méthode des plus proches voisins (noté parfois k-PPV ou k-NN pour k-Neighrest-
Neighbors en anglais) consiste & déterminer pour chaque nouvel individu que 1’on veut
classer, la liste des plus proches voisins parmi les individus déja classés. L’individu est
affecté a la classe qui contient le plus d’individus parmi ces plus proches voisins. Cette
méthode nécessite de choisir une distance, la plus classique est la distance euclidienne,
et le nombre de voisins a prendre en compte [62].
Les étapes de 1’algorithme sont comme suit :
1. initialisation, choix de :
= Nombre de classes, Valeur de k, exemples initiaux (base
d’apprentissage), mesure de similarité.
2. pour chaque vecteur d’objet a classer :
= mesurer la distance du vecteur avec tous les autres déja classés
= déterminer la liste des k vecteurs les plus proches de lui (k-ppv)
= déterminer la classe la plus représentée dans la liste des k-ppv et

affecter notre vecteur a cette classe.
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Fig 32 : Exemple de fonctionnement de la méthode des k-plus proches voisins pour des
valeurs du paramétres k = 5 et k = 11. On considére trois classes, représentées respectivement

en noir (y = 1), en gris (v = 2) et en blanc (y = 3). [62]

3- Réseaux de neurones :

3-1 Définition :

Les réseaux connexionnistes ou réseaux de neurones sont des assemblages fortement
connectés d'unités de calcul. Ces derniers ont pour origine un modéle du neurone
biologique, dont ils ne retiennent d'ailleurs qu'une vision fort simplifiée (voir Figure.33
et Figure.34). Le neurone, comme toute cellule, est composé d'un corps (ou soma), qui
contient son noyau et oti se déroulent les activités propres a sa vie cellulaire. Cependant,
il est aussi dot¢ dun axome et de dendrites, structures spécialisées dans la
communication avec les autres neurones. Cette communication entre cellules nerveuses

s'effectue via des impulsions nerveuses. Les impulsions sont générées a l'extrémité
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somatique de 1'axone et vont vers les terminaisons axonales. La, elles affecteront tous
les neurones reliés au neurone générateur, par l'intermédiaire de jonctions entre les

terminaisons axonales et les autres cellules. Cette jonction est appelée synapse. [39]

Y Syrapses

" Nowau
Corps

., Celiulairs
Zegment nibal
Dendritz

Axona

4 1 Synepses

Fig 33 : Exemple de Neurone Biologique [39]

Cet héritage de la neurobiologie forme une composante importante de I'‘étude des
réseaux connexionnistes, et le souci de maintenir une certaine correspondance avec le
systéme nerveux humain a animé une part importante des recherches dans ce domaine.
Malgré cet héritage, 1'essentiel des travaux d'aujourd’hui ont pour objet les réseaux de
neurones formels qui posseédent plusieurs propriétés, et qui les rendent intéressants d'un

point de vue théorique, et fort utiles en pratique.
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Fig 34 : Exemple de Neurone formel [S4]

Un réseau neuronal est 1’association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
¢lémentaires « les neurones formels ». Les principaux réseaux se distinguent par
’organisation du graphe, c’est-a-dire leur architecture, son niveau de complexité (le
nombre de neurones, présence ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le
type des neurones (leurs fonctions de transition ou d’activation) et enfin par 1’objectif

visé : apprentissage supervisé ou non, optimisation, systémes dynamiques [54].

3-2 Neurone formel :

Par analogie au neurone biologique, le neurone formel est un modéle qui se caractérise

par un état interne s€S, des signaux d’entrée x,,x2, ...,x, et une fonction d’activation.

4
s= h(xl, ...,xp) = f(ag + Z ajx;)
j=1

La fonction d’activation opére une transformation d’une combinaison affine des signaux

d’entrée, a, étant appelé le biais du neurone. Cette combinaison affine est déterminée
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par un vecteur de poids [ay, ...., @] associé a chaque neurone et dont les valeurs sont
estimées dans la phase d’apprentissage.
Les différents types de neurones se distinguent par la nature f de leur fonction
d’activation. Les principaux types sont :

e Linéaire : fest la fonction identité

e Sigmoide : f{x)=1/(1 + &)

e Seuil : f(x) = 1[g+oo[ ()

e Radiale: f(x) = \/1/2mexp(—x2/2

Les modeles linéaires et sigmoidaux sont bien adaptés aux algorithmes d’apprentissage
impliquant une rétro-propagation du gradient car leur fonction d’activation est

différentiable ; ce sont les plus utilisés [54].

3-2.1 Perceptron multicouches :

Le perceptron multicouche (PMC ou MLP pour Multi-Layer-Perceptron) est un réseau
composé de couches successives. Une couche est un ensemble de neurones n’ayant pas
de connexion entre eux. Une couche d’entrée lit les signaux entrant, un neurone par
entrée x;, une couche en sortie fournit la réponse du systéme. [57]

Une ou plusieurs couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une couche
cachée est connecté en entrée a chacun des neurones de la couche précédente et en
sortie a chaque neurone de la couche suivante.

Couche Couches Couche de
d'entrée cachees sortie

Fig 35 : Exemple de perceptron multicouche avec une couche d’entrée, deux couches

cachée et une couche de sortie [57]

40



Chapitre 3 Apprentissage automatique

0;(x) : Désignera la fonction d’activation correspondant a un neurone i.
Si nous considérons un Perceptron multicouches avec N neurones d’entrée, activés par
un vecteur d’entrée x (de taille N), et par w ! Je poids correspondant a la connexion
entre le neurone 7 de la couche 0 et le neurone j de la couche 1, la sortie a} de chacun
des neurones de la premiére couche cachée sera exprimée par : [29]

af = g(bf + XL wi'x)  “Equation 1”
Ou o; est la fonction d’activation décrite précédemment, et b}‘ est un parametre
supplémentaire appelé biais, qui peut étre considéré comme le poids d’une entrée
constante ¢gale a 1, et dont le role est de rajouter un degré de liberté supplémentaire en
agissant sur la position de la frontiére de décision.
Ce méme processus exprimé par I’équation 1 peut étre répété pour les autres couches
(cachées ou celle de sortie) : Chaque sortie d’une couche / joue le réle d’entrée pour la
couche suivante / + 1. Ainsi, nous pouvons généraliser 1’équation 1 a toutes les couches
suivantes (y compris la couche de sortie) comme suit : [57]

jl+1 == O}(bl-l-l 4 Zl " Wll+1 l) quuation 27

Ou « L » est le nombre de neurones de la couche /.

Les Perceptrons multicouches sont généralement utilisés pour des problématiques de
classification supervisée. Ceci implique I’existence d’un ensemble de paires d’entrées
sorties (appelé base d’apprentissage) liés par une certaine relation, que le réseau va

“apprendre” en ajustant ses parametres.

3-2.2 Réseaux de neurones a convolution (CNN):
3-2.2.1 Définition :
Les réseaux neuronaux convolutionnels (ConvNets ou CNN) sont une catégorie de
réseaux neuronaux qui se sont révélés trés efficaces dans des domaines tels que la
reconnaissance et la classification de I'image. ConvNets a réussi a identifier les visages,
les objets et les panneaux de signalisation en dehors de 1'alimentation de la vision dans

les robots et les voitures auto-conductrices [69].
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Fig 37: ConvNet pour la reconnaissance des objets [69]

Dans la figure36 ci-dessus, un ConvNet est capable de reconnaitre des scénes, «pont»,
«chemin de fer» et «tennis» tandis que la figure37 montre un exemple de ConvNets
utilisé pour reconnaitre les objets de tous les jours, les humains et les animaux.

ConvNets est donc un outil important pour la plupart des praticiens de l'apprentissage en

machine aujourd’hui.

3-2.2.2 L'architecture LeNet (1990) :
LeNet a été 1'un des premiers réseaux neuronaux convolutifs qui ont aidé a propulser le
domaine de I'Apprentissage Profond. Le travail de Yann LeCun a été nommé LeNet5

aprés de nombreuses précédentes itérations réussies depuis 1988. A cette époque,
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l'architecture LeNet était principalement utilisée pour les tdches de reconnaissance de

caracteres telles que la lecture des codes postaux, des chiffres, etc.[69]

Convoliation Pooling fonvotution Pooling Fuily Fully Cratpiit Predictions
+RelU +Rety Conngcted  Connected

1 dog (001}
prpmppagngn cat {0.04)
i — boat (0.94)
tard {Q.02}

----D
e o

Fig 38 : un ConvNet simple [69]

Le réseau neuronal convolutif de la figure38 est similaire en architecture au LeNet
d'origine et classe une image d'entrée en quatre catégories: chien, chat, bateau ou oiseau
(le LeNet original a été utilisé principalement pour les tdches de reconnaissance de
caractéres). Comme la montre la figure ci-dessus, en recevant une image de bateau
comme entrée, le réseau attribue correctement la plus grande probabilité de bateau (0,94)
parmi les quatre catégories. La somme de toutes les probabilités dans la couche de sortie
devrait étre 1.
Il existe quatre opérations principales dans le ConvNet, illustrées a la figure38 ci-dessus:

1. Convolution

2. Non linéarité (ReLU)

3. Pooling ou Sub Sampling

4. Classification (couche entiérement connectée)
Ces opérations sont les éléments constitutifs de base de chaque réseau neuronal

convolutif.

3-2.2.3 L'étape de la convolution :

Les ConvNets tirent leur nom de l'opérateur "convolution". Le but principal de
Convolution dans le cas d'un ConvNet est d'extraire des fonctionnalités de 1image
d'entrée. La convolution préserve la relation spatiale entre les pixels en apprenant des
caractéristiques d'image a 1'aide de petits carrés de données d'entrée. [69]

Chaque image peut étre considérée comme une matrice de valeurs de pixels. Considérons
une image 5 x 5 dont les valeurs de pixel sont seulement 0 et 1 (notez que pour une image
en niveaux de gris, les valeurs de pixels vont de 0 a 255, la matrice verte ci-dessous est

un cas particulier ou les valeurs de pixel sont seulement 0 et 1):
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1]
{0

-

0

Aussi, considérez une autre matrice 3 x 3 comme indiqué ci-dessous:

110

2101

Ensuite, la Convolution de l'image 5 x 5 et la matrice 3 x 3 peuvent étre calculées

comme indiqué dans la Figure 39 ci-dessous:

4 0 4(3 4|3
=z n i N :m-m*
[
41314  4, 3 4 4134
2l | |8 2[4 |eeen QE
213

Fig 39: résultat de la convolution [69]

Le figure 39 présente l'opération de convolution. La matrice de sortie s'appelle
Convolved Feature ou Feature Map.

Nous glissons la matrice orange sur 1’image originale (vert) de 1 pixel (également appelé
'stride") et pour chaque position, nous calculons la multiplication des éléments (entre les
deux matrices) et ajoutons les sorties de multiplication pour obtenir I'entier final qui se
forme Un seul élément de la matrice de sortie (rose). Notez que la matrice 3 x 3 "ne voit"
qu'une partie de I'image d'entrée a chaque étape.[69]

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
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Map » . I est important de noter que les filtres servent de détecteurs de caractéristiques a
partir de I'image d'entrée d'origine.[69]

Considérez l'image d'entrée suivante:

Dans le tableau ci-dessous, nous pouvons voir les effets de la convolution de I'image ci-
dessus avec différents filtres. Comme indiqué, nous pouvons effectuer des opérations
telles que la détection de bordure, la netteté et le flou simplement en changeant les
valeurs numériques de notre matrice de filtre avant I'opération de convolution - cela
signifie que différents filtres peuvent détecter différentes caractéristiques d'une image,

par exemple des bords, Des courbes, etc.

Operation Filter Convolved

Image
D oo
identity 010
b 0o
) p e 1)
Edge detection 1L -4 1

111
Box blur 1
o B
tromaizes) Ll B

1202 %
Gaussian biur 2 B e 12
iaparoumazoT] 15 ‘]' 5 ;

Tableau 1: les effets de la convolution de I'image ci-dessus avec différents filtres [69]
En pratique, une CNN apprend les valeurs de ces filtres tout seul pendant le processus de
formation (bien qu'il soit nécessaire de spécifier des paramétres tels que le nombre de
filtres, la taille du filtre, l'architecture du réseau, etc. avant le processus de formation).
Plus il y a de filtres, plus d'images sont extraites
La taille de Feature Map (Convolved Feature) est contrdlée par trois paramétres:

> Profondeur (Depth): la profondeur correspond au nombre de filtres que nous

utilisons pour l'opération de convolution. Dans le réseau représenté a la figure 40, une
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convolution de 1'image originale du bateau en utilisant trois filtres distincts, produisant

ainsi trois cartes de caractéristiques différentes, comme illustré.

1 Feature Map having
. depth of 3 [since 3
filters have been used)

Feature Map

ro—-rn--n
b e . : ]
e o
= B |
Canvolution
Operation

Fig 40 : Features Map obtenus avec 3 filtres [69]

> Stride: Stride est le nombre de pixels par lequel on glisse notre matrice de filtre sur la
matrice d'entrée. Lorsque la foulée est 1, on déplace les filtres un pixel a la fois.
Lorsque la foulée est 2, les filtres sautent 2 pixels a la fois alors que nous les glissons.
Une plus grande foulée produira des cartes de fonctionnalités plus petites.[69]

» Zéro-rembourrage (Zero-padding): Une caractéristique intéressante de la remise a
zéro est qu'elle nous permet de controler la taille des cartes des fonctionnalités. L'ajout
de zéro-rembourrage est également appelé une convolution large, et l'utilisation de

zéro-rembourrage serait une convolution étroite. [69]

3-2.2.4 Présentation de la non linéarité (ReLU) :
Une opération supplémentaire appelée ReLU a été utilisée aprés chaque opération de
convolution a la figure 38. ReLU signifie Unité linéaire rectifiée et est une opération

non linéaire. Sa sortie est donnée par:

Qutput = Max{zero, Input)

Fig 41 : opération de ReL.U [69]
ReLU est une opération qui remplace toutes les valeurs de pixel négatives dans la carte

des caractéristiques par zéro.

D'autres fonctions non linéaires telles que tanh ou sigmoid peuvent également étre

utilisées a la place de ReLU.
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3-2.2.5 The Pooling Step :

Le Pooling spatiale réduit la dimensionnalité de chaque carte de caractéristiques, mais
conserve les informations les plus importantes. Il peut étre de différents types: Max,
Moyenne, Somme, etc.

Dans le cas de Max Pooling, on prend le plus grand élément a partir de la carte des
caractéristiques. Au lieu de prendre le plus grand élément, nous pouvons également
prendre la moyenne (Pooling moyen) ou la somme de tous les éléments.

La figure 42 montre un exemple de l'opération Max Pooling sur une carte de
fonctionnalités rectifiées (obtenue aprés convolution + opération ReLU) en utilisant une

fenétre 2 x 2. [69]

Max(1,1,5,6)=6

Ao g
fosiintd) il max pool with 2x2 filters
5! 6/7 8B andstide2 _8
1121834
y
Rectified Feature Map

Fig 42: Max Pooling [69]
On glisse une fenétre 2 x 2 par 2 cellules (également appelées 'stride’) et on prend la
valeur maximale dans chaque région. Comme le montre la figure 42, cela réduit la

dimensionnalité de notre carte de caractéristiques.
Dans le réseau représenté a la Figure 43, l'opération de Pooling est appliquée séparément

a chaque carte de caractéristiques (notez qu'en raison de cela, nous obtenons trois cartes

de sortie a partir de trois cartes d'entrée).
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. Pooling applied
Convolution separately on each

using 3 filters feature map
+ RelU

Rectified
Input Image Feature Maps

Trh e i

< mens
Ll XX

Fig 43: Max Pooling appliqué au Feature Maps [69]

La figure 44 montre l'effet de Pooling sur la carte de caractéristiques rectifiées aprés

l'opération ReLU .

Sum

Rectified Feature Map

Fig 44: Max Pooling et Sum Pooling [69]

La fonction de Pooling consiste a réduire progressivement la taille spatiale de la
représentation d'entrée [69]. En particulier, pooling :
e Rend les représentations d'entrée (dimension de la caractéristique) plus petites et plus
faciles a gérer
e Réduit le nombre de parameétres et de calculs dans le réseau.
e Rend le réseau invariant a de petites transformations.
e Nous aide a arriver a une représentation invariable de I’image. Ceci est trés puissant

car nous pouvons détecter des objets dans une image.
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3-2.3 Réseaux de neurones récurrents (RNN):
Les Perceptrons multi-couches, représentent une catégorie de modéles neuronaux dits
“acycliques” (en anglais feedforward neural network), c’est a dire dans lesquels les
flux d’information ne se propagent que dans un sens : De I’entrée du réseau vers sa
sortie. Ces réseaux n’ont donc que des connexions directes, qui ne forment pas de
boucles. Si cette contrainte est reldchée, nous obtenons les réseaux de neurones

récurrents (RNN pour Recurrent Neural Networks).[57]

Fig 45 : Réseau de neurones récurrent avec une couche cachée : (a)- Réseau auto-

récurrent basique (b)- Réseau récurrent totalement connecté. [57]

La Figure 45-(a) illustre le réseau de neurones récurrent le plus basique, dont la couche
cachée est dite auto-récurrente (c’est a dire que chaque neurone de la couche cachée
possede une seule connexion récurrente reliant sa sortie & son entrée). La Figure 45-(b)
présente quant 2 elle un exemple de réseau de neurones récurrent plus complexe (dit
totalement connecté), ou tous les neurones de la couche cachée sont connectés entre
eux. [57]

Plusieurs architectures récurrentes ont été définies dont le principe commun est
d’apprendre une correspondance entre des séquences de vecteurs d’entrée, et des
séquences de vecteurs désirés, en utilisant les connections récurrentes qui permettent de
se “rappeler” d’un certain nombre d’états passés. Ainsi, 4 un instant t pour une séquence

donnée, les RNNs font intervenir les instants passés lors du calcul de 1’état présent.
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(c)

Fig 46 : (a)- Réseau récurrent unidirectionnel (b)- Réseau récurrent unidirectionnel en

vue éclatée (c) - Réseau récurrent bidirectionnel en vue éclatée. [57]

La Figure 46-(a) présente un réseau récurrent unidirectionnel classique comme ceux
décrits précédemment. Ce réseau peut étre vu comme une succession de MLPs (un
réseau pour chaque instant), avec des entrées classiques, mais aussi les sorties de la
couche cachée du MLP correspondant a 1’instant précédent. Ce principe est illustré sur
la Figure 46-(b) et est appelé vue éclatée. [57]

L’un des moyens proposés dans la littérature pour augmenter la quantité d’information
de contexte est de permettre 4 un instant t I’accés aussi bien au futur qu’au passé.

En pratique, ceci est fait en utilisant deux couches cachées : Une pour chaque direction.
On parle alors de réseau récurrent bidirectionnel [15] (par opposition au réseau
unidirectionnel présenté précédemment). La Figure 46-(c) représente la vue éclatée d’un
réseau récurrent bidirectionnel : Les réseaux MLPs successifs comptent deux couches
cachées (une pour chaque direction) qui sont connectées aux mémes couches d’entrée et
de sortie. Ces deux couches permettent, en théorie, au réseau a chaque instant d’avoir
acces au contexte passé et futur d’une séquence donnée (tout se passe en fait comme si

la séquence était présentée au réseau dans deux directions opposées).
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d'ensemble sur ’apprentissage automatique, ainsi
que sur ses différents type (apprentissage supervisé, apprentissage non supervisé,
apprentissage semi-supervisé et apprentissage par renforcement).

Nous avons réalisé aussi une étude détaillée sur les réseaux de neurones vus leur intérét récent
par la communauté scientifique. Ils ont pu donner des résultats performants pour les taches de

traitement d’images et traitement vidéo.
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Introduction :

La vidéosurveillance est un systeme de surveillance par des caméras qui peuvent étre
installées dans les espaces publics afin de gérer les risques en cas d’embouteillages,
d’incendie, d’accident, d’actes criminels et comme résultat il va y’avoir un énorme flux de

vidéos.

Ces énormes quantités de contenu vidéo ont largement dépassé la capacité que possede 1’étre
humain de les visualiser et ont rendu difficile la recherche de contenus intéressants. La figure
50 représente un exemple illustratif dans lequel un réseau de caméras, capture des vidéos

d'une région.

Fig 50 : Une illustration d'un réseau de caméras multi-sources ou six caméras C1, C2,

C3, C4, Cs5, C6 observe une zone (rectangle noir) a partir de différents angles. [67]

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 apergu général et rapide de
I’ensemble du contenu audiovisuel de la vidéo originale et en présentant les parties

intéressantes pour 1’étre humain.

Dans ce chapitre on va décrire notre approche qui est basé sur I’apprentissage profond afin de

déterminer notre résumé vidéo tiré de plusieurs vues d’une méme scéne.
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1. Détails de I’approche :
Le schéma suivant donne un apergu général des différentes étapes pour la génération de notre

résumé vidéo.

Vidéos
originale

f n = ] s ] posscy ] I |} EBRE = = 4
EK?' Prétraitement ;Ej:;f:}r Extraction des i
I " caractéristiques

Avoir comme résultat (T .
Le résumé .................................. -

vidéo

\/l

Figure 51 : schéma globale de notre approche

)

i Réduction de i
. dimension de ’espace -

BB N S S R

EEmmEE,

Considérons un ensemble de K différentes vidéos capturées a partir de différentes caméras,

Set={Vi, V,, V3,..., Vk}.

Pour déterminer le « résumé vidéo » on doit passer par les différentes phases suivantes :
a) Phase de prétraitement
b) Phase d’extraction des caractéristiques

c) Phase de réduction de dimension de I’espace.

2. Phase de prétraitement :
Dans cette phase le travail qu’on doit effectuer consiste a extraire tous les trames pour

chaque vidéo et la figure 52 illustre bien ces différentes étapes.
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Diviser en petite ‘ sysmaesumn, O SN A Llreles‘
: séquences Séquence 2 g
11111 TS . i : séquences
Vidéo L 7 * ; i
i Une par
une

Pour une
séquence i
faire
: Convertir les i Extraire les
: couleurs de I’image : frames :
Frames au Niveau | feeseessscesssssssessasssccsssomesss i Tous les frames de =~ Fresrrresrrsessmmnnnnnsd
de gris /L : I laséquence i : %

i Redimensionner

: les frames PRIy

© Frames_resized
| ¢ taille 64x128

Fig 52 : schéma globale de la phase prétraitement

Les différentes étapes de la phase prétraitement :

1- Prendre une vidéo Vidéo; en entrée ;

2- Diviser cette Vidéo en petite séquences de quelques secondes (dans notre cas nous
avons choisis une durée ¢ =20 secondes) ;

3- Extraire toutes les frames de chaque séquence ;

4

Ensuite convertir les couleurs en niveau de gris ;
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5- Redimensionner toutes les frames, dans notre étude nous avons choisi la taille de
64x128 (frame resized; , i= 0.n ou n est le nombre des trames de la séquence
vidéo) ;

Les trames résultantes vont étre introduite comme des « imputs » dans un module

d’extraction de caractéristiques que nous allons le détaillé par la suite.

Le découpage de la vidéo en entrée en petite séquences garantie la corrélation intra-vidéo

pour le calcul de la similarité entre les trames.

3. Phase d’extraction des caractéristiques :
Cette phase consiste & ’analyse du contenu des trames des séquences vidéo afin de
représenter les données sous formes des vecteurs caractéristiques. La figure 53 montre
un schéma global de cette phase.
La détermination de tous les vecteurs caractéristiques de la vidéo est réalisée en
utilisant 1’architecture CNN_BVLC (section 4) avec son modéle d’apprentissage

profond pré-entrainé tel que :
X0 = (x® =1, N}, k=1,...K.

Chaque x; représente le vecteur caractéristique d'une trame. Nous utilisons N; pour
désigner le nombre de trames dans la k-iéme séquence vidéo et N pour désigner le

nombre total d'images dans toutes les vidéos.
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: Module d’apprentissage
profond
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Fig 53 : schéma globale de la phase d’extraction des caractéristiques profondes

Aprés un certain nombre d’itérations on obtient tous les vecteurs caractéristiques des trames
vidéo, la figure 54 montre la représentation d’une vidéo sous forme d’un ensemble de

vecteurs caractéristiques.
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Fig 54 : Représentation de la vidéo sous formes d’un ensemble de vecteurs

caractéristiques extrait dans la phase d’extraction de caractéristiques

4. Le modéle BVLC :
4-1 Définition :

L’architecture CNN_BVLC est un modéle de la vision par ordinateur congu pour des
taches telles que la classification, la localisation et la détection d’objet.

L’architecture du réseau est composée de 5 couches de convolution, et trois couches
de max-pooling. Ce réseau a été utilisé pour le classement avec 1000 catégories

possibles.[71]

4-2 quelques caractéristique de BVLC:[71]
e Le réseau a été entrainé sur la base de données ImageNet, qui contient plus de
15 millions d'images annotées sur un total de plus de 22 000 catégories.
o RelLU est utilisé pour les fonctions de non-linéarité (pour diminuer le temps de
formation car les ReL.Us sont plusieurs fois plus rapides que la fonction Tanh
conventionnelle).

e entrainé sur deux GPU GTX 580 pendant cinq a six jours

4-3 Architecture de BVLC:
Ce modéle mappe une image x; d'entrée en couleur 2D, via une série de couches.
Chaque couche consiste a [59] :
o Appliquer la convolution de la sortie de la couche précédente (ou, dans le cas de
la 1ére couche, l'image d'entrée) avec un ensemble de filtres acquis;

o Passer les réponses par une fonction linéaire corrigée (relu (x) = max (X, 0));
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o Les premiéres couches du réseau sont des réseaux conventionnels entierement
connectés et la couche finale est un classificateur de softmax. La figue 55

montre le modele utilisé pour notre résumé.

image size 224 110 26 13 13 13

' -
I
5=

<~ |
w

Fig 55 : Architecture de 8 couches du model BVLC [59]

Une image de 224 par 224 (avec 3 canaux de couleur) est présentée comme entrée. Celle ci
est converti avec 96 différents filtres dans la 1ére couche (rouge), chacun de la taille 7 par 7,
en utilisant un stride de 2 x 2. Les cartes caractéristiques qui en résultent sont alors: (i)
passées a travers une fonction linéaire corrigée (non représentée), (ii) regroupées
(pooled)(maximum dans les régions 3x3, a l'aide d’un stride 2) et dont le contraste est
normalisé sur les cartes de caractéristiques pour donner 96 différents 55x55 cartes de
caractéristiques d'élément. Des opérations similaires sont répétées dans les couches 2, 3, 4, 5.
Les deux derniéres couches sont entiérement connectées, en prenant des caractéristiques de la
couche convolutionnelle supérieure comme entrée sous forme vectorielle (6 - 6 - 256 = 9216
dimensions). La couche finale est une fonction C-way softmax, C étant le nombre de classes.
Tous les filtres et les cartes de caractéristiques sont de forme carrée.

La premiére couche du ConvNet est toujours un détecteur de caractéristiques de faible niveau
qui détectera des bords ou des couleurs simples. Avec la deuxiéme couche, nous avons plus

de fonctionnalités circulaires qui sont détectées. Comme le montre la Figure 56 [71].
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Fig 56 : visualization des couches 1 et 2 [59]

La figure 56 visualise les couches 1 et 2. Chaque couche est illustrée par deux images, une
montre les filtres et I’autre montre quelle partie de l'image est fortement activée par le filtre

donné.

.....

Fig 57 : visualization de la couche 3 [59]

.....

Fig 58 : visualization des couches 4 et 5 [59]
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Les couches 3, 4, et 5 montrent beaucoup plus de caractéristiques de haut niveau telles
que les visages, les fleurs ou des chiens.

On extraira les valeurs caractéristiques trouvées a la sixiéme couche.

S. Phase de réduction de dimension de I’espace :
Une fois que toutes les caractéristiques profondes sont extraites, on voit bien que la
dimension de chaque vecteur est égale a 4096, qui rend le temps de calcul long.
Pour cette raison, nous avons vu que la réduction de dimension de I’espace est
possible, en utilisant 1’algorithme SNE pour Stochastic Neighbor Embedding [74] qui
tente de représenter une donnée dans un espace a a haute dimension vers un espace a
faible dimension.
Soit ‘X’ I’ensemble des vecteurs caractéristiques de dimension 4096, on veut
représenter ces valeurs sur un espace plus réduit ‘Y’ de dimension d<<4096.
On cherche a trouver ce ‘d’ de telle sorte a ce que les similarités de “Y” (matice Q) ont
la méme distribution que les similarités de ‘X’ (matrice P).
Ou la matrice de distribution des similarités de X est calculée comme suit :
e(-df)
Pij = SeC-ai @

dl-zj peut étre calculées a l'aide de la distance Euclidienne normalisée au carré entre
deux points haute dimension x; , x; :

i o

2 s

Dans I'espace a faible dimension, les éléments de la distribution des similarités de Q

sont calculés comme suit:

eyl
Uj = Smre—llyyel®

3)

Le but de I'intégration est de faire correspondre ces deux distributions autant que possible.

Ceci est réalisé en minimisant une fonction de colit qui est une somme des divergences de
Kullback-Leibler [74] entre les distributions originales ( p;; ) et induites ( g;; ) sur les voisins

pour chaque donnée:
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pij
C=2:2ipij logai‘; 4)

6. Calcul de la similarité et extraction du résumé:

Apres la réduction de dimensions de I’espace, on passe & 1’étape suivante qui nécessite le
calcul du degré de similarité entre trames.

Onpose: F®={f £ .. Jwit Pensemble des trames de k-iéme vidéo.

Notre travail consiste & patronner tous les trames pour les classer par la suite, en se basant sur
le principe de subspace clustring en calculant les similarités intra-vue et inter-vue.

Nous allons diviser I’ensemble F® en différents « paquets ou sous-groupes » homogeénes, en
ce sens que les trames de chaque sous-groupes partagent des caractéristiques communes c’est-
a-dire le degré de similarité élevé, que l'on définit en introduisant des mesures

de distance entre trames.

La similarité est un critére important pour l'identification de sous-groupe dans un groupe
d'objets, dans un « espace » ou systéme.

6.1 Similarité intra-vue :
Nous allons utiliser la distance euclidienne pour calculer le degré de similarité entre deux

trames comme suit :

. k re s % o o s 1z
Soit : - xl-( ) le vecteur caractéristique de i-iéme trame de la k-iéme vidéo ;

xj(k) le vecteur caractéristique de j-iéme trame de la k-iéme vidéo ;
Tel que : xi(k) ={ay, as..,an} o0 m=100 la taille du vecteur caractéristique ;

2 = by, by} ;

La distance ‘d” entre ces deux trames est données par la formule suivante :

Ao, 2 = /by — a)? + (B — a2 + -+ G —@p)® (5

On obtient une matrice qu’on va la nommé une matrice de similarité mais qu’elle n’est pas

normalisé. Pour la rendre normalisé on doit la diviser par o? tel que o est I’écart type.

g= . max(deucld) (6)

Ou B c’est un facteur qui a pour valeur : # < 0.2 selon la référence [31]
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Donc la distance euclidienne normalisée est :

A0, = B = a2 ¥ (B = e ¥ T = a2 o? ()

Les trames vidéo sont classifiées dans des sous-groupes. Chaque fois que la distance d’une
trame par rapport aux groupes existants est supérieure a un certain seuil ‘S’ un nouveau sous-
groupe est créé.
Le seuil S est calculé comme suit : S=1—-0 (8
Ce processus se répéte tout en long des séquences de la méme vidéo qui garantit la corrélation
Intra-vidéo.

6.2 Similarité inter-vue :
Pour calculer la similarité inter-vue on va appliquer I’algorithme de de Scott et Longuet-
Higgins. On va appliquer cet algorithme par rapport a chaque deux sous-groupe de deux
différentes vue.

e L'approche consiste a calculer dans un premier temps une matrice de proximité G

entre une vue i et j, ou :
_dizj

Gy = e(52) ©)

Ou d; j est la distance Euclidienne entre deux points u; et v; ;

® On réalise ensuite une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) de la matrice G :
G = vDUT (10)
® puis on définit une nouvelle matrice P en remplagant toute les valeurs diagonales de D
par1:P =VEUT ou E est la matrice diagonale telle que : Ej; = 1
e enfin, u; et v est considéré comme similaire, si 1'élément P, j de P est le plus grand
élément de la ligne i et de la colonne ]
° [D’algorithme sera répéter tout en long de toutes les vues jusqu’a I’obtention des

groupes homogéne en terme de similarité, comme le montre la figure 59.
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Fig 59: le regroupement des trames similaire

7. création du résumé vidéo :

Apres le regroupement de tous les Sous-groupes, on essaye d’extraire les key-frame par
rapport a chaque sub-space de telle fagon qu’un sub-space sera représenter par une trame d’un

choix aléatoire avec d’autre trames aux alentour environs de 20 secondes.
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons détaillé notre approche de construction de résumés vidéo, basée
sur I’apprentissage profond en utilisant le modéle BVLC,

Nous avons utilisé 1a représentation des images sous forme de vecteurs caractéristiques. De
méme, pour le calcul de la similarité on a utilisé Ia distance euclidienne, et le principe de

subspace clustring pour la classification des trames.
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Introduction :

Aprés avoir défini tous les concepts liés aux résumés vidéo et définj notre approche de
génération de résumé vidéo, nous allons passer maintenant a ’expérimentation.

Nous allons d’abord décrire ’environnement matériel et logiciel utilisé pour notre travail.
Nous décrirons par la suite Ie Jeu de test sur lequel on a travaillé et présenterons les mesures

de test utilisées. Enfin nous présenterons les résultats obtenus et allons les discuter.

1- L’environnement matériel :
Notre application va étre réalisée Sur une machine qui comporte les caractéristiques
suivantes :
> Marque : HP
> Processeur :Intel® Core™ {7-7500 CPU @ 2.70GHz 2.90 GHz
» Carte graphique :Intel ® HD Graphics 620 et NVIDIA GeForce 930 MX
»> Mémoire : 8.00 Go
> Systéme d’exploitation :Windows 10
> Type du systéme : Systéme d’exploitation 64 bit, processeur x64
> CUDA : 8.0

2-  L’environnement logiciel:

2.1 Python :

Python est un langage de programmation, dont la premiére version est sortie en 1991.
Créé par Guido van Rossum, il a voyagé du Macintosh de son créateur, qui travaillait 3
cette époque au Centrum voor Wiskunde en Informatica aux Pays-Bas, jusqu'a se voir
associer une organisation la « Python Software Foundation », créée en 2001.

Python est un langage puissant, & la fois facile & apprendre et riche en possibilités. Dés
l'instant ol nous linstallons sur notre ordinateur, nous disposons de nombreuses
fonctionnalités intégrées au langage.[72]

Il existe ce qu'on appelle des bibliothéques qui peuvent €tre installé et aident le
développeur a travailler sur des projets particuliers.

Quelques fonctionnalités du Python :[72]

- de petits programmes trés simples, appelés scripts, chargés d'une mission trés précise

sur notre ordinateur ;
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- des programmes complets, comme des jeux, des suites bureautiques, des logiciels
multimédias, des clients de messagerie
- des projets tres complexes, comme des progiciels (ensemble de plusieurs logiciels

pouvant fonctionner ensemble, principalement utilisés dans le monde professionnel).

Quelques caractéristiques du Python 172]

- Riche : librairie standard Python (standard library, i.e. modules intégrés a la
distribution ~ de base) couvrant la plupart  des domaines,  trés
nombreux packages et modules d'extension (calcul scientifiques, visualisation,
SGBD, réseau...) ainsi que frameworks (web avec Django, jeux avec PyGame...)

- ouvert et multiplateforme/portable : libre et open source (licence PSF GPL-
compatible sans restriction copy-left ) donc librement utilisable et distribuable,
disponible sur tous les OS (intégré d'office sous certains, comme Linux et macOS),
applications tournant sur toutes les plateformes (le langage étant interprété)

- facilité d'apprentissage et de mise en Ocuvre : syntaxe simple/légére, grande

lisibilité, flexibilité et efficacité

2.2 OpenCV :

OpenCV (Open Source Computer Vision) est une bibliothéque proposant un ensemble
de plus de 2500 algorithmes de vision par ordinateur, accessibles au travers d'API pour
les langages C, C++, et Python. Elle est distribuée sous une licence BSD (libre) pour les
plate-formes Windows, GNU/Linux, Android et MacOS.

2.3 Numpy :

Numpy est un est une extension du langage de programmation Python, destinée a la
manipulation des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions
mathématiques opérant sur ces tableaux. Elle propose des types et des opérations

beaucoup plus performants que ceux de la bibliothéque standard.
2.4 Scipy :

SciPy est un projet visant 3 unifier et fédérer un ensemble de bibliothéques Python 3

usage scientifique. Scipy utilise les tableaux et matrices du module NumPy. Cette
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distribution de modules est destinée & &tre utilisée avec e langage interprété Python afin
de créer un environnement de travail scientifique trés similaire celui offert
par Scilab, GNU Octave, Matlab.

Il contient par exemple des modules pour l'optimisation, l'algebre linéaire, les statistiques,
le traitement du signal ou encore e traitement d'images. Il offre €galement des
possibilités avancées de visualisation grice au module matplotlib.

2.5 CUDA :

CUDA (initialement l'acronyme de Compute Unified Device Architecture) est une
technologie de GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing Units),
c'est-a-dire utilisant un processeur graphique (GPU) pour exécuter des calculs généraux 3
la  place du processeur (CPU). Elle a été développée par Nvidia pour ses cartes

graphiques GeForce 8 Series.[73]

2.6 CAFFE :
CAFFE est I’abréviation de « Convolution Architecture For Feature Extraction » c¢’est
un open framework pour le deep learning développé par Berkeley Vision and
Learning Center (BVLC), qui offre une bibliothéque open-source et des exemples de

travail pour un apprentissage profond.

3- Dataset :
Notre dataset est composé de trois jeux de données vidéo multi-vues qui sont :

- Compus : ot 19 caméras de surveillance qui sont installées au 7eme étage du
batiment BerryLam de 'Unjversité Nationale de Taiwan, qui couvre I'ensemble du
couloir et I'une des salles de bureaux. Toutes ces vidéos ont une durée de sept
minutes et dix secondes (07 :10).

- Office : 11 s'agit du jeu de données officel, qui a été pris avec 4 caméras. Les
quatre vidéos ne sont pas synchronisées. Pour cela les durées sont comme suit :
Vidéo 1 =14 :58 ;

Vidéo 2= 09 :04 ;
Vidéo 3 =11:22 ;
Vidéo 4 =14 :58 ;
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- Lobby : 11 s'agit du Jjeu de données lobby, qui a été pris avec 3 caméras dans un

grand hall d'entrée,

4- Outils de mesure :

la précision et 1a F-measure.

Afin de les calculer, on définit les valeurs dans le tableay suivant :

Nombre de Nombre de

trames trames Non

Pertinentes Pertinentes

Nombre de trames Retrouvé

(ou proposé)

Nombres de trames Non retrouvé

(ou non proposé)

total atc

b+d a+btctd j

Tableau 2: calcul des paramétres Recall, Precision est F-mesure
Ou:
Retrouveé : signifie que les trames existent dans le résumé proposé.

Pertinente : signifie que les trames existent dans le résumé généré (créé).

> Rappel (recall) : Rappel exact par rapport a I'ensemble de trames retrouvées. Le rappel

mesure la capacité du systéme 4 restituer I’ensemble de trames pertinentes. [64].

nombre de trames pertinentes retrouvé a
Recall = - = [41]
nombre de trames pertinentes a+c

> Precision: Mesure la capacité du systéme 4 ne restituer que des trames pertinentes [71]

" nombre de trames pertinentes retrouvé _a
Precision = . = [41]
nombre de trames retrouvés a+b
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> F-mesure : Mesure qui combine le rappel et la précision. En effet, le rappel et la

précision ont tendance & varier en sens inverse. [64]

Recall+Precision
F-mesure =2 .
Recall+Precision [64]

5- Résultat et discussion :

Office Compus Lobby
Méthodes

PIRIF [ P[R[F | PITRTT
Random Walk 100 | 61 176.19] 70 | 55 |61.56] 100 | 77 86.81
‘RoughSets | 100 | 61 76.19 69 | 57 |62.14| 97 | 72 84.17
LNotre approche 100 | 73 |84.48 | 84 69 | 7542|100 | 79 |88.26

Tableau 3 : comparaison de performance par rapport aux différentes approches

ou P=Precision R= Recall F = F-mesure

Tableau 3 montre les résultats de résumé vidéo sur les trois jeux de données multi-
vues « Office, Compus et Lobby ».
Pour les deux ensembles de jeu de données « Office et Lobby », notre approche

produit des résumés avec la méme précision que RandowWalk.
Cependant, I'amélioration de la valeur de rappel «Recall » environ de 12% pour
Office et environ de 2% pour Lobby indique la capacité de notre méthode a conserver

des informations plus importantes dans le résumé par rapport a Random Walk.

Amélioration de la valeur de de F-mesure environ 9% pour Office et environ de 2%

pour Lobby par rapport 4 Random Walk et de 4% par rapport 4 Rough Sets.

Dans I'ensemble, sur tous les ensembles de données, notre approche est supérieure 3

toutes les lignes en termes de F-measure.
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On voit bien que I’utilisation d’un module d’apprentissage profond pour I’extraction
des caractéristique des images et la méthode de subspace clustering pour la
classification et la sélection des trames clé et beaucoup mieux que la méthode basé sur
la méthode de graphe des shots spatio-temporel (Random Walk) et la méthode basé

sur les cartes de corrélation a image clé.

Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons présenté I’environnement matériel et logiciel sur lesquels
nous avons travaillé, ainsi que les différents résultats obtenus pour le jeu de données

« office, lobby et compus ».
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Conclusion générale :

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 et importance ; il permet d’extraire

des informations utiles et récapitulatives ce que nous fait gagner un temps considérable.

Notre travail consistaita trouver les images clés qui peuvent résumer toutes les vidéos

en supprimant les informations inutiles et redondantes.

Nous avons proposé une méthode pour la génération du résumé vidéo multi-vue qui se
base sur I’apprentissage profond. Nous avons utilisé I’architecture neuronales BVLC a
base de réseaux de neurones convolutifs afin d’extraire toutes les caractéristiques
profondes de la vidéo. Ensuite nous avons employé le mécanisme du subspace
clustering pour faire la classification et 1’extraction des images clé et générer notre

résumé statique.

On a remarqué que notre approche donnait de meilleurs résultats, mais toutefois on a

constaté que le temps d’exécution est long.

Perspectives.

Bien qu’on ait aboutit a de bons résultats, le travail peut &tre amélioré :

e L’utilisation d’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 est envisageable.

e La réduction du temps d’extraction de caractéristiques est importante pour que

la solution soit exploitable.
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