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\Une soci�et�e capitaliste exige une culture assise sur

des images. Elle doit fournir de la distraction en

grosse quantit�e a�n de stimuler la consommation et

d' (( analg�esier )) les blessures de classe, de race et de

sexe. Et elle doit rassembler des informations innom-

brables, a�n de mieux exploiter les ressources natu-

relles, d'accrô�tre la productivit�e, de maintenir l'ordre,

de faire la guerre, de donner du travail aux bureau-

crates."

Susan Sontag, Sur la photographie, �Editions du Seuil,

collection 10/18, p. 208, 1983.

\Tellement tentant de vouloir distribuer le monde en-

tier selon un code unique ; une loi universelle r�egirait

l'ensemble des ph�enom�enes : deux h�emisph�eres, cinq

continents, masculin et f�eminin, animal et v�eg�etal, sin-

gulier pluriel, droite gauche, quatre saisons, cinq sens,

six voyelles, sept jours, douze mois, vingt-six lettres.

Malheureusement �ca ne marche pas, �ca n'a même ja-

mais commenc�e �a marcher, �ca ne marchera jamais.

N'empêche que l'on continuera encore longtemps �a

cat�egoriser tel ou tel animal selon qu'il a un nombre

impair de doigts ou des cornes creuses."

Georges Perec : \Penser/Classer", Le Genre humain

nÆ2, pp. 111-127, 1982.
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Introduction g�en�erale

Contexte de la recherche

Un contexte institutionnel

Les travaux de cette th�ese se sont d�eroul�es dans un contexte de recherche industrielle au sein

du Groupe de Recherches Audiovisuelles et Multim�edias (GRAMM) de la Direction de la Recherche

et Exp�erimentation (DRE) de l'Institut National de l'Audiovisuel (INA). Ceux-ci ont �et�e men�es en

collaboration avec le projet Vision Spatio-Temporelle et Active (VISTA) de l'Institut de Recherche

en Informatique et Syst�emes Al�eatoires (IRISA/INRIA Rennes), dans le cadre d'une Convention

Industrielle de Formation pour la Recherche (CIFRE) sign�ee avec l'Association Nationale de la

Recherche Technique (ANRT).

L'INA est un �Etablissement Public �a caract�ere Industriel et Commercial (EPIC) fond�e en jan-

vier 1975, suite �a la r�eforme de l'ORTF (loi du 7 août 1974). Les travaux de cette th�ese sont

li�es �a deux des principales missions de l'INA, r�eaÆrm�ees au cours des ann�ees : \[L'INA] assure la

conservation des archives audiovisuelles des soci�et�es nationales de programme et contribue �a leur ex-

ploitation (...). Il est responsable du d�epôt l�egal des documents sonores et audiovisuels radiodi�us�es

et t�el�edi�us�es." 1

Au-del�a de ce cadre institutionel, la gestion de telles missions peut se traduire par quelques

chi�res 2 qu'il est toujours plaisant de citer :

{ un fonds de 1,5 million d'heures de radio et de t�el�evision, soit 2,5 millions de documents,

occupant plus de 80 kilom�etres de rayonnage;

{ plus de 80 000 heures d'archives collect�ees chaque ann�ee, dont la moiti�e au titre du d�epôt

l�egal;

{ plus de 5 millions de notices rendues disponibles par les documentalistes.

Retenons de ces chi�res la masse des documents d�ej�a collect�es et pr�esents dans le fonds, l'im-

portance du 
ux entrant des nouveaux documents, et l'�etendue du travail n�ecessaire �a la r�edaction

des notices g�en�er�ees manuellement.

Un contexte applicatif

Les recherches men�ees selon les probl�ematiques de l'INA, et associ�ees �a la collaboration avec

l'IRISA, ont trouv�e des applications concr�etes �a travers la participation �a deux projets.

1. article 10 de la loi nÆ2000-79 du 1er août 2000.

2. sources : Au c�ur du patrimoine audiovisuel �a l'heure du num�erique, brochure de l'Institut National de l'Audio-

visuel, 2000 et Rapport d'activit�e 2000, Institut National de l'Audiovisuel.
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Il s'agit des projets 3 Distributed AudioVisual Archives Network (DiVAN) [Bouthemy 99a], pro-

jet europ�een dont l'objectif �etait de fournir notamment des solutions pour la num�erisation, l'annota-

tion, la gestion et le stockage des documents professionnels d'archives audiovisuelles, et Architecture

Globale pour l'Indexation et la Recherche (AGIR), projet national RNRT, dont un des objectifs �etait

de fournir une station de production de descriptions de contenus multim�edia conformes �a la norme

MPEG-7, utilisable pour la mise �a disposition de contenus index�es.

Probl�ematique g�en�erale

Nos travaux s'inscrivent dans le cadre g�en�eral de l'indexation automatique des documents audio-

visuels. Nous avons d�e�ni deux axes d'�etude privil�egi�es : la segmentation temporelle d'un document

vid�eo et la caract�erisation du contenu dynamique de celui-ci.

Dans le cadre de la segmentation temporelle, nous nous sommes int�eress�es �a la segmentation

en s�equences ou macro-segmentation. Pour cela, nous fondant sur des travaux ant�erieurs concer-

nant la repr�esentation hi�erarchique de l'information visuelle, nous avons propos�e une m�ethode de

regroupement de plans utilisant la distance coph�en�etique et des descripteurs de nature composite.

A�n de caract�eriser le contenu des documents, nous nous sommes plac�es dans un cadre d'indexa-

tion g�en�eral que nous avons appliqu�e �a un domaine particulier - le mouvement dans les documents de

sport. Plus pr�ecis�ement, nous avons utilis�e une m�ethode de classi�cation par apprentissage fond�ee

sur les machines �a vecteurs de support (Support Vector Machines - SVM) et �etudi�e des descripteurs

extraits de s�equences courtes. Pour l'extraction de ceux-ci, nous avons mis en �uvre deux familles

de m�ethodes, le premi�ere li�ee aux travaux d'Aaron Bobick et de son �equipe sur les images de l'his-

torique du mouvement (Motion History Image - MHI), la seconde issue de l'utilisation de �ltres de

Gabor tridimensionnels (spatio-temporels).

Plan du m�emoire

Ce m�emoire d�ebutera par des r�e
exions men�ees sur le cadre d�e�ni par le domaine d'application

de notre travail, et notamment sur les probl�ematiques de l'indexation de documents audiovisuels.

Nous verrons comment ces probl�ematiques se retrouvent au c�ur des recherches en indexation

automatique. Une fois pos�es ces quelques jalons, nous cernerons notre sujet d'�etude autour de deux

grands axes : la segmentation temporelle et la caract�erisation du contenu dynamique d'un document

audiovisuel.

La segmentation temporelle est abord�ee dans la deuxi�eme partie en termes de macro-segmentation.

Apr�es avoir d�e�ni la probl�ematique et propos�e un �etat de l'art, nous d�ecrirons la m�ethode de

macro-segmentation que nous avons d�evelopp�ee. Nous aborderons notamment les points suivants :

l'extraction et la gestion coop�erative des primitives au sein d'une structuration hi�erarchique, le

calcul d'une mesure de coh�erence entre plans, la gestion de la param�etrisation des algorithmes. Des

exp�erimentations quantitatives et qualitatives seront d�etaill�ees.

La caract�erisation du contenu dynamique de segments audiovisuels sera trait�ee dans la derni�ere

partie autour de deux points principaux : l'extraction de descripteurs pour des s�equences courtes

et l'apprentissage d'une classi�cation de mouvements et d'activit�es. Les exp�erimentations men�ees

a�n de valider les di��erents niveaux de reconnaissance envisag�es seront d�ecrites.

3. Pour plus de d�etails, ces projets sont pr�esent�es en ligne sur le site de l'INA aux adresses http://www.ina.fr/

Recherche/divan.fr.html et http://www.ina.fr/Recherche/agir.fr.html.
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En�n, nous �etablirons un bilan de nos travaux en vue de conclure �a la fois sur nos propositions

algorithmiques, et sur l'ad�equation des recherches men�ees avec nos objectifs et le cadre d'�etude

d�e�ni pr�ec�edemment.
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Premi�ere partie

Positionnement des travaux
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Un contexte applicatif

La motivation initiale de nos travaux est de d�evelopper des outils d'analyse et d'indexation

automatique en mesure d'assister les documentalistes dans leur tâche au sein de la châ�ne de docu-

mentation de l'INA. Nous avons naturellement proc�ed�e �a un �etat de l'art de la recherche dans ce

domaine. Si les d�eveloppements issus de cette communaut�e scienti�que nous ont paru nombreux et

prometteurs, certains auteurs semblent sugg�erer que les syst�emes et prototypes d�edi�es �a l'indexation

des documents audiovisuels peinent �a remplir pleinement les tâches qui leur avaient �et�e prescrites.

Envisager des limites �a l'automatisation de l'indexation nous a amen�es �a nous interroger sur les

pratiques de documentation, notamment lors de l'annotation de documents audiovisuels, et plus

particuli�erement bien sûr �a propos de celles des m�etiers de l'INA.

En outre, les vis�ees documentaires et le contexte applicatif de nos travaux ont justi��e l'attention

particuli�ere que nous avons port�ee au cours de notre �etude aux questions de l'�evaluation et de la

param�etrisation des outils.

Ces r�e
exions, pr�eliminaires �a notre �etude et pr�esent�ees dans cette premi�ere partie, nous ont

permis de positionner nos travaux par rapport aux deux communaut�es auxquelles nous nous adres-

sons : celle de la recherche en analyse automatique et celle de la documentation audiovisuelle.
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Chapitre 1

L'indexation, les documents

audiovisuels et l'INA

1.1 D�e�nition de l'indexation du point de vue de la documentation

L'indexation est une pratique �elabor�ee pour faire face �a l'in
ation d'informations sous toutes

ses formes (textes, sons, images). Cette pratique consiste, en toute g�en�eralit�e, �a substituer au

document originel une repr�esentation de ce document sous la forme d'une description abr�eg�ee, le

plus souvent textuelle. Sa �nalit�e est de permettre de rep�erer rapidement au sein d'un ensemble

(ou d'un document), les documents (ou les extraits) pertinents en fonction d'une requête donn�ee.

Cette d�e�nition, tr�es g�en�erale, est conforme �a celle donn�ee par la norme en vigueur 1 [AFNOR 96].

Pour des documents analogiques, les donn�ees descriptives (ou descripteurs) ont longtemps �et�e

g�er�ees ind�ependamment du support physique du document auquel elles sont associ�ees. Avec l'utili-

sation extensive de documents num�eris�es, les descripteurs et le document coexistent sur un même

support. Il devient alors possible d'�etablir des liens et d'assurer des correspondances entre un

des �el�ements du documents (objet, segment, �ev�enement) et sa description. Ces donn�ees, appel�ees

m�etadonn�ees [Hunter 99], attach�ees au document, en facilitent la lecture, la description ou l'acc�es :

\l'indexation est une tâche centrale du traitement documentaire puisqu'elle pr�eside �a la constitution

d'une description qui sert de substitut au contenu dans les phases de recherche et de consultation

du document" [Au�ret 00].

1.2 Sp�eci�cit�e de l'indexation des documents audiovisuels

1.2.1 Principales sp�eci�cit�es du document audiovisuel

Les documents audiovisuels pr�esentent un certain nombre de sp�eci�cit�es [Au�ret 00] par rapport

aux autres formes de documents, et notamment aux textes :

{ la temporalit�e de sa forme de restitution. D'une part, contrairement au texte ou �a l'image

�xe, la lecture d'un document audiovisuel n�ecessite encore un syst�eme m�ecanique de lecture,

1. La norme NF Z 47-102 de l'AFNOR (octobre 1993) qui \a pour objet d'�etablir des m�ethodologies valables

et coh�erentes pour la description et la caract�erisation des documents �a l'aide de repr�esentations de concepts" in-

dique notamment que \l'indexation est l'op�eration qui consiste �a d�ecrire et �a caract�eriser un document �a l'aide de

repr�esentations des concepts contenus dans ce document, c'est-�a-dire �a transcrire en langage documentaire les concepts

apr�es les avoir extraits du document par une analyse."
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d'autre part ces syst�emes proposent un acc�es au contenu informationnel par une lecture

exhaustive du document.

{ l'icônicit�e. On entend par ce terme que l'image est une icône de ce qu'elle repr�esente. �A la

di��erence du langage, le rapport entre l'icône et la r�ealit�e �a laquelle elle se r�ef�ere est fond�e

sur un rapport de ressemblance. Par contre, les liens d'interpr�etation entre l'icône, ou plus

g�en�eralement la forme du document (les images et les sons), et le contenu informationel de

celui-ci sont arbitraires. Une des cons�equences est que des concepts peuvent être pr�esents

dans le document d'un point de vue de l'information tout en restant absents des 
ux audio

et vid�eo.

{ la polys�emie de l'image, li�ee �a l'ambigu��t�e de toute forme d'illustration, et qui concerne donc

aussi l'image �xe 2. La polys�emie de l'image est li�ee �a la fois �a la temporalit�e (n�ecessit�e de

recontextualiser l'image pour la comprendre) et �a l'icônicit�e 3 (nature des concepts sugg�er�es

par la forme du document).

{ la nature composite. Un document audiovisuel est un document composite, r�esultant de la

production conjointe de l'image et du son, voire parfois d'un texte incrust�e. L'interaction de

ces di��erents m�edias n'est donc pas sans cons�equence sur la compr�ehension de l'ensemble.

Cons�equences pour l'indexation. Ces sp�eci�cit�es in
uent sur les pratiques de l'indexation

audiovisuelle. Ainsi, l'indexation des objets se fait en fonction du contexte, de ce que l'ensemble du

document sugg�ere. De plus, la reformulation de l'information per�cue par les documentalistes est li�ee

aux termes du langage, et se fait donc dans une forme di��erente de celle du document audiovisuel.

La polys�emie peut être envisag�ee principalement �a trois moments de la vie d'un document

audiovisuel. Lors de la production, les images sont r�ealis�ees avec une �nalit�e donn�ee, li�ee �a un

contexte de cr�eation. Ensuite, le traitement documentaire induit �a la fois la d�e�nition d'un usage et

un point de vue permettant une certaine lecture du document. Notons que, pour un usage donn�e,

le contexte interpr�etatif, et donc la lecture, peuvent être variables. En�n, une s�equence visuelle,

extraite de son contexte d'origine, peut être r�eutilis�ee pour illustrer d'autres propos. Ainsi, un

reportage consacr�e aux cons�equences de la guerre du Golfe a montr�e un cormoran mazout�e ; cette

image �etait en fait extraite d'un reportage sur la mar�ee noire, intervenue sur le littoral breton.

Le commentaire des images, l'in
uence de la production du document (du tournage au mon-

tage), bref la composition du document audiovisuel, permet de lever les ambigu��t�es ou de biaiser

l'interpr�etation des images, et indique le point de vue de l'auteur. En r�esum�e, la nature composite

d'un document audiovisuel in
uence notre compr�ehension d'une image polys�emique au travers de

contraintes interpr�etatives crois�ees.

1.2.2 Une indexation n�ecessairement subjective

Les di��erents points soulev�es, et notamment la nature composite et polys�emique de l'image,

peuvent rendre le lecteur pessimiste sur les possibilit�es d'indexation du document audiovisuel : \Est-

ce �a dire que l'audiovisuel n'est qu'un enregistrement (( objectif )) de la r�ealit�e et que comprendre la

2. Nous reprenons ici une id�ee couramment r�epandue. Sans chercher �a rentrer dans un d�ebat d'experts qui d�epasse

le cadre de notre travail, il nous a sembl�e pour notre part que les sons et les textes peuvent aussi pr�esenter des aspects

polys�emiques dans leur interpr�etation.

3. Dans une certaine mesure, il semble contradictoire d'aÆrmer �a la fois que l'image ne v�ehicule intrins�equement

aucun sens, puis qu'elle est polys�emique. En fait, il s'agit d'un abus de langage : l'image entretient un rapport

arbitraire aux concepts mais son interpr�etation est polys�emique. Il serait donc plus juste de dire que l'image est

poly-interpr�etable.
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construction du sens documentaire par le lecteur revient �a comprendre comment le monde fait sens?

Est-ce �a dire que le document audiovisuel n'a que des sens subjectifs construits par des consciences

individuelles et totalement ind�ependantes les uns des autres?" [Au�ret 00].

Comme nous venons de le montrer, lire une image c'est l'interpr�eter et, par cons�equent, l'in-

dexation des documents audiovisuels est intrins�equement subjective 4. Ainsi, dans [Bachimont 98],

indexer c'est r�ealiser une \paraphrase d'un contenu en une forme s�emiotique interpr�etable permet-

tant de rendre exploitable le contenu index�e dans le cadre d'une pratique donn�ee (...). L'indexation

est donc une interpr�etation d'un contenu, une r�e�ecriture ou reformulation dans une forme propre �a

l'exploitation dans un contexte."

Par cons�equent, du point de vue du traitement documentaire, l'indexation est un processus �a la

fois subjectif et �eph�em�ere qui re
�ete un usage donn�e dans un temps donn�e. Cette conclusion pose la

relativit�e de toute indexation mais n'aÆrme pas son impossibilit�e. D'une part, il ne s'agit pas tant

de nier toute possibilit�e d'indexation que de prendre conscience de sa subjectivit�e. D'autre part,

l'ensemble des subjectivit�es individuelles est contraint par des pratiques culturelles, des usages plus

ou moins �g�es qui guident l'interpr�etation. C'est ce que nous nous proposons d'aborder bri�evement

ci-apr�es.

1.2.3 Une indexation guid�ee par un usage

La recherche ou la consultation d'un document, raisons d'être de la pratique de l'indexation,

peut s'�etablir �a des niveaux d'approches di��erents selon que l'on s'int�eresse �a une th�ematique

(l'�ecologie) ou �a un objet sp�eci�que (un oiseau mazout�e). Les questions auxquelles nous sommes

confront�es sont alors : Quel est le niveau de granularit�e requis pour d�ecrire un document? Quel est

le point de vue �a adopter? Quelles sont les informations qui fonderont la pertinence de la recherche

ou de la consultation du document? Les r�eponses sont apport�ees par l'identi�cation d'un usage

prescrit par l'organisme gestionnaire des documents, le domaine d'application vis�e, etc.

Puisqu'il n'est pas possible d'�epuiser tous les points de vue sur le document, la perspective d'un

usage est le seul guide en mati�ere d'indexation.

En r�esum�e, l'indexation est une pratique se r�ef�erant aux usages qui utilise des techniques de

repr�esentation (construction d'objets de substitution) destin�ees �a rechercher et �a manipuler des

documents au sein d'un ensemble. Dans le cadre de notre �etude, nous avons donc essay�e de nous

donner pour guide l'usage tel qu'il semble prescrit par l'INA.

1.3 Pratiques de l'indexation des documents audiovisuels �a l'INA

Les pratiques de l'indexation et plus g�en�eralement la châ�ne documentaire audiovisuelle �a l'INA

ont d�ej�a fait l'objet d'une pr�esentation d�etaill�ee dans des travaux pr�ec�edents [Au�ret 00, Chap. II].

Outre nos propres observations, nous nous contenterons de reprendre quelques-uns des �el�ements

utiles �a notre r�e
exion et au positionnement de notre sujet, et nous renvoyons le lecteur soucieux

de plus de d�etails au document pr�ec�edemment cit�e ainsi qu'�a [Troncy 01].

Comme nous avons d�ej�a eu l'occasion de le pr�eciser, l'INA g�ere, au travers de ses deux principales

missions que sont la conservation des archives et le d�epôt l�egal, un fonds de 2,5 millions de docu-

ments, et 80 000 heures d'archives sont collect�ees chaque ann�ee. Ajoutons �a cela que la num�erisation

4. par subjectif nous n'entendons pas arbitraire ou gratuit, mais variable ou li�e au point de vue.
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au format MPEG-1 et -2 des documents est en cours 5. Ainsi, ces deux missions mettent l'INA, en

tant qu'institution, et, plus directement ses documentalistes, au c�ur des probl�ematiques �evoqu�ees

plus haut.

Les deux missions de l'INA, con��ees �a deux d�epartements distincts (le D�epartement Droits

et Archives et l'Inath�eque de France), correspondent �a deux types d'exploitation des documents.

\Les fonds conserv�es au titre de l'archivage professionnel sont communiqu�es �a des �ns profession-

nelles aux producteurs, di�useurs, �editeurs, �etablissements �educatifs et culturels. (...) Les fonds

conserv�es au titre du d�epôt l�egal sont communiqu�es �a des �ns scienti�ques aux �etudiants, cher-

cheurs et enseignants" 6. Ajoutons qu'�a moyen terme, l'INA a pour objectifs d'am�eliorer \le service

o�ert aux clients de l'archivage professionnel en d�eveloppant la th�ematisation [et] l'accessibilit�e

aux images et aux sons dans l'environnement Internet, (i) par l'articulation des donn�ees docu-

mentaires, techniques, juridiques et commerciales sur les programmes a�n de disposer rapidement

d'une information compl�ete, et de favoriser la communication des documents s�electionn�es (...), (ii)

par l'am�elioration des outils de recherche et d'acc�es aux images et aux sons dans l'environnement

Internet" 7. Ainsi, outre les usages professionnels et scienti�ques pouvant être faits des documents,

l'INA tend �a s'ouvrir sur le grand public dont les usages seront plus disparates et moins facilement

mod�elisables.

Dans le cadre de la captation du 
ux entrant, l'INA proc�ede �a la documentation, c'est-�a-

dire au catalogage et �a l'indexation des documents audiovisuels. Il s'agit donc pour les docu-

mentalistes d'interpr�eter le contenu des documents pour en d�egager les caract�eristiques les plus

repr�esentatives, en vue des usages ult�erieurs pr�ec�edemment d�ecrits. L'indexation des documents

d�ebouche concr�etement sur la r�edaction de notices documentaires (voir annexe A.3), fond�ees sur

un ensemble de mots-clefs issus d'un thesaurus normalis�e s�emantiquement. Observons qu'une no-

tice est le r�esultat subjectif et �eph�em�ere d'une pratique, d'usages et d'une lecture �a un moment

donn�e. Cette relativit�e de l'indexation est mâ�tris�ee par un ensemble de r�egles et d'usages propres

aux m�etiers des documentalistes qui contraint la description des documents et est compil�e dans un

manuel d'indexation 8.

Les missions d'archivage et de d�epôt l�egal ont �et�e con��ees �a l'INA �a di��erentes �etapes de son

histoire. L'INA g�ere les archives professionnelles depuis 1975, mais n'est charg�e du d�epôt l�egal

que depuis 1992. Le D�epartement Droits et Archives (DDA) et l'Inath�eque de France produisent

des descriptions di��erentes même si les informations contenues dans les notices sont sensiblement

similaires. Notons par exemple la pr�esence des timecodes de segmentation temporelle dans les notices

de l'Inath�eque, et la sp�eci�cation d'un certain nombre d'annotations sur la forme audiovisuelle dans

les notices DDA. Ces pratiques li�ees �a des usages di��erents sont amen�ees �a �evoluer d'une part �a cause

de la num�erisation du 
ux entrant, d'autre part parce que la s�erialisation et la normalisation des

traitements Inath�eque et DDA sont envisag�ees ou en cours 9. Ces �evolutions sont r�ecentes. Depuis

deux ans, les notices ne sont plus r�edig�ees que par l'Inath�eque et les correspondants de châ�nes, et

les logiciels Mediascope et Thesaurus Rex, dont il sera question plus loin, ont �et�e d�eploy�es �a l'INA

au deuxi�eme semestre 2001.

Dans le cadre de l'Inath�eque de France et du d�epôt l�egal, les documentalistes disposent de la

5. 30 091 heures de t�el�evision et 13 720 heures de radio ont �et�e num�eris�ees �n 2000, selon le rapport d'activit�e de

l'INA.

6. Rapport d'activit�e 2000, Institut National de l'Audiovisuel, p. 13

7. Article 2 du Contrat d'objectifs et de moyens 2000-2003, sign�e par l'�Etat et l'INA le jeudi 27 avril 2000.

8. plus pr�ecis�ement, le manuel d'indexation de l'Inath�eque, intitul�e Le traitement documentaire des programmes

de radio et de t�el�evision �a l'Inath�eque datant de 1996 et mis �a jour en mars 2001.

9. projets Captation, Intranormes et Extranormes, voir Rapport d'activit�e 2000, Institut National de l'Audiovisuel,

p. 13.
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possibilit�e de visionner le document et, le cas �ech�eant, d'une documentation �ecrite fournie par les

di�useurs 10. Le 
ux entrant est segment�e, selon un processus descendant, de la r�ecup�eration des

grilles de programmes sur une semaine �a l'obtention d'unit�es de traitement documentaire 11. Une fois

celles-ci rep�er�ees, le 
ux est segment�e en s�equences avec les logiciels VideoScribe (
ux analogique)

ou M�ediaScope (
ux num�erique). Notons que M�ediaScope propose un r�esum�e vid�eo par simple

extraction d'une image �a intervalles de temps r�eguliers, laiss�es au choix de l'utilisateur qui peut

donc ainsi d�ecider de la granularit�e de sa visualisation. La segmentation temporelle est ensuite

transf�er�ee dans l'outil M�ediaIndex qui permet une annotation �ne et synth�etique du contenu au

niveau des s�equences audiovisuelles segment�ees. Six principaux types de traitement, correspondant �a

six niveaux de description des documents, ont �et�e rapport�es dans [Troncy 01]. Ils vont d'informations

purement signal�etiques concernant la production, la di�usion ou les droits, �a des descriptions plus

analytiques, du type r�esum�e chronologique et annotations sur \qui parle ? �a qui? de quoi ? o�u?

quand ? dans quel ordre ?". Mentionnons le cas particulier, et pourtant fr�equent, des �emissions

p�eriodiques, qui, respectant un même canevas, sont aussi index�ees dans leur ensemble au moyen de

�ches collection [Carrive 00].

Le DDA n'est plus en charge depuis peu de l'�ecriture des notices documentaires. La nouvelle

organisation des services doit d�eboucher sur la mise en �uvre de la th�ematisation 12 du fonds d'ar-

chives et la constitution de corpus centr�es sur des personnalit�es, des �ev�enements ou des th�ematiques

classiquement demand�ees ou d'actualit�e. La th�ematisation consiste �a regrouper un ensemble de do-

cuments ou d'extraits sur un même th�eme. Pour cela, les documentalistes disposent de l'outil

Thesaurus Rex de la soci�et�e Question d'Images. Cet outil o�re entre autres fonctionnalit�es une

navigation par extraction d'imagettes, soit �a intervalles de temps r�eguliers au choix de l'utilisateur,

soit en fonction d'un d�ecoupage automatique en plans 13. Chaque extrait ou document vers�e �a la

base th�ematique sera repr�esent�e par une image repr�esentative choisie manuellement. En g�en�eral, il

s'agit simplement de la premi�ere image ou d'une image avec texte incrust�e tir�ee d'un g�en�erique.

En�n, notons que l'INA recueille des documents de types tr�es vari�es, journaux t�el�evis�es, ma-

gazines (d'actualit�es, litt�eraires, de soci�et�e, ou sportifs), �emissions de vari�et�es, documentaires his-

toriques ou scienti�ques, �emissions artistiques et musicales. Les documents sont caract�eris�es selon

deux listes d'autorit�e 14, la typologie m�ediam�etrie utilis�ee par les publicitaires, et la typologie INA

fond�ee sur les genres, les th�emes et les publics.

En conclusion, l'approche de l'indexation �a l'INA illustre et con�rme les principes �evoqu�es plus

haut, et notamment la possibilit�e de contraindre la subjectivit�e de la perception des documents

audiovisuels par une pratique et des usages. Toutefois, il ne s'agit pas d'un probl�eme clos dans la

mesure o�u l'usage et la pratique ne sont pas �g�es. Ils sont au contraire amen�es �a �evoluer, notamment

en fonction des techniques et des outils de production, de stockage, d'indexation et de mise �a

disposition, li�ees aux supports num�eriques.

10. Dans le cadre de la num�erisation, il est pr�evu de collecter, outre les documents sur support num�eris�e, un ensemble

de donn�ees fournies en amont dans la châ�ne de production/di�usion (projet Captation).

11. pour plus de d�etails sur ces sujets se r�ef�erer �a [Au�ret 00].

12. projet InaCom, voir Rapport d'activit�e 2000, Institut National de l'Audiovisuel, p. 16.

13. les documentalistes peuvent visualiser la courbe de variations d'un histogramme de couleurs correspondant au

d�ecoupage en plans et �a l'extraction des images-clefs.

14. listes de termes normalis�ees.
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Chapitre 2

Peut-on automatiser l'indexation des

documents audiovisuels?

La question peut parâ�tre quelque peu provocatrice dans le cadre de nos travaux, pourtant elle

semble hanter même les chercheurs les plus impliqu�es dans ce domaine si l'on en juge par ce constat

de A. Del Bimbo : \Bien qu'un certain nombre de syst�emes prototypaux ont �et�e r�ecemment rendus

disponibles, l'utilisation concr�ete de cette discipline n'a pas encore �et�e reconnue comme ayant eu

des applications pratiques" 1.

L'indexation automatique n'est pas l'automatisation de l'indexation manuelle. L'in-

dexation manuelle est, pour G. Van Slype [Slype 87], une activit�e fondamentalement distincte �a

la fois de la classi�cation et de l'indexation automatique, en raison des unit�es signi�catives recon-

nues (descripteurs vs. concepts) et de la s�electivit�e mise en �uvre lors de l'analyse (classi�cation

synth�etique locale vs. analyse critique globale).

Force est de constater que les communaut�es, issues des domaine de l'analyse d'image, de la

reconnaissance des formes, de la vision par ordinateur, du traitement de la parole et du son, des

bases de donn�ees, de la repr�esentation des connaissances, de l'intelligence arti�cielle (IA), ou de l'in-

teraction homme-machine, qui ont investi le champ des recherches sur l'indexation automatique de

documents audiovisuels se sont heurt�ees �a l'ambition de leurs objectifs. Ainsi que le note R.M. Bolle,

\id�ealement, la vid�eo sera automatiquement annot�ee d'apr�es le r�esultat de l'interpr�etation par la

machine du contenu s�emantique de la vid�eo ; toutefois, �etant donn�e l'�etat de l'art de la vision par

ordinateur, une abstraction des donn�ees si sophistiqu�ee ne serait pas r�ealiste dans la pratique. L'or-

dinateur devrait o�rir plutôt une assistance intelligente dans l'annotation manuelle de la vid�eo,

ou l'ordinateur pourrait r�ealiser une annotation automatique avec une interpr�etation s�emantique

r�eduite" 2.

Automatique ou semi-automatique, la recherche sur l'indexation assist�ee par ordinateur s'ins-

crit dans le cadre de l'indexation manuelle d�ecrite pr�ec�edemment et doit donc se confronter aux

probl�ematiques �evoqu�ees, avec la diÆcult�e suppl�ementaire d'automatiser un traitement s�emantique,

c'est-�a-dire d'être capable d'extraire et de g�erer, dans la mesure du possible, des informations qui

1. \Although a number of prototype systems have been made available, recently, nevertheless this discipline has

not yet been credited as of concrete use in practical applications." [Bimbo 00]

2. \Ideally, the video will be automatically annotated as a result of machine interpretation of the semantic content

of the video; however, given the state of the art in computer vision, such sophisticated data abstractions may not be

feasible in pratice. Rather, the computer may o�er intelligent assistance in the manual annotation of video, or the

computer may perform automatic annotation with limited semantic interpretation." [Bolle 98]
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font sens. Le principal �ecueil, et l'explication g�en�eralement admise aux limites des r�esultats obtenus,

est le saut qualitatif �a franchir 3 pour proposer des annotations s�emantiques �a partir des descrip-

teurs num�eriques extraits du 
ux. Cette diÆcult�e et la n�ecessaire d�e�nition d'un lien aux usages

se retrouvent d'ailleurs dans les probl�ematiques li�ees �a l'�evaluation et la validation des di��erents

outils et m�ethodes propos�es.

2.1 De l'analyse automatique �a l'interpr�etation s�emantique : un

saut qualitatif �a franchir

En suivant l'id�ee de G. Van Slype [Slype 87], nous pouvons presque parvenir �a opposer les

processus impliqu�es dans les indexations automatique et manuelle. En e�et, du côt�e de l'indexation

manuelle, les documentalistes s�electionnent parmi les concepts pr�esents - implicitement ou explici-

tement - dans le document ceux �a propos desquels le document apporte une information susceptible

d'int�eresser les utilisateurs du syst�eme documentaire. Il y a donc n�ecessit�e d'une analyse critique,

contextuelle et globale du document. Inversement, l'analyse automatique souvent fond�ee sur des

m�ethodes de traitement du signal, renvoie �a une information num�erique intrins�equement d�epourvue

de sens et bien souvent locale. Ainsi, l'indexation manuelle propose une compr�ehension globale du

document permettant une interpr�etation contextuelle des �el�ements locaux, tandis que l'analyse

num�erique des documents voudrait �a partir d'indices locaux reconstruire une interpr�etation glo-

bale.

L'hypoth�ese sur laquelle se fonde le processus ascendant que se propose de mettre en �uvre

l'indexation automatique n'est donc pas triviale. Elle suppose l'existence de liens entre les trois types

d'�el�ements qui constituent un document audiovisuel num�eris�e : les donn�ees s�emantiques, les donn�ees

li�ees �a la forme audiovisuelle, les donn�ees physiques (ou num�eriques). Les donn�ees s�emantiques sont

manipul�ees sous forme de concepts, objets, segments temporels, etc., par les documentalistes. Les

donn�ees physiques sont li�ees au support num�erique (les descripteurs physiques seront d�etaill�es �a la

section 2.3.1). Les donn�ees li�ees �a la forme audiovisuelle 4 sont li�ees �a la production et au montage.

Un inventaire forc�ement non exhaustif de ces derni�eres a �et�e propos�e en s'appuyant sur des pratiques

professionnelles, par exemple dans [Garrett 84,Davenport 91,Chandler 94].

Des travaux ont �etudi�e parfois avec succ�es les liens et les \constantes" permettant de remonter

de l'information num�erique vers des donn�ees li�ees �a la forme du document, puis vers des concepts

de nature s�emantique [Yoshitaka 97]. Il semble même que, dans [Bimbo 00], l'auteur, se r�ef�erant �a

la s�emiotique, en fasse une des pistes principales pour franchir le saut qualitatif entre les donn�ees

perceptuelles et le niveau s�emantique. Toutefois, il est fort probable que ces travaux ne d�ebouchent

que sur des r�esultats limit�es dans la mesure o�u, en raison des sp�eci�cit�es des documents audiovisuels

�evoqu�ees �a la sous-section 1.2.1, il n'y a pas, au sens strict, de grammaire universelle de l'audiovisuel

[Metz 68].

Di��erentes strat�egies ont cependant �et�e mises en �uvre dans le but de r�eduire le foss�e entre les

donn�ees num�eriques et les annotations s�emantiques recherch�ees ; nous nous proposons d'en �evoquer

quelqu'unes.

3. \Virtuellement tous les syst�emes propos�es jusqu'�a pr�esent utilisent seulement les donn�ees visuelles dont la

repr�esentation a une signi�cation perceptive de bas-niveau." (\Virtually all the systems proposed so far use only

low-level perceptively meaningful representations of pictorial data, which have limited semantics.") [Bimbo 00].

4. Certains articles les d�ecrivent aussi sous le terme de donn�ees syntaxiques. Nous n'utiliserons pas ce terme qui,

comme la notion d'information s�emantique, a fait l'usage d'utilisations ambigu�es et contradictoires [Marsicoi 97].
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2.2 �A la recherche du s�emantique

Dans [Bimbo 00], sont pr�esent�ees di��erentes m�ethodes ayant trait �a cette probl�ematique, ainsi

que de nombreuses r�ef�erences d�epassant parfois le cadre de notre �etude. Nous nous contenterons

d'�evoquer celles qui nous ont sembl�e les plus centrales par rapport �a la probl�ematique abord�ee.

La premi�ere tentation est sans doute d'appeler \s�emantique" toute information qui ne serait

plus purement num�erique. Ainsi, dans [Bimbo 00], si les descripteurs de couleur ou de texture

sont consid�er�es comme \perceptuels", les primitives de contours ou de relations spatiales sont dites

\s�emantiques". Par ailleurs, une des pistes sugg�er�ees 5 est l'utilisation conjointe des informations

et notamment celles issues des 
ux audio et vid�eo. D'une mani�ere g�en�erale, la combinaison de des-

cripteurs num�eriques est g�en�eralement consid�er�ee comme �etant une bonne m�ethode pour produire

du \s�emantique".

Si, en e�et, l'utilisation conjointe de descripteurs de nature di��erente [Vertan 00,Vasconcelos 98a],

et notamment l'utilisation du son [Saraceno 97], permet d'enrichir pertinement l'information ex-

traite automatiquement et d'am�eliorer les r�esultats obtenus pour certaines tâches, ces algorithmes

n'ont cependant pas fait �emerger des outils d'indexation capables de cr�eer et de manipuler des

concepts s�emantiques.

Toutefois, certains auteurs aÆrment pouvoir extraire des informations s�emantiques. Dans [Vas-

concelos 98a], la classi�cation de s�equences propos�ee selon les classes action, gros-plan, foule, d�ecors

semble en e�et soit de nature s�emantique, soit li�ee �a la forme du document. N�eanmoins, le contexte

d'utilisation reste �a inventer dans la mesure o�u il n'apparâ�t pas clairement dans quelle strat�egie

d'indexation l'�etiquetage selon les quatre classes propos�ees serait pertinent. La d�emarche de N. Vas-

concelos s'apparente en fait �a une d�emarche d'enrichissement incr�ementale de l'information (utili-

sation conjointe du mouvement et de la couleur, ou des textures et de la couleur) ; d�emarche tout �a

fait justi��ee et n�ecessaire a�n d'enrichir l'information rendue disponible mais qui ne peut pr�etendre

r�epondre �a la question du s�emantique. Dans le même ordre d'id�ee, N. Dimitrova sugg�ere de re-

contextualiser temporellement l'information a�n de s'a�ranchir du \syndrome image-s�equence" 6

[Dimitrova 95], ce qui a pour cons�equence d'enrichir l'information sans toutefois nous faire fran-

chir de saut qualitatif sensible. Il semble donc qu'�a ce jour, le niveau d'information atteint par ce

type de m�ethodes ne soit pas suÆsant pour permettre une formulation s�emantique d'un processus

automatique de recherche, de navigation ou de structuration documentaire.

Une autre piste envisag�ee, o�u l'on retrouve des in
uences des m�ethodes de l'intelligence arti�-

cielle, a �et�e de se placer �a un niveau symbolique, de d�e�nir des objets d'un certain niveau s�emantique

en s'int�eressant �a leur manipulation, �a leurs rapports spatiaux ou temporels. Si les solutions pro-

pos�ees sont souvent s�eduisantes [Chang 87,Shibata 92,Naphade 00a], l'extraction des primitives

manipul�ees n'�etant pas trait�ee ou �etant g�er�ee manuellement, la question du saut qualitatif �a fran-

chir ne se trouve donc pas r�esolue.

D'autres auteurs semblent placer de nombreux espoirs sur l'interaction homme-machine, o�u

l'utilisateur apporterait lui-même l'information s�emantique au sein des algorithmes, soit par la ges-

tion directe de param�etres 7, soit par la d�e�nition de pro�ls d'utilisateurs [Merialdo 99]. Une telle

solution, n�ecessitant le d�eveloppement d'interfaces d�edi�ees, aurait le double avantage de laisser �a

5. Notons �a ce propos que la fusion de donn�ees est en soi un domaine de recherche �a part enti�ere [Dimitrova 95].

Sur le sujet de la combinaison des similarit�es, on pourra se r�ef�erer aux m�ethodes cit�ees dans [Jolion 00].

6. Sous ce terme, N. Dimitrova �evoque la diÆcult�e de d�ecrire les documents vid�eo �a partir d'un ensemble limit�e

d'images (\Processing of video as a sequence of selected images is very limiting (I call this the image-sequence video

syndrome)").

7. Dans de nombreux travaux, la gestion des param�etres est plus ou moins explicitement laiss�ee aux bons soins de

l'utilisateur, c'est par exemple le cas dans [Rui 99b, Sec. 4, p. 365].
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l'utilisateur le choix des param�etres dont la gestion est toujours d�elicate dans les algorithmes de

traitement de l'image, et d'apporter aux algorithmes la \compr�ehension" contextuelle de la tâche

par une intervention humaine. La diÆcult�e est alors qu'il est n�ecessaire d'avoir a�aire �a des utili-

sateurs experts [Jolion 98] ayant assimil�e le fonctionnement des algorithmes 8. Le probl�eme a donc

�et�e repouss�e vers la d�e�nition de param�etres id�eaux cens�es être �a la fois intuitifs et constituer

le pont entre les concepts manipul�es par l'utilisateur et les donn�ees num�eriques g�en�er�ees par les

algorithmes. Des m�ethodes ont certes �et�e propos�ees o�u l'interaction se fait simplement par l'indica-

tion des r�esultats pertinents ou non-pertinents par l'utilisateur [Nastar 98a,Aksoy 00], toutefois ces

m�ethodes semblent d�edi�ees �a des applications de recherche dans une base de donn�ees. De plus, quelle

que soit la m�ethode d'interaction retenue, l'interaction serait limit�ee car fond�ee sur des implicites

perceptifs et non conceptuels [Au�ret 00].

Les seules m�ethodes ayant r�eellement r�eussi �a franchir ce fameux saut qualitatif semblent �nale-

ment être celles qui utilisent l'information a priori, dans un cadre particulier, par la mise en �uvre

de r�egles, de mod�eles, ou d'algorithmes d'apprentissage [Castel 96,Vasconcelos 97c,Carrive 00].

Ces m�ethodes semblent apporter satisfaction dans les limites du cadre dans lequel elles ont �et�e

d�evelopp�ees et lorsqu'il s'agit de sch�emas r�ep�etables 9. Les critiques adress�ees �a ces m�ethodes sont

alors, outre le manque intrins�eque de g�en�eralit�e, le travail de mod�elisation (sous ses di��erentes

formes) souvent tr�es pointu qui est demand�e �a l'op�erateur humain. Ce travail de mod�elisation peut,

en e�et, s'av�erer trop coûteux dans la mesure o�u il doit être fait pour chaque typologie de documents

et chaque usage envisag�e, et doit être maintenu dans le temps pour tenir compte des �evolutions des

formes de production et des modes de lecture.

2.3 Les acquis de l'indexation automatique

Si les algorithmes d'indexation automatique se heurtent au probl�eme du passage du niveau

num�erique au niveau s�emantique, de nombreux r�esultats ont cependant vu le jour, dans les limites

que nous avons tent�e d'expliciter plus haut. En e�et, outre le cas de la mod�elisation de probl�emes

particuliers que nous venons d'�evoquer et qui a su faire ses preuves, il existe de nombreuses tâches

o�u la probl�ematique num�erique/s�emantique soit ne se pose pas, soit se pose dans des termes en-

visageables notamment dans le cadre d'une strat�egie incr�ementale d'utilisation de l'information.

Ainsi, le domaine de l'extraction et de la repr�esentation de primitives perceptuelles se situe en

amont de la probl�ematique �evoqu�ee. Par ailleurs, un certain nombre de relations num�erique-forme,

ou num�erique-forme-s�emantique, sont assez g�en�erales pour être trait�ees par les algorithmes d'in-

dexation automatique. �A titre d'exemple, nous pouvons citer le cas de la segmentation en plans,

o�u les donn�ees li�ees �a la forme du document (le d�ecoupage de la vid�eo en plans) sont fortement

corr�el�ees aux donn�ees physiques (la discontinuit�e du signal audiovisuel). Le cas de la d�etection de

visage est aussi r�ev�elateur de ce qu'il est possible de faire. Les caract�eristiques physiques (couleur,

texture) de l'objet s�emantique \visage" sont suÆsamment s�electives pour permettre la mise en

�uvre d'algorithmes de d�etection. La localisation et la connaissance du rapport de surface entre le

visage et l'image peuvent ensuite permettre d'identi�er les gros plans (information li�ee �a la forme

du document).

8. Dans des domaines comme l'imagerie m�edicale ou satellitaire, l'existence de tels utilisateurs a pu rendre ad�equat

ce type d'approche. Dans le domaine audiovisuel, et en particulier �a l'INA, cela semble moins �evident. Il parâ�t peu

probable que les principaux utilisateurs �naux (professionnels, scienti�ques et grand public �evoqu�es �a la section

1.3) puissent devenir des utilisateurs experts �a moyen terme. L'appropriation de prototypes algorithmiques par les

documentalistes n�ecessiterait aussi un e�ort non n�egligeable d'adaptation et de formation.

9. ce qui est le cas �a l'INA, au moins partiellement, dans le cadre de la constitution des �ches collection.
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Nous nous proposons donc de d�egager succinctement les principaux axes d'int�erêt qui constituent

la recherche en indexation automatique [Aigrain 96,Idris 97,Brunelli 99,Rui 99a].

2.3.1 Extraction de descripteurs

L'extraction de descripteurs, souvent de nature num�erique ou perceptuelle, a �et�e l'objet d'une

attention certaine dans la mesure o�u de nombreux espoirs se fondent sur les possibilit�es d'enrichir

et d'aÆner l'information extraite du 
ux vid�eo. Contrairement �a une annotation textuelle du do-

cument, ces descripteurs physiques ne peuvent rendre compte d'une information s�emantique, et en

particulier pas d'un concept absent physiquement du 
ux ; toutefois ils pr�esentent l'int�erêt d'être de

même nature que le 
ux qu'ils d�ecrivent. C'est pourquoi ils ont �et�e largement utilis�es dans le cadre

de tâches pouvant se fonder sur une similarit�e entre objets (notamment dans le cas de requête par

l'exemple), ou en vue de la mise en �uvre d'outils de visualisation (outils dont il sera question �a la

sous-section 2.3.5). Nous allons �evoquer quelques-uns de ces descripteurs, qu'ils soient globaux ou

locaux.

2.3.1.1 Primitives de couleurs

Ces descripteurs assez intuitifs ont �et�e abondamment �etudi�es [Swain 91,Stricker 95]. L'id�ee

principale est de consid�erer les couleurs des points d'une image comme une distribution statistique.

Ainsi, une signature possible est l'extraction des moment statistiques (i.e. moyenne, variance, etc.)

[Stricker 95]. Une autre signature courante est l'histogramme de couleurs [Swain 91] qui est une

approximation de la probabilit�e jointe des intensit�es des trois canaux de couleur. Comme les histo-

grammes sont en g�en�eral non-denses, et par cons�equent sensibles au bruit, les histogrammes cumul�es

ont �et�e sugg�er�es [Stricker 95]. Une signature alternative propos�ee dans [Smith 96] est l'extraction

d'une liste ou d'un ensemble de couleurs dominantes.

Si ces primitives globales sont d�ecrites comme �etant relativement robustes aux petits change-

ments du contenu ou de l'orientation des images, un d�efaut souvent �enonc�e est l'absence d'utilisation

des relations spatiales, ce qui serait �a l'origine de nombreuses fausses d�etections dans les syst�emes

d'indexation automatique. Par cons�equent, des auteurs ont propos�e di��erentes am�eliorations a�n de

distinguer les images non identiques mais similaires en terme de couleurs globales. Des descripteurs

localis�es ou r�egionalis�es ont �et�e propos�es pour les distributions de couleurs ainsi que pour les histo-

grammes [Stricker 96]. D'autres am�eliorations ont �et�e propos�ees pour prendre en compte davantage

d'informations comme la densit�e des contours, la texture, l'amplitude du gradient d'intensit�e, ou

la coh�erence locale (CCV) [Pass 99]. Une autre possibilit�e est de pond�erer la contribution des

points �a l'histogramme �a travers di��erentes grandeurs comme le Laplacien, des mesures probabi-

listes ou 
oues [Vertan 00]. Une autre approche pour introduire l'information spatiale est d'utiliser

des corr�elogrammes de couleurs ou des auto-corr�elogrammes [Huang 97].

2.3.1.2 Primitives de textures

Ces descripteurs sont extraits principalement par des m�ethodes fr�equentielles ou statistiques.

Une des m�ethodes classiques est la mise en �uvre de bancs de �ltres de Gabor spatiaux ; les

coeÆcients obtenus sont ensuite r�esum�es par des grandeurs statistiques (moyenne, variance) [Man-

junath 96]. Une autre m�ethode usuelle est de calculer des matrices de cooccurrences pour di��erentes

distances et orientations. L'information est alors d�ecrite par des descripteurs globaux, notamment

ceux d'Haralick [Haralick 73,Gotlieb 90]. Par ailleurs, [Vehel 00] signale l'utilisation possible de pa-

ram�etres fractaux (les exposants d'H�older), et [Tamura 78] s'est int�eress�e �a des grandeurs g�en�eriques
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cens�ees être plus intuitives 10, li�ees �a des notions de contraste, de directionnalit�e, de r�egularit�e, etc.

2.3.1.3 Autres primitives pour image �xe

D'autres descripteurs sont utilis�es comme les contours ou les formes des objets. L'algorithme

de Canny-Deriche pour l'extraction des contours semble être toujours la m�ethode de r�ef�erence

[Canny 86,Deriche 87]. Par ailleurs, on pourra se r�ef�erer �a l'article de [Scassellati 94] qui �etudie

certaines primitives de formes en relation avec la perception humaine. Les principaux descripteurs

de formes cit�es par [Idris 97,Rui 99a] sont les descripteurs de Fourier et les moments invariants,

notamment ceux propos�es par [Hu 62]. D'autres m�ethodes proposent de rechercher des r�egions ou

des points caract�eristiques (ou points d'int�erêt) dans l'image [Schmid 97].

2.3.1.4 Primitives de mouvement

La prise en compte d'indices dynamiques a aussi �et�e un domaine de recherche largement abord�e

[Cedras 95,Mitiche 96]. Comme nous le verrons plus en d�etail dans le chapitre 7, il est diÆcile de

donner une vue d'ensemble synth�etique des di��erents travaux. D'une part, les niveaux d'�etude du

mouvement ou de l'activit�e sont tr�es vari�es, de l'extraction d'information de mouvement de bas-

niveau �a des classi�cations d'activit�es [Bobick 97]. D'autre part, l'�etude du mouvement comprend

un grand nombre de travaux qui d�epassent le cadre de nos recherches en indexation automatique et

qui ont trait �a la vision par ordinateur, la robotique ou la vid�eo-surveillance. Nous nous contenterons

d'�evoquer ici quelques descripteurs de bas-niveau. Ceux-ci sont d�ej�a fort nombreux dans la mesure

o�u la plupart des primitives visuelles d�ej�a cit�ees peuvent être propos�ees sous une forme temporelle.

Citons par exemple les mod�eles de textures temporelles sugg�er�es par [Nelson 92], ou les Trajectory

Primal Sketch (TPS) de [Gould 89] qui sont li�ees aux formes et aux contours.

Par ailleurs, de nombreuses �etudes ont �et�e men�ees sur l'extraction du 
ot optique [Nagel 87,

Konrad 92,Barron 94,McCane 98], di��erentes m�ethodes (m�ethodes di��erentielles, m�ethodes fr�e-

quentielles, m�ethodes fond�ees sur la phase ou la correspondance entre r�egions) sont pr�esent�ees dans

[Cedras 95]. Autre sujet de recherche classique, la mesure du mouvement dominant, par exemple en

utilisant une mod�elisation param�etrique et un estimateur robuste [Odobez 95], des mod�elisations

param�etriques du mouvement sont aussi pr�esent�ees dans [Black 97].

2.3.1.5 Primitives audio

L'analyse de la bande audio utilise bien souvent des m�ethodes de �ltrage fr�equentiel. Ainsi, les

coeÆcients cepstraux semblent être les descripteurs de base du 
ux audio, même s'ils ont �et�e au

d�epart d�e�nis pour l'analyse de la parole [Rabiner 93]. Certains auteurs ont cherch�e �a d�e�nir des

grandeurs globales plus intuitives [Scheirer 97,Pfei�er 99].

2.3.2 Segmentation de la vid�eo

La segmentation temporelle d'un document vid�eo en plans peut s'appuyer sur les discon-

tinuit�es du signal. Par cons�equent, de nombreuses m�ethodes ont �et�e propos�ees [Dailianas 95,

Boreczky 98], fond�ees sur la l'�evolution temporelle des descripteurs pr�esent�es ci-dessus : mouve-

ment [Bouthemy 99b], couleur [Yeo 95], ou contour [Zabih 96]. Des formulations alternatives ont

10. Plus pr�ecis�ement [Tamura 78] propose des descripteurs cens�es correspondre �a la perception visuelle humaine,

ceux-ci sont au nombre de six, soit, en anglais : coarseness, contrast, directionality, line-likeness, regularity, roughness.
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�et�e sugg�er�ees comme celle statistique de [Vasconcelos 97a], ou celle li�ee �a des mod�eles de produc-

tion [Hampapur 95]. Dans [Ngo 01], l'auteur consid�ere des sections spatio-temporelles (temporal

slices) ; l'�etude de descripteurs qui en sont issus permet de retrouver les ruptures de plans et cer-

taines transitions graduelles. Les transitions entre plans peuvent être brutales (cas des cuts) ou

graduelles (cas des transitions progressives). Le premier cas est �evidemment le plus simple, et les

r�esultats de la d�etection des ruptures franches atteignent les 90% [Dailianas 95]. Toutefois, l'uti-

lisation de plus en plus fr�equente de techniques d'insertion, de partage de l'image, ou d'e�ets de

transition complexes, am�ene �a brouiller la perception de la continuit�e et des discontinuit�es du signal

et prend �a d�efaut une grande partie des algorithmes classiques. Ainsi, l'�etude des transitions gra-

duelles et des e�ets d'�edition qui ne cessent d'�evoluer demeurent une direction de recherche ouverte

[Aigrain 94,Hampapur 95,Zabih 99], et ceux-ci ne sont pas toujours bien pris en compte par les

algorithmes classiques.

D'autres niveaux et d'autres approches de la segmentation ont �et�e envisag�es, nous verrons cela

en d�etail dans le chapitre 4.

La segmentation temporelle consiste aussi en la segmentation du 
ux audio. Celle-ci est souvent

r�ealis�ee �a partir de la caract�erisation des segments selon les classes Silence, Parole, Musique, Autres

[Spina 96].

2.3.3 Caract�erisation d'objets

La d�etection et l'extraction d'objets [Ohba 97], l'�etude de leur apparence [Nagasaka 91] et leur

suivi [Marques 97,Courtney 97,Gelgon 99] est aussi un axe de recherche qui a �et�e particuli�erement

�etudi�e, si bien que la dur�ee de vie des objets a �et�e propos�ee comme segment fondamental en

remplacement du plan [Gunsel 98b]. Dans le cadre de l'approche par strati�cation, l'objet est

d'ailleurs le fondement du processus d'indexation du 
ux audiovisuel [Prie 98]. En�n, dans un

contexte symbolique, des travaux ont �et�e men�es a�n d'�etudier les relations spatiales entre objets �a

des �ns d'indexation ou de recherche [Chang 87,Bimbo 95].

2.3.4 Extraction d'entit�es d'int�erêt

Des objets plus sp�eci�ques ont aussi �et�e recherch�es dans le 
ux et notamment les logos [Sof-

fer 98], les visages [Yang 01] et les textes incrust�es [Kim 96]. Dans le cadre d'applications d�edi�ees

[Haering 99], et donc dans un cadre se prêtant �a la mod�elisation de liens entre les �el�ements phy-

siques, de forme et s�emantiques, des travaux ont abouti �a la d�etection d'�ev�enements de nature

s�emantique (
ash, explosion) [Naphade 98] ou li�es �a la forme du document (gros plan, ralentis)

[Vasconcelos 98a,Kobla 99].

2.3.5 Repr�esentation, acc�es, navigation et recherche

Des travaux se sont naturellement int�eress�es aux sujets connexes �a l'indexation des documents,

tels que la repr�esentation des donn�ees extraites du 
ux, l'acc�es aux documents et aux donn�ees qui

lui sont attach�es (la navigation), et bien �evidemment la recherche de document ou d'extraits.

La repr�esentation, la navigation et l'acc�es aux donn�ees commencent avec l'extraction d'images-

clefs ou l'utilisation de mosa��ques [Anandan 95,Taniguchi 97,Gelgon 98] a�n de visualiser les in-

formations li�ees aux plans ou aux mouvements de cam�era, et consistent aussi en la construction

de r�esum�es vid�eo [Lienhart 97,Smith 97,Saarela 99,Lacoste 02], de tables des mati�eres ou d'index

[Llach 99]. Ces tâches sont bien souvent associ�ees �a une recherche de la structuration du document
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audiovisuel [Aoki 96,Kobla 97] ou fond�ees sur des notions de similarit�e [Zhang 95,Zhong 96] ou de

caract�erisation des segments [Rigoll 96,Fischer 95].

De tr�es nombreux travaux ont en particulier abord�e le probl�eme de la recherche de documents

(ou d'extraits) dans une base (ou dans un document). Ces probl�ematiques rejoignent des questions

li�ees �a la gestion et �a la structuration des bases de donn�ees et �a la construction d'interfaces de

requête. Ces points ne seront pas abord�es dans le cadre de cette �etude, notons cependant que la

majorit�e des travaux de recherche d'information par le contenu 11 traite en fait de recherches par

l'exemple 12 fond�ees sur des notions de similarit�e physique [Vinod 98,Jain 99]. La recherche sur ce

sujet a connu un succ�es important dans la mesure o�u son champ d'application d�epasse largement le

cadre de l'indexation des documents audiovisuels (imagerie satellitaire, imagerie m�edicale, applica-

tions orient�ees vers l'internet 13) [Gudivada 95]. Si la recherche par similarit�e semble unanimement

utilis�ee pour �evaluer la pertinence des di��erents descripteurs, la requête par l'exemple reste toute-

fois limit�ee aux informations physiquement pr�esentes dans le 
ux (ainsi qu'il a �et�e dit �a la section

2.2) et par la capacit�e de ces descripteurs �a rendre compte de concepts s�emantiques.

2.3.6 D�eveloppement de prototypes et travaux de normalisation

L'ensemble de ces recherches a d�ebouch�e sur la mise en �uvre d'un certain nombre de syst�emes

ou de prototypes, notamment QBIC [Niblack 93], Photobook [Pentland 94], Virage [Hampapur 97],

VideoQ [Chang 97], VisualGREP (du projet MoCA) [Lienhart 98] ou Sur�mage [Nastar 98b] qui

ont �et�e d�ecrits par exemple dans [Rui 99a,Fablet 01]. Ces prototypes int�egrent nombre des di��erents

algorithmes d�ecrits plus haut, et proposent en g�en�eral des outils de recherche par l'exemple, assist�es

d'outils de recherche par mots-clefs. L'exception notable est le prototype VideoQ o�u l'interface

permet �a l'utilisateur de dessiner sa requête, toutefois \on peut mettre en doute les capacit�es de

dessinateur de l'utilisateur moyen (...) [et] l'exemple reste un v�ecu perceptif unique et individuel

qui n'acc�ede jamais �a l'universalit�e du concept" [Au�ret 00].

En�n, même si l'INA n'a pas inscrit notre travail de recherche dans le cadre de cette normalisa-

tion, signalons l'ensemble des travaux du groupe MPEG (Moving Pictures Expert Group), comit�e

de standardisation ISO li�e �a l'audiovisuel dont les premiers travaux ont consist�e en la mise en

place d'une norme de compression du signal audiovisuel (MPEG-1 & 2), pour ensuite �evoluer vers

une tentative de normalisation de la composition multim�edia (MPEG-4) [Au�ret 00]. Les derni�eres

�evolutions li�ees �a la norme MPEG-7 sont fortement li�ees aux di��erents sujets abord�es dans ce bref

�etat de l'art puisqu'une normalisation de la repr�esentation des contenus a �et�e propos�ee �n 2001 14

[Salembier 01].

2.4 La question de l'�evaluation

Comme dans les domaines de la transcription audio [Gauvain 90] et de la cat�egorisation de

texte [Dumais 98b], la validation des performances des di��erents outils automatiques d'indexation

audiovisuelle sur une base d'exp�erimentations de r�ef�erence s'est r�ev�el�ee n�ecessaire. La mise en �uvre

11. Soit, en anglais, Content-Based Information Retrieval (CBIR).

12. Soit, en anglais, Query By Example (QBE).

13. On pourra juger de l'engouement m�ediatique pour ce type d'applications li�ees au d�eveloppement de la nouvelle

�economie en se reportant aux articles exag�er�ement enthousiastes publi�es par exemple dans Lib�eration : \Les Nouveaux

�lets de la Toile" par David Groison et \Lookthatup, les images supplantent les mots cl�es" par NidamAbdi (Lib�eration,

jeudi 10 mai 2001).

14. Voir l'adresse http://mpeg.telecomitalialab.com/standards.htm, o�u des informations sont disponibles �a ce

sujet.
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d'�evaluations de ce type d�epend �a la fois de la construction d'une indexation de r�ef�erence commune �a

tous, et de la d�e�nition d'indicateurs de �abilit�e (taux d'erreur, oubli, pr�ecision, fausses d�etections,

etc.).

Pour un certain nombre d'algorithmes, des ensembles de validation ont �et�e propos�es, notamment

pour des bases d'images plus ou moins d�edi�ees �a des domaines pr�ecis, mais aussi pour la segmen-

tation en plans [Ruiloba 99]. De même, la d�e�nition des indicateurs de �abilit�e a �et�e largement

abord�ee. Toutefois, la constitution de corpus vid�eo �etiquet�es en fonction d'un usage et la d�e�nition

des protocoles d'�evaluation associ�es restent �a e�ectuer pour de nombreuses tâches d'analyse auto-

matique de documents audiovisuels. En particulier, l'�evaluation d'outils d'indexation cherchant �a

proposer des r�esultats s�emantiques reste tr�es probl�ematique.

En e�et, le fait que les r�esultats d'une indexation s�emantique soient parfois diÆcilement me-

surables avec des indicateurs purement num�eriques et quantitatifs n'est qu'une des diÆcult�es ren-

contr�ees lors de l'�evaluation. Lorsque qu'aucun usage pr�ecis n'a �et�e d�e�ni pr�ealablement, l'�evaluation

se fait souvent soit sur des corpus minimalistes d�edi�es aux algorithmes mis en �uvre, soit sur

des corpus construits autour de notions s�emantiques impr�ecises. Il arrive fr�equemment que les

exp�erimentations men�ees soient peu d�etaill�ees quant au corpus utilis�e, et �a la m�ethodologie ap-

pliqu�ee.

Lorsqu'une r�e
exion a �et�e men�ee, elle semble souvent mettre l'accent sur le foss�e entre le niveau

s�emantique de la formulation des requêtes et celui des r�esultats d'algorithmes, et parâ�t susciter

plus de question qu'elle n'en r�esout. Ainsi, dans le contexte des vid�eos �a la demande, o�u une �etude

des requêtes a �et�e men�ee [Rowe 94], l'auteur donne comme exemple : \Les utilisateurs veulent re-

trouver des vid�eos �a partir de leur contenu. Les exemples d'index de contenu sont : 1) les ensembles

d'images-clefs signi�catives de la vid�eo (comme les images repr�esentant chaque acteur ou les seg-

ments et sc�enes principaux) (...), 3) des index d'objets indiquant les images d'entr�ee et de sortie

pour chaque objet ou individu signi�catif" 15. �A la lecture de telles sp�eci�cations, les questions

restent nombreuses : qu'entend-on par contenu? qu'est-ce qu'une image repr�esentative pertinente?

comment d�e�nit-on un segment principal? qu'est-ce qu'un objet signi�catif ?

D'�eventuelles r�eponses �a ces questions ne pourront être sugg�er�ees que dans le cadre d�e�ni

pr�ec�edemment au chapitre 1, c'est-�a-dire en proposant une interpr�etation subjective des documents,

guid�ee par des usages pr�e-�etablis.

15. \Users want to retrieve videos based on their content. Examples of content indexes are: 1) sets of keyframes

that represent key images in a video (e.g., frames that show each actor in the video or a sequence of images that

depict the major segments and scenes in the video) (...), 3) object indexes that indicate entry and exit frames for

each appearance of a signi�cant object or individual".
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Chapitre 3

D�e�nition d'une strat�egie

d'indexation automatique dans le

cadre de l'INA

Apr�es avoir essay�e de situer les probl�ematiques li�ees �a l'indexation de documents, et plus

pr�ecis�ement de documents audiovisuels dans le cadre des pratiques de l'INA, nous nous sommes

int�eress�es aux acquis de l'indexation automatique en nous focalisant sur les principaux axes de

recherche mis en �uvre, ainsi qu'aux limites de l'automatisation de l'indexation de ces documents.

Nous nous proposons, �a pr�esent et pour conclure cette premi�ere partie, d'�evoquer les quelques tra-

vaux pr�eparatoires �a notre �etude qui nous ont permis de mieux appr�ehender les probl�ematiques

d�evelopp�ees plus haut, puis de d�e�nir plus pr�ecis�ement les objectifs qu'il nous a paru pertinent de

nous donner dans le cadre de cette �etude, et ce en liaison avec les besoins de l'INA.

3.1 Travaux pr�eparatoires

Les travaux pr�eparatoires que nous avons men�es avaient pour objectif principal de nous per-

mettre d'appr�ehender pratiquement les di��erentes diÆcult�es abord�ees plus haut. D'une part, nous

avons pu nous entretenir avec di��erents documentalistes de l'Inath�eque et de la DDA sur leur pra-

tique de l'indexation des documents audiovisuels au sein de l'INA, et nous avons suivi quelques

s�eances du stage Journalisme audiovisuel : formation de r�edacteur reporteur d'images 1 (JRI).

D'autre part, nous avons men�e quelques exp�erimentations pr�eliminaires sur les liens entre donn�ees

physiques, donn�ees li�ees �a la forme du document et donn�ees s�emantiques en nous limitant �a diverses

signatures de couleur et leurs distances associ�ees dans le cadre d'une recherche par l'exemple.

3.1.1 Entretiens avec des documentalistes l'INA

Dans le cadre des entretiens avec les documentalistes, nous avons pu enrichir notre information

sur les points d�evelopp�ees dans le chapitre 1. En particulier, il nous est apparu plus clairement

que si l'usage donnait un sens �a une interpr�etation ou une lecture des documents et ainsi �a une

indexation donn�ee, l'usage lui-même n'est pas �x�e une fois pour toutes. Comme nous l'avons vu, il

existe deux types d'usage �a l'INA, celui de l'Inath�eque ax�e vers la recherche scienti�que, et celui

des archives ax�e vers un public de professionnnels, auxquels on peut ajouter un usage �emergent qui

1. Pour en savoir plus : http://www.ina.fr/Formation/index.fr.html.
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serait celui d'une ouverture vers le grand public via l'internet. �A ces �evolutions institutionnelles

(ouverture du d�epot l�egal en 1992, �elargissement de celui-ci aux châ�nes du câble et du satellite 2

d'ici 2003 et �evolution des missions de service public vers le grand public), s'ajoutent des �evolutions

pratiques li�ees aux outils techniques, et �a de nouveaux types de requêtes des utilisateurs qui seront

ensuite pris en compte en amont lors de l'indexation. Ainsi, l'usage même lorsqu'il est d�e�ni n'est

qu'un guide relatif 3.

Nous avons aussi constat�e une forte interaction entre une pratique d'indexation, les outils tech-

niques mis �a la disposition des documentalistes et les requêtes envisag�ees par l'utilisateur. Ainsi,

si nous avons �evoqu�e jusqu'�a pr�esent l'id�ee selon laquelle les pratiques d'indexation et les requêtes

forment un usage qui d�e�nit des besoins de d�eveloppement d'outils d'indexation automatiques, il

est non moins vrai que le d�eveloppement de nouveaux outils fera nâ�tre de nouvelles requêtes qui

induiront des �evolutions des pratiques d'indexation.

La prise en compte d'un usage doit donc tenir compte d'une certaine variabilit�e intrins�eque de

celui-ci ainsi que d'une dimension prospective. Cette vision prospective n'est pas simple �a d�e�nir

dans la mesure o�u les professionnels rencontr�es ne semblent pas avoir une intuition imm�ediate

et �evidente des �evolutions techniques possibles �a apporter �a leurs outils et �a leurs pratiques. La

d�e�nition d'un tel sch�ema prospectif est un travail de grande ampleur d�epassant largement le cadre

de cette �etude.

Par ailleurs, nous avons constat�e que tous les r�esultats des outils d'extraction automatique ne

sont pas syst�ematiquement souhaitables ou pertinents du point de vue des documentalistes, ou de

l'organisme prescripteur. Ainsi, dans le cas o�u les algorithmes rep�erent un certain nombre d'entit�es

sans caract�erisation suÆsamment �ne et sans structuration suÆsamment formalis�ee, le r�esultat

est per�cu n�egativement. �A titre d'exemple, les outils de segmentation en plans fonctionnent rela-

tivement bien d'un point de vue algorithmique, cependant ils aboutissent �a la mise �a disposition

d'un tr�es grand nombre d'entit�es qui exigeraient de l'organisme prescipteur un surcoût de travail

et des documentalistes une indexation fastidieuse et r�ep�etitive, l�a o�u ils n'indexaient que quelques

s�equences par document. Par cons�equent, la segmentation en plans, en tant que r�esultat documen-

taire ne semble pas pr�esenter d'int�erêt pour l'INA. Le cas de �gure serait similaire avec les visages

si leur d�etection n'�etait pas suivie d'une classi�cation et d'une structuration suppl�ementaire de

l'information.

3.1.2 Observation de la production de documents audiovisuels

Le suivi du stage de formation JRI devait nous permettre d'essayer de mettre �a jour les

constantes de prise de vue et de montage, constantes sur lesquelles pourrait s'appuyer une mod�elisation

de liens entre des donn�ees physiques, des donn�ees li�ees �a la forme du document et des donn�ees

s�emantiques (voir section 2.1). Nous avons assist�e �a quelques s�eances de d�erushage et de montage

de reportages correspondant �a des journaux t�el�evis�es. Notre observation a sembl�e con�rmer en e�et

l'existence de constantes. �A titre d'exemple, les interviews paraissent être souvent pr�ec�ed�ees d'un

court plan de mise en situation de la personne dans son cadre d'intervention. De même, les repor-

ters semblent être incit�es �a �lmer un certain nombre de plans des objets auxquels ils s'int�eressent

2. Objectif 1.5 du Contrat d'objectifs et de moyens 2000-2003, sign�e par l'�Etat et l'INA le jeudi 27 avril 2000.

3. Ainsi, il nous a �et�e rapport�e l'exemple d'un documentaire tourn�e apr�es-guerre en noir et blanc sur le peintre

Modigliani. Ce documentaire r�ealis�e par Jean-Marie Drot dans le cadre de la s�erie Les Arts et les hommes pr�esentait,

outre des �uvres du peintre, de nombreuses sc�enes tourn�ees dans le Montparnasse de l'�epoque. L'indexation originelle

mettait l'accent sur les �uvres pr�esent�ees et non sur le contexte parisien contemporain consid�er�e comme un d�ecor

habituel. Aujourd'hui, tout l'int�erêt de ce document r�eside au contraire dans ces images du Vieux Paris, tandis qu'il

existe d'autres images (en couleur) des peintures de Modigliani.



D�e�nition d'une strat�egie d'indexation automatique dans le cadre de l'INA 43

et notamment des plans larges permettant une contextualisation des images montr�ees par la suite.

Autre exemple concernant le montage, une certaine importance est attach�ee �a la coh�erence du mou-

vement dans la continuit�e des di��erents plans. Ainsi, il est d�econseill�e aux cam�eramen de faire des

champs-contre-champs �a 180Æ lorsqu'ils suivent un �ev�enement en mouvement (une manifestation

par exemple).

Malheureusement, au-del�a de constantes de production �eparses et disparates, nous n'avons pu

�xer de r�eelles contraintes. Celles-ci nous ont paru largement insuÆsantes pour mettre en �uvre des

d�emarches du type de celles pr�econis�ees dans [Bimbo 00]. De plus, il nous a sembl�e que ces constantes

pr�esentes dans une pratique professionnelle n'�etaient absolument pas th�eoris�ees. Le discours premier

de nos interlocuteurs �etait d'in�rmer l'existence de ces constantes avant de reconnâ�tre, confront�es

au point de vue de l'observateur ext�erieur, qu'il y avait �evidemment un regard �a exercer de pr�ef�erence

�a tout autre, des images �a rapporter obligatoirement, ou qu'il n'�etait pas conseill�e de �lmer une

conf�erence de presse n'importe comment. Les constantes sont donc int�erioris�ees par ceux qui les

pratiquent plutôt que th�eoris�ees. Sans chercher �a tirer des conclusions trop d�e�nitives, il nous

fut donc impossible, dans le cadre de notre �etude, de nous appuyer sur des r�egles issues d'une

�eventuelle th�eorie du montage ou du tournage. De nouveau, il faudrait proc�eder sur ces pratiques

professionnelles �a une �etude de plus large envergure, ce qui ne rentrait pas dans le champ de nos

travaux.

En�n, nous nous sommes int�eress�es aux contraintes techniques (par exemple, le positionnement

des cam�eras sur un terrain de sport) qui pouvaient elles aussi induire des constantes de production

des documents. Une fois de plus, nous avons pu observer certaines de ces constantes. Par exemple,

notre intuition que les images extraites d'un match de football correspondent �a un certain nombre

de plans-types est con�rm�ee par des �etudes sur le placement des cam�eras lors de la coupe du monde

de 1998 [Gourdon 99]. Toutefois, une �etude un peu plus pr�ecise nous montre qu'il reste encore trop

de variabilit�e dans ces constantes. Ainsi, le traitement des �epreuves d'athl�etisme dans deux des

documents que nous avons dans notre corpus (document talence et munich, voir annexe A.1 pour

plus de d�etails) laisse, au-del�a d'une certaine r�egularit�e des plans (comme les travelling lat�eraux

lors des courses de vitesse), trop de place aux variations (par exemple, le placement des cam�eras

lors des �epreuves de saut �a la perche). C'est pourquoi nous n'avons pu mettre en �uvre les pistes

sugg�er�ees par les tenants de la \grammaire de l'audiovisuel", en partie reprises dans [Bimbo 00].

3.1.3 Une �etude de cas

En�n, nous avons �etudi�e un cas pratique de correspondance entre �el�ements physiques, de forme

du document, et s�emantiques. Nous avons d�evelopp�e une librairie permettant d'extraire les des-

cripteurs de couleur les plus utilis�es (voir sous-section 2.3.1), ainsi que les mesures de similarit�e

associ�ees. Nous nous sommes aussi dot�es d'une base de 310 images �xes issues de nos corpus 4 pour

lesquelles nous avons tent�e de d�e�nir di��erents niveaux de similarit�e li�es �a des notions s�emantiques

et/ou de forme du document 5.

Nous nous sommes d'abord heurt�es au point suivant : non seulement une lecture s�emantique

des images nous a men�es hors de port�ee des capacit�es des descripteurs physiques, tant une même

notion se trouvait mise en image avec beaucoup trop de variabilit�e, mais, de plus, aucune grille de

lecture li�ee �a la forme du document ne nous a paru faire pertinemment le lien entre le physique

et le s�emantique. Même lorsque nous nous sommes pos�es la question des �el�ements de forme inter-

venant dans la similarit�e physique des images, nous avons �et�e r�eduits �a lister vainement une s�erie

4. notamment les documents aim1mb05, aim1mb08, albertville, munich1, munich2, talence1, cf. annexe A.1.

5. pour plus de d�etails, le lecteur pourra se r�ef�erer �a [Veneau 01].
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non exhaustive d'�el�ements : l'angle de vue, l'�eclairage, la valeur de plan 6, etc. Nous avons explor�e

di��erents �el�ements parmi ceux donn�es dans les manuels techniques et de production [Duhen ] sans

parvenir �a proposer des niveaux de similarit�e s'appuyant sur d'�eventuels liens physique-forme-sens

qui nous auraient permis de franchir ce fameux saut qualitatif.

Nous nous sommes rabattus sur des d�e�nitions relativement g�en�eralistes de nos niveaux de

similarit�e, mais nous n'avons pu ensuite associer clairement ceux-ci aux di��erents niveaux d'infor-

mation extraits par les couples descripteur/similarit�e mis en �uvre. Il nous a simplement sembl�e

que tous nos descripteurs rendaient compte d'une même information physique, de mani�ere plus ou

moins subtile ou riche, nous permettant d'obtenir sur un corpus donn�e une simple hi�erarchisation

des performances.

3.2 En guise de conclusion �a nos r�e
exions pr�eliminaires

L'ensemble de ces �etudes th�eoriques et de ces exp�erimentations pratiques avait pour objectif

de mieux nous permettre d'appr�ehender notre contexte de travail. A�n de �xer un cadre �a nos

recherches, nous avons �et�e amen�es �a mettre en exergue quelques id�ees principales, au �nal, tr�es

nuanc�ees :

{ il n'y a pas d'indexation objective. L'analyse d'un document doit être guid�ee par un usage.

Toutefois, il est n�ecessaire de garder �a l'esprit la relativit�e de cet usage en fonction des

prescripteurs, dans le temps et en fonction des �evolutions techniques ;

{ les rapports entre les �el�ements d'expression et le sens contenu dans un document audiovisuel

sont d'autant plus complexes qu'il n'y a pas �a proprement parler de langage audiovisuel.

L'�etude des liens entre donn�ees physiques, de forme, et s�emantiques, que nous avons men�ee

dans un cadre g�en�eral, ne nous a pas permis de mettre �a jour des constantes suÆsantes pour

être mod�elis�ees. Par ailleurs, la pratique documentaire telle qu'elle est appliqu�ee �a l'INA exige

une formalisation suÆsante des informations extraites automatiquement ;

{ la question du saut �a franchir qualitativement entre les descripteurs issus du 
ux vid�eo et

le niveau interpr�etatif est donc particuli�erement cruciale. Seules les m�ethodes utilisant de

l'information a priori semblent capables de franchir ce pas. Cela implique entre autres de

r�eduire le champ de nos investigations �a un probl�eme pr�ecis o�u une mod�elisation s'av�ere

possible.

3.3 Probl�emes abord�es et articulation avec les besoins de l'INA

Dans [Au�ret 00], il est indiqu�e trois op�erations principales pour l'indexation : le rep�erage des

segments documentaires, la caract�erisation du contenu de ces segments, la structuration de cette

information.

Constatant que les r�esultats de la segmentation en plans par les algorithmes d�ej�a d�evelopp�es

semblent satisfaisants mais que les besoins de l'INA en terme de segmentation se situent davantage

au niveau de s�equences plus longues, nous avons d�ecid�e de nous int�eresser �a la segmentation des

documents en s�equences (autrement d�enomm�ee macro-segmentation de la vid�eo).

6. La valeur de plan est une indication li�ee au cadrage, les valeurs de plan les plus courantes sont le gros plan, le

plan am�ericain, le plan d'ensemble, etc.
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De plus, il nous a sembl�e pertinent de prolonger ce travail par la mise en �uvre d'une ca-

ract�erisation des contenus segment�es. Nous nous sommes ainsi int�eress�es �a des algorithmes de ca-

ract�erisation fond�es sur le mouvement. Dans ce cadre, nous nous sommes focalis�es sur des s�equences

courtes 7. Nous nous sommes de plus int�eress�es aux m�ethodes par apprentissage qui pr�esentent le

double int�erêt d'utiliser de l'information a priori et de ne pas n�ecessiter de mod�elisation pouss�ee

de cette information. Nous avons dû toutefois identi�er un champ d'investigation d�elimit�e. Notre

choix s'est port�e sur les documents sportifs, en raison de l'information de mouvement cens�ement

riche, et parce que le corpus du projet AGIR s'y prêtait.

Par ailleurs, la num�erisation des documents en cours �a l'INA se faisant au format MPEG, nous

avions la contrainte technique de proposer des algorithmes pouvant extraire l'information d'images

reconstruites par d�ecompression du 
ux MPEG.

Nous nous sommes int�eress�es d'abord �a la segmentation puis �a la caract�erisation du 
ux, respec-

tant ainsi la pratique actuelle, ce qui nous a paru plus naturel. Toutefois, les tâches de segmentation

et de caract�erisation sont bien �evidemment fortement imbriqu�ees. Bien souvent, segmenter consiste

plus ou moins implicitement �a caract�eriser. Nous allons aborder successivement dans les deux

prochains chapitres les probl�emes de macro-segmentation et de caract�erisation du contenu par le

mouvement.

7. Il s'agit en fait de \blocs temporels" d'une dur�ee inf�erieure �a la seconde.
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Deuxi�eme partie

Macro-segmentation d'un document

audiovisuel
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Introduction

L'objectif d'une segmentation temporelle en s�equences, oumacro-segmentation, est de permettre

de retrouver automatiquement des unit�es documentaires semblables �a celles obtenues manuellement

par les documentalistes de l'INA (voir section 1.3). L'automatisation de cette tâche s'inscrit dans

les probl�ematiques que nous avons �evoqu�ees �a la section 2.1. En e�et, nous souhaitons retrouver une

segmentation temporelle fond�ee sur une compr�ehension globale du document �a partir d'informations

extraites du 
ux : les unit�es temporelles recherch�ees doivent exhiber une coh�erence \s�emantique".

Dans le chapitre 4, nous tenterons de d�e�nir le contexte d'utilisation des outils de macro-

segmentation, et nous nous interesserons, dans un �etat de l'art sp�eci�que sur cette question, aux

m�ethodes propos�ees pour automatiser le d�ecoupage en s�equences. Nous pr�esenterons la solution que

nous avons d�e�nie, et les choix algorithmiques qui nous ont guid�es au chapitre 5.

Le probl�eme de l'�evaluation des performances se posant de mani�ere aigu�e pour les algorithmes

de macro-segmentation, nous d�etaillerons, dans le chapitre 6, la d�emarche m�ethodologique que nous

nous sommes donn�ee ainsi que ses limites, avant de pr�esenter et de commenter les r�esultats obtenus.
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Chapitre 4

Contexte de l'�etude

4.1 De la segmentation temporelle d'un document audiovisuel

Obtenir une segmentation temporelle des documents audiovisuels semble être une tâche incon-

tournable dans le cadre d'un proc�ed�e d'indexation audiovisuelle, notamment lorsque sont trait�es des

documents num�eriques. En e�et, l'indexation d'un document audiovisuel consiste �a rep�erer des en-

tit�es (pouvant être des �ev�enements, personnes, concepts, etc.) qui ont une existence sur un intervalle

temporel qu'il s'agira de d�elimiter. Comme �evoqu�e pr�ec�edemment, le traitement num�erique d'un

document audiovisuel permet en outre d'attacher �a une ligne temporelle des descriptions du docu-

ment et d'acc�eder de mani�ere non lin�eaire �a celui-ci. Ceci suppose l'existence d'\objets" temporels

et donc d'une segmentation temporelle du document.

4.1.1 Strati�cation ou structuration hi�erarchique?

Deux approches concurrentes proposent un d�ecoupage temporel des documents audiovisuels

[Prie 98]. Si nous donnons la pr�e�eminence aux objets au sein de la vid�eo, les segments temporels

consid�er�es sont alors li�es �a la dur�ee de vie de l'objet et il s'agit d'une strati�cation [Smith 92]. La

segmentation obtenue peut être alors temporellement redondante (di��erents segments temporels

pouvant se chevaucher) et lacunaire (certains instants de la vid�eo pouvant n'appartenir �a aucun

segment). Si, par contre, nous nous attachons en premier lieu �a la structuration temporelle du docu-

ment avant de consid�erer les objects pr�esents au sein des entit�es temporelles, il est alors question de

structuration hi�erarchique du document audiovisuel. Une structuration est constitu�ee de di��erents

niveaux de d�ecoupage dont il est g�en�eralement admis qu'ils peuvent s'embô�ter. Contrairement �a

la strati�cation, tout instant de la vid�eo appartient, pour un niveau de segmentation donn�e, �a un

unique segment temporel.

En recherchant des macro-segments, nous nous sommes inscrits, comme nous allons le voir, dans

une d�emarche de structuration hi�erarchique, et c'est donc plus particuli�erement de celle-ci qu'il sera

question dans les sous-sections suivantes.

4.1.2 Les di��erents niveaux de granularit�e d'une structuration hi�erarchique

Dans le cadre de la structuration hi�erarchique d'un document audiovisuel, nous allons nous

int�eresser aux di��erents niveaux possibles de granularit�e du d�ecoupage temporel, et nous tenterons

de d�e�nir succinctement les principales entit�es temporelles retenues.
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4.1.2.1 Le plan, une unit�e de r�ef�erence limit�ee

Le plan correspond �a l'unit�e audiovisuelle �el�ementaire. Il peut être d�e�ni physiquement comme

la \plus petite unit�e d'une continuit�e d'un �lm ou d'un produit vid�eo sans coupure de cam�era ou

de raccord" [Chanal 93]. Cette d�e�nition li�ee �a la prise de vue et au montage permet de d�e�nir le

plan comme une entit�e facilement identi�able dans un document audiovisuel. En e�et, la recherche

d'un d�ecoupage en plans s'apparente par d�e�nition �a la recherche de discontinuit�es physiques dans

le 
ux vid�eo. Le probl�eme de la segmentation automatique du document audiovisuel en plans a

donc �et�e largement �etudi�e. De nombreuses m�ethodes sont disponibles et ont donn�e des r�esultats

tout �a fait acceptables en d�epit de l'utilisation de plus en plus fr�equente de techniques d'�edition

diverses et de la d�etection souvent d�elicate de certaines transitions progressives contenant des e�ets

sp�eciaux (voir sous-section 2.3.2).

Cependant, certains auteurs ont contest�e la pertinence de l'utilisation du plan comme unit�e de

r�ef�erence pour l'indexation de documents audiovisuels.

Du point de vue de la compr�ehension globale et de l'analyse documentaire d'un document au-

diovisuel, la segmentation en plans est un niveau de d�ecoupage discutable. Les mouvements de

cam�era, l'extraction d'objets en mouvement, etc., sont des informations pertinentes pour l'indexa-

tion souvent associ�ees �a des segments temporels contenus dans le plan [Cherfaoui 95,Joly 96b].

Inversement, pour rendre compte d'une action, d'un d�ecor, d'un dialogue, d'une progression nar-

rative, il est n�ecessaire de replacer le plan dans un contexte plus large que celui d'un plan isol�e

[Joly 96a, Chap. IV].

D'un point de vue pratique, le d�ecoupage en plans fournit bien souvent un nombre de segments

trop abondant, ce qui rend diÆcile son utilisation dans le contexte de l'indexation semi-automatique,

ou de la navigation par le contenu. De plus, lorsqu'un plan est repr�esent�e par des images-clefs,

il peut y avoir plusieurs images-clefs par plan a�n de rendre compte des �eventuelles variations

des caract�eristiques du plan [Dimitrova 95]. Par cons�equent, la segmentation en plans n'o�re pas

une repr�esentation facilement utilisable du document audiovisuel. �A titre d'exemple, pour la re-

transmission sportive des championnats d'athl�etisme de Munich 1 de 57 minutes et 25 secondes, la

segmentation manuelle indique 550 plans environ et la segmentation automatique e�ectu�ee avec

l'algorithme MD Shots [Bouthemy 99b] d�evelopp�e par l'�equipe VISTA �a l'INRIA Rennes fournit

un d�ecoupage en 780 plans 2.

4.1.2.2 D�e�nition des principaux niveaux de segmentation

La segmentation li�ee �a une analyse vid�eo �a l'int�erieur du plan est appel�ee micro-segmentation

et consiste principalement �a retrouver les mouvements de cam�eras constitutifs du plan [Joly 96b,

Bouthemy 99b]. La d�etection de segments regroupant des plans, que l'on nomme parfois \s�equences",

constitue la macro-segmentation 3.

Ces di��erents niveaux de segmentation embô�t�es induisent une structuration hi�erarchique du

document audiovisuel comme pr�esent�e �a la �gure 4.1.

1. document munich2, voir annexe A.1 pour la description des documents audiovisuels cit�es.

2. Yeung et al. trouvent même un rapport de plus grand ordre dans [Yeung 96] avec 300 plans pour 15 minutes

extraites du �lm Terminator 2.

3. Ce terme a �et�e initialement propos�e par P. Joly dans [Joly 96a].
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Fig. 4.1: R�esultat de la structuration d'un document audiovisuel en di��erents niveaux d'analyse

4.1.3 Diversit�e de la notion de macro-segment

Le macro-segment ayant �et�e d�e�ni comme un segment s'ins�erant entre le plan et le document

dans la structuration hi�erarchique de ce dernier, il convient d'essayer de pr�eciser ce concept dans

la mesure o�u les niveaux de granularit�e et les approches possibles restent nombreux et divers.

4.1.3.1 Une notion controvers�ee

De l'utilisation d'un vocabulaire ambigu... Les travaux traitant de l'entit�e temporelle qu'est

le macro-segment utilisent de nombreux termes parfois r�educteurs, souvent ambig�us, preuve de la

diÆcult�e d'appr�ehender l'unit�e produite par la macro-segmentation. Les vocables utilis�es peuvent

être, en anglais : act, episode, high-level segment, logical story unit, news article, news story, news

unit, scene, sequence, shot cluster, story segment, story unit, theme, video paragraph, etc.

... li�e �a des contextes multiples... L'utilisation d'un vocabulaire diversi��e est sans aucun

doute la marque de la diÆcult�e des auteurs �a cerner pr�ecis�ement ces objets temporels. Pour poser

leur d�e�nition, ils ont ainsi recours �a des r�ef�erences ou �a des analogies �a des domaines vari�es

comme la musique (theme [Kender 98]), le th�eâtre (act [Aoki 96]) ou le texte (video paragraph

[Hauptmann 95]), ou �a des usages li�es �a d'autres pratiques du domaine audiovisuel (�ecriture du

script [Hanjalic 99], production [Joly 96a], montage [Yeung 98], etc.)

... d'un concept variable. La diversit�e des champs lexicaux et des notions auxquelles se r�ef�erent

les d�e�nitions du macro-segment n'est que l'expression de la diversit�e-même du concept �a la fois

selon les types de documents audiovisuels et au cours de l'histoire de la production audiovisuelle. En

e�et, la construction narrative des documents audiovisuels et les techniques de montage et de post-

production ont �evolu�e de mani�ere notable depuis l'invention du cin�ema muet jusqu'aux productions

contemporaines, modi�ant profond�ement les usages li�es �a la narration et �a la structuration des
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di��erents types de documents �etudi�es 4. La diversit�e est aussi dans la vari�et�e des formes et des

contenus des documents audiovisuels (journaux t�el�evis�es, documentaires, �lms de �ction, magazines,

talk-shows, retransmissions sportives, �emissions de vari�et�e, clips musicaux, etc.), ainsi que dans les

styles di��erents, propres aux auteurs (notamment dans les documents de �ction). Cette variabilit�e

du concept de macro-segment rend diÆcile, voire impossible, toute d�e�nition �a la fois g�en�erale et

suÆsamment descriptive pour guider a priori la d�e�nition d'algorithmes de macro-segmentation.

4.1.3.2 Tentative de d�e�nition a minima

A d�efaut d'apporter une r�eponse d�e�nitive, nous nous contenterons pour l'instant d'une d�e�nition

tr�es g�en�erale en attendant de proposer, selon les types de documents �etudi�es, ce que pourraient être

les macro-segments pertinents (voir sous-section 6.2.1). Ainsi, nous nous rallions provisoirement au

consensus a minima qui semble se faire autour d'une d�e�nition proche de celle de la sc�ene pour

le th�eâtre donn�ee dans [Chanal 93] : \subdivision d'une continuit�e audiovisuelle qui est d�e�nie, le

plus souvent, par unit�e de lieu et de temps". �A la lecture de cette d�e�nition, il semble g�en�eralement

admis que le macro-segment correspond soit �a une unit�e de lieu (li�ee �eventuellement �a une ho-

mog�en�eit�e du d�ecor), soit �a une unit�e d'action (li�ee par exemple au montage ou �a des primitives de

mouvement).

Quant au choix du vocabulaire utilis�e, nous utiliserons quant �a nous les termes demacro-segment

ou de s�equence lorsque nous souhaiterons insister sur l'aspect temporel de l'unit�e.

4.1.3.3 DiÆcult�es sp�eci�ques de la macro-segmentation

L'absence de d�e�nition universelle du macro-segment, la diversit�e des notions qui lui sont li�ees,

et le niveau s�emantique auquel le concept se r�ef�ere font que la mise en �uvre d'outils automatiques

de macro-segmentation est un probl�eme intrins�equement diÆcile. �A titre d'exemple, citons deux

diÆcult�es classiques li�ees �a la macro-segmentation dont la r�esolution est beaucoup plus cruciale que

dans le cas d'une segmentation en plans.

La macro-segmentation est un exemple-type de tâche d'indexation automatique o�u le saut qua-

litatif �a franchir entre le niveau physique du signal et le niveau s�emantique du concept recherch�e est

pour le moins probl�ematique (cf. section 2.2). Ainsi, le niveau d'abstraction d�e�nissant le macro-

segment peut être tel que certains �el�ements le caract�erisant ne sont pas directement accessibles, ou

simplement ne sont pas continûment pr�esents dans la s�equence temporelle.

Autre exemple, comment d�e�nir les entit�es li�ees �a la notion de macro-segment, et notamment

comment appr�ehender la notion de transition progressive entre deux macro-segments? (Sur ce sujet,

on pourra se r�ef�erer aux r�e
exions men�ees dans [Kender 98]).

4.1.4 Applications de la macro-segmentation

Outre l'int�erêt initial qu'il y aurait pour la châ�ne de documentation de l'INA, les principales ap-

plications de la macro-segmentation, au travers de la mise en �uvre d'une structuration hi�erarchique

du document audiovisuel �a laquelle elle participe, sont notamment : la navigation et l'acc�es non

lin�eaire au contenu [Yeung 96], la repr�esentation des documents [Aoki 96,Yeung 97], la cr�eation de

r�esum�es de vid�eos (ou bande-annonces) [Saarela 99,Lacoste 02], la g�en�eration d'index ou de tables

des mati�eres [Rui 99b,Llach 99], la recherche d'�ev�enements notables, la classi�cation des s�equences

4. Ainsi, des auteurs se r�ef�erant �a des th�eories audiovisuelles dat�ees, comme dans [Yeung 98] o�u est �evoqu�ee la

th�eorie du montage d'Eisenstein, aboutissent �a des algorithmes limit�es lorsqu'il s'agit de structures complexes ou de

montages moins dogmatiques, ou simplement plus r�ecents.
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selon leur genre [Vasconcelos 98a], ou la requête par le contenu �a di��erents niveaux de granularit�e

[Vasconcelos 97b].

Une structuration hi�erachique implique la d�etermination de plusieurs niveaux de macro-segments

embô�t�es. Certains algorithmes proposent de tels r�esultats soit en fournissant directement plusieurs

niveaux de macro-segmentation [Kender 98,Hammoud 98], soit en utilisant les param�etres dispo-

nibles pour sp�eci�er un niveau de granularit�e donn�ee (voir sous-section 4.2.5).

Par ailleurs, certaines des m�ethodes d�evelopp�ees ont donn�e lieu �a la cr�eation d'interfaces vi-

suelles [Yeung 96,Aoki 96,Vasconcelos 98b,Kender 98], d'autres ont �et�e con�cues comme des outils

algorithmiques au sein de projets ou syst�emes plus vastes, comme par exemple les projets Informe-

dia [Hauptmann 95] et Movie Content Analysis (MoCA) [Lienhart 99], le syst�eme Broadcast News

Editor and Navigator (BNE-BNN) [Merlino 97].

Dans le cadre de l'INA (voir section 1.3), outre une proposition de d�ecoupage en s�equences

�eventuellement int�egrable �a M�ediascope, la navigation pourrait être facilit�ee dans Thesaurus Rex

par la visualisation d'images-clefs au niveau des s�equences permettant une identi�cation plus facile

des extraits d'int�erêt. Les macro-segmentations propos�ees pourraient aussi permettre d'acc�eder �a

des requêtes de type \factuel" (recherche d'�ev�enements, comme par exemple les �epreuves dans les

retransmissions sportives), et de type \individu" (par exemple, les interviews ou les interpr�etations

dans les �emissions de vari�et�e). Toujours �a titre d'exemple, l'usage scienti�que des documents pour-

rait être facilit�e par le d�ecoupage des journaux t�el�evis�es en reportages permettant la comparaison

de traitement d'une information dans di��erents contextes. En�n, dans le cadre d'une consultation

d'une partie du fonds sur l'internet, le r�esum�e de vid�eos souvent construit �a partir des d�ecors, acteurs

et moments principaux du document, apparâ�t comme une application naturelle de la segmentation

propos�ee pour la �ction.

4.2 �Etat de l'art des techniques de macro-segmentation

Compte tenu de la diversit�e de la notion de macro-segment, il est peu ais�e de proposer une

vue synth�etique des m�ethodes de macro-segmentation. Di��erentes grilles de lecture ont �et�e pro-

pos�ees, certains di��erencient les m�ethodes li�ees aux domaines compress�e ou d�ecompress�e, d'autres

distinguent des m�ethodes dites \s�emantiques" et celles dites \syntaxiques" [Gunsel 98a].

Dans le cadre de la structuration hi�erarchique, nous avons souhait�e mettre l'accent sur les

principales approches soutendant les m�ethodes mises en �uvre, et nous avons ainsi identi��e trois

grandes familles de techniques :

1. m�ethodes proposant un regroupement des plans fond�e sur une similarit�e �a la fois physique et

temporelle de ceux-ci ;

2. m�ethodes fond�ees sur l'utilisation d'informations a priori ;

3. m�ethodes fond�ees sur une utilisation conjointe de di��erents types d'informations pr�esents

dans le document audiovisuel.

Par ailleurs, nous avons souhait�e int�egrer aussi quelques-unes des m�ethodes li�ees �a une ap-

proche par strati�cation dans la mesure o�u ces m�ethodes aboutissaient �a l'obtention de s�equences

temporelles d'un niveau d'abstraction assez proche de celui des macro-segments.

Bien �evidemment, certaines m�ethodes proc�edent de plusieurs de ces approches. Il nous a paru

cependant pertinent de structurer ainsi notre �etat de l'art dans la mesure o�u chaque approche

propose une appr�ehension particuli�ere des probl�ematiques soulev�ees. Nous verrons aussi dans les



56 4.2 �Etat de l'art des techniques de macro-segmentation

commentaires que nous pourrons apporter que, derri�ere des formalisations di��erentes, ce sont bien

souvent des intuitions semblables qui sont mises en �uvre, et que les m�ethodes tendent de plus en

plus �a proposer des synth�eses de ces di��erentes approches.

4.2.1 Approche par strati�cation

Cette approche est d�efendue par ceux qui s'int�eressent �a des applications (comme la surveillance

ou la production) o�u l'importance de l'objet vid�eo est primordiale. L'id�ee est alors de substituer

aux notions de plans et de s�equences la notion de \dur�ee de vie" de l'objet (lifespan of the video

object [Gunsel 98b]). La m�ethode CBSD (component-based scene description [Shibata 92]) propose

de partir d'une strati�cation, constituant un script de la pr�esence d'objets, personnes ou actions,

e�ectu�ee manuellement. La construction des s�equences se fait alors par regroupement hi�erarchique

des segments temporels adjacents fond�ees sur l'indication de la pr�esence ou de l'absence des ob-

jets retenus lors de la description. Cette con�guration organisant la pr�esence de descripteurs le

long d'axes temporels est aussi adopt�ee dans [Vasconcelos 98b], o�u des descripteurs plus ou moins

abstraits sont extraits automatiquement par une m�ethode bay�esienne, mais o�u la segmentation en

s�equences n'est que sugg�er�ee et laiss�ee �a l'appr�eciation de l'utilisateur.

4.2.2 Approche par regroupement de plans fond�ee sur une similarit�e contrainte

temporellement

A�n de regrouper les plans en s�equences, des travaux ont d'abord envisag�e une proc�edure

manuelle [Cherfaoui 94], puis des �etudes de la similarit�e physique des plans permettant leur regrou-

pement sans prise en compte de leur agencement temporel ont �et�e men�ees [Yeung 95].

Les travaux qui nous int�eressent plus particuli�erement reposent sur les id�ees suivantes : (i) l'hy-

poth�ese d'une forte corr�elation entre le contenu physique et le contexte s�emantique des plans motive

le regroupement des plans selon des crit�eres (descripteurs et distances) physiques ; (ii) la disposition

temporelle des plans est indispensable �a la compr�ehension et �a l'appr�ehension de l'organisation des

plans et devra être prise en compte par la m�ethode ; (iii) la mise en �uvre des algorithmes ne

n�ecessite pas d'informations a priori.

Plusieurs strat�egies de classi�cation des plans ont �et�e �etudi�ees. Elles utilisent surtout des pri-

mitives simples de couleurs, mais aussi, pour certains, de mouvement. Les principales m�ethodes de

classi�cation se fondent sur la construction d'un hi�erarchie ascendante binaire [Yeung 98,Veneau 00],

sur un indice de similarit�e �evolu�e [Aoki 96], sur le seuillage adaptatif d'une similarit�e entre les

images-clefs repr�esentatives des plans [Hanjalic 99], ou sur un indice de similarit�e composite et une

classi�cation de type k-moyennes [Rui 98].

Notons que l'information temporelle est pr�esente d�es ce stade �a travers l'utilisation d'une fenêtre

temporelle. La similarit�e physique des plans n'est suppos�ee avoir un sens que si les plans sont

suÆsamment proches temporellement. Dans [Yeung 98,Aoki 96,Hanjalic 99], au-del�a d'une fenêtre

temporelle donn�ee, la similarit�e entre plans devient automatiquement nulle. Dans [Rui 98], une

contrainte temporelle plus douce est introduite par le calcul d'une attraction temporelle entre

plans. En outre, dans certains travaux, la dur�ee des plans est consid�er�ee comme une primitive en

tant que telle.

Les classes de plans sont ensuite regroup�ees a�n de former les macro-segments. Les strat�egies

sont �a nouveau diversi��ees : simple regroupement des classes altern�ees dans [Aoki 96,Hanjalic 99],

seuillage d'un indice de similarit�e et classi�cation de type nu�ees dynamiques [Rui 98], ou construc-

tion d'un graphe spatio-temporel (STG) dont les n�uds sont les classes et les arcs orient�es la
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succession temporelle des plans et dont on recherche les composantes connexes [Yeung 98]. Dans

tous les cas de �gure �etudi�es, les segments obtenus sont temporellement continus par construction.

Une autre m�ethode li�ee �a des mod�eles psychologiques a �et�e propos�ee dans [Kender 98], a�n de

pallier les limites de la m�ethode pr�esent�ee dans [Yeung 96]. Les ruptures entre plans sont associ�ees

au calcul d'un crit�ere de coh�erence entre plans fond�e sur leur similarit�e physique, leur longueur

et l'�eloignement des images qui les constituent. Un seuillage des minima locaux sur une fenêtre

temporelle permet alors de d�eterminer des segments temporels continus de \haut-niveau". En d�epit

de son atypisme, cette m�ethode trouve naturellement sa place dans ce paragraphe, les hypoth�eses

et les principes �etant similaires : similarit�e physique contrainte par le temps.

4.2.3 Approche li�ee �a l'utilisation d'informations a priori

Les m�ethodes fond�ees sur l'utilisation d'informations a priori requi�erent de mener, au pr�ealable,

une analyse formelle des documents audiovisuels �etudi�es. Nous pouvons distinguer deux formalisa-

tions sensiblement �equivalentes selon que l'information a priori est utilis�ee sous forme de mod�ele,

ou via un ensemble de r�egles. Les r�egles sont issues d'une analyse de la construction des documents,

et rendent compte �a travers des relations entre objets audiovisuels d'une s�emantique du document.

Les mod�eles formalisent la typologie des documents que l'utilisateur est susceptible de rencontrer,

dans un domaine parfois restreint.

Cette approche est fr�equemment utilis�ee lorsque l'utilisateur est confront�e �a ce qu'il est convenu

d'appeler une collection de documents [Carrive 00], c'est-�a-dire des documents correspondant �a une

typologie pr�ecise, dont la structure est globalement constante d'un document �a l'autre et peut être

ais�ement mod�elisable. Le journal t�el�evis�e �etant �a la fois un domaine commercialement porteur et

un exemple parfait de ce que peut être une collection de documents, les travaux proposant d'en

retrouver automatiquement la structure ont �et�e particuli�erement nombreux.

Les objets utilis�es pour la mod�elisation et extraits automatiquement sont souvent assez simples :

d�etection des images de transition de couleur noire, des logos et �eventuellement des visages pour

les objets visuels et d�etection des silences et �eventuellement de la parole pour le son. De plus,

certaines m�ethodes utilisent surtout du texte au travers des transcriptions, des sous-titres ou des

textes incrust�es. La principale diÆcult�e est alors de r�ealiser une transcription même approximative

de la bande-son, ou l'alignement temporel du texte, s'il est obtenu par un autre moyen, sur le 
ux

audiovisuel.

Les mod�eles et r�egles propos�es sont de complexit�e diverse et reposent g�en�eralement sur l'al-

ternance des plans de studio, de publicit�e et de reportage. Les m�ethodes les plus simples mettent

en correspondance certaines s�equences et di��erents mod�eles simples des plans de studio et des pu-

blicit�es. D'abord mis en �uvre par [Swanberg 93,Zhang 94], ces mod�eles ont �et�e largement repris

et adapt�es, parfois pour e�ectuer de simples labellisations de plans [Low 96,Ide 98,Merialdo 98].

Lorsque les plans de studio sont d�etect�es et regroup�es, les reportages sont d�e�nis comme le regrou-

pement des plans interm�ediaires [Ariki 96], �a moins que des r�egles de regroupement relativement

simples ne soient propos�ees [Gunsel 98a,Hauptmann 98]. Dans [Merlino 97], l'information a priori

est mod�elis�ee par six �etats, et la macro-segmentation est e�ectu�ee par une machine �a �etats �nis. Ce

type de m�ethodes a aussi inspir�e quelques travaux dont une adaptation pour les documents sportifs

[Gong 95], et une tentative de g�en�eralisation aux documents de �ction [Yoshitaka 97].

D'autres travaux plus ambitieux ont propos�e des formalisations de l'information a priori plus

g�en�eriques [Joly 96a] ou des cadres th�eoriques d'utilisation de l'information moins ad hoc [Car-

rive 00].

Dans [Joly 96a], la m�ethode de macro-segmentation est fond�ee sur des r�egles et n�ecessite l'ex-
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traction de primitives des 
ux audio et vid�eo, ainsi que des formalisations de techniques de montage.

Neuf r�egles, issues de l'�etude approfondie de documents audiovisuels, de la th�eorie des �lms, et de

discussions avec des professionnels ont �nalement �et�e d�e�nies dans [Aigrain 97]. Trois r�egles sont

li�ees aux e�ets de transition, trois aux similarit�es entre plans, une au montage, une �a la bande son,

une aux mouvements de cam�era. L'application de ces r�egles permet de determiner :

{ un ensemble de limites pr�ecises des s�equences ;

{ des regroupements de plans suppos�es être dans une même s�equence ;

{ un ensemble de plans consid�er�es comme importants .

L'�etape �nale consiste alors en :

{ la synth�ese des indications compatibles de d�ebut et �n de s�equence ;

{ le traitement des con
its ;

{ le traitement des segments o�u aucune r�egle n'a pu s'appliquer ;

{ le choix des images repr�esentatives.

La m�ethode �etudi�ee dans [Carrive 98] se situe dans un contexte plus g�en�eral que celui de

la macro-segmentation. Il s'agit de pr�esenter un cadre de coop�eration entre des informations de

niveaux di��erents dans l'optique, notamment, de permettre le pilotage des algorithmes d'analyse

automatique des documents audiovisuels [Carrive 00]. La macro-segmentation, �a proprement parler,

repose sur une taxonomie des �el�ements de la production �lmique, notamment des �el�ements li�es �a la

prise de vue et au montage, ainsi que sur une taxonomie des types de documents, li�ee �a l'existence

de canevas relativement pr�ecis (comme dans les actualit�es, �emissions de vari�et�e, �emissions sur

le cin�ema). Ces r�egles structurelles et les connaissances sp�eci�ques associ�ees �a une collection de

documents permettent de d�e�nir un mod�ele de document et de d�egager des r�egularit�es dans les

structures. Un formalisme de logiques de descriptions �etendu, notamment, aux relations de Allen

et �a un op�erateur d'it�eration permet une structuration du document �a partir du mod�ele construit

et de primitives de niveaux informationnels variables extraites du 
ux.

Notons, en�n, la m�ethode propos�ee dans [Hammoud 98]. Une premi�ere �etape permet le re-

groupement des plans similaires en classes �a partir de descripteurs physiques et d'une contrainte

temporelle li�ee �a la pr�esence des fondus. Un graphe est alors construit dont les n�uds sont les

classes et les arcs orient�es sont les relations temporelles entre classes, formalis�es par les relations

de Allen �etendues (meet, before, overlap, during). Notons que cette �etape est assez semblable �a la

constrution du STG dans [Yeung 96], un STG o�u les relations entre classes seraient enrichies de la

relation before. Des r�egles de segmentation sont ensuite associ�ees �a chacune des relations temporelles

permettant la structuration hi�erarchique du document en sc�enes, puis en s�equences.

4.2.4 Approche fond�ee sur une coop�eration entre primitives extraites

Les m�ethodes pr�esent�ees dans cette sous-section utilisent conjointement di��erentes primitives

issues principalement des domaines audio et visuel. L'objectif est d'enrichir la description obtenue

a�n de produire une segmentation plus robuste et plus pertinente d'un point de vue s�emantique.

Certaines de ces m�ethodes suivent une approche incr�ementale, dans la mesure o�u des entit�es li�ees

�a des niveaux d'abstraction plus �elev�es que ceux de simples descripteurs sont extraites avant de

d�eterminer les macro-segments.
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Les m�ethodes les plus simples fusionnent, apr�es rep�erage des ruptures dans les 
ux audio et

vid�eo, les segmentations de ces 
ux [Hauptmann 95,Nam 97]. Dans [Saraceno 98], l'auteur recherche

des similarit�es entre plans fond�ees sur le contenu visuel, mais l'�etude de la succession des labels

des classes de plans, en vue de la construction de s�equences de dialogue, d'action, narratives ou

g�en�eriques, est contrôl�ee par la caract�erisation de la bande sonore. Ces m�ethodes donnent souvent

l'avantage au contenu audio dans la d�etermination des s�equences, puisqu'il semble qu'en pratique

les ruptures de plans vid�eo deviennent des ruptures de s�equences s'il y a concomitamment une

discontinuit�e dans la bande sonore. Notons que l'id�ee d'une forte corr�elation entre image et son sur

laquelle repose ces m�ethodes est elle-même contest�ee dans certains cas [Saraceno 97].

D'autres m�ethodes, comme celle d�ecrite dans [Lienhart 99], consistent �a regrouper, dans un

premier temps, les plans selon di��erents crit�eres. Des s�equences audios �a partir de primitives sonores,

des s�equences de dialogues construites d'apr�es la d�etection et la classi�cation de visages ainsi que

de r�egles, et des s�equences vid�eos li�ees au d�ecor sont d�etermin�ees ind�ependamment les unes des

autres. Ces regroupements sont ensuite utilis�es conjointement pour construire des s�equences par

fusion des segments temporels non disjoints. Une contrainte temporelle est introduite lors des

regroupements de plans, ainsi qu'en introduisant des ruptures de s�equence au niveau de chaque

fondu. Ces approches incr�ementales sont semblables aux techniques par strati�cation, par certains

aspects, tels que l'utilisation d'objets vid�eos ou de dialogues.

Dans [Adams 00], l'auteur sugg�ere l'utilisation conjointe, au sein d'un crit�ere nomm�e tempo,

de l'information de mouvement et du rythme d'�edition (la longueur des plans) li�e au montage. La

fusion des informations est faite par simple pond�eration additive et la segmentation par un seuillage

du crit�ere ainsi d�e�ni.

4.2.5 Gestion de la param�etrisation des algorithmes

Nous allons bri�evement �evoquer la signi�cation et la gestion des di��erents param�etres pr�esents

dans les outils de macro-segmentation.

Pour les m�ethodes fond�ees sur la similarit�e physique contrainte par le temps, il y a deux pa-

ram�etres principaux, le premier li�e au niveau de similarit�e, le second �a la contrainte temporelle.

Dans [Yeung 98], Æ est le seuil de dissimilarit�e maximale au-dessus duquel les plans ne pourront être

regroup�es dans la hi�erarchie, et T est la taille de la fenêtre temporelle. T peut être interpr�et�e comme

le diam�etre temporel maximal d'une classe au sein de la hi�erarchie, mais il n'indique pas une taille

maximale de macro-segments. A contrario, T doit être obligatoirement inf�erieur �a l'�eloignement tem-

porel de deux plans physiquement similaires n'appartenant pourtant pas au même macro-segment.

Les autres m�ethodes de cette famille fonctionnent globalement sur le même mod�ele. Dans [Aoki 96],

il y a quatre param�etres li�es �a la similarit�e et un �a la contrainte temporelle. Dans [Rui 98] quatre

param�etres apparaissent dans le crit�ere de similarit�e (dont deux calcul�es automatiquement) et un,

quoiqu'en dise l'auteur, li�e �a la contrainte temporelle. Dans [Hanjalic 99], deux param�etres rel�event

de la contrainte temporelle, et deux de la similarit�e. En�n, dans [Kender 98], il y a deux param�etres :

la taille de la m�emoire des similarit�es entre plans, et la taille de la fenêtre temporelle utilis�ee pour

la recherche des minima locaux du crit�ere de coh�erence.

Lorsque les param�etres ne peuvent être calcul�es automatiquement, il convient de pouvoir les

�xer intuitivement a�n que l'interaction avec l'utilisateur ou le pilotage d'algorithmes soit rendu

ais�e. Les deux principaux param�etres utilis�es semblent assez intuitifs. Li�es aux similarit�es physique

et temporelle, ils in
uent sur la granularit�e de la segmentation obtenue. Toutefois, cette in
uence

n'est pas toujours facile �a g�erer dynamiquement. L'utilisation des param�etres dans [Yeung 98] a

notamment �et�e largement discut�ee : les critiques se focalisant sur la nature binaire de la contrainte
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introduite par T et le manque de synergie dans l'utilisation de Æ [Kender 98]. Des e�orts ont �et�e

faits, notamment dans [Rui 98], a�n soit de rendre l'in
uence de ces param�etres plus continue,

soit de proposer des formulations plus g�en�eralistes, le param�etre devenant la combinaison d'une

constante g�en�erique et de donn�ees li�ees au document et calcul�ees automatiquement.

Pour les autres familles de m�ethodes, il n'y a pas �a proprement parler de param�etrage. Toutefois,

il est tentant de consid�erer que dans le cas de l'utilisation d'informations a priori, la d�e�nition du

mod�ele ou des r�egles n'est �nalement qu'un ajustement plus ou moins complexe de nombreux

param�etres, et que, dans les cas de l'utilisation conjointe de primitives et de la strati�cation, cette

diÆcult�e est repouss�ee au niveau de l'extraction param�etr�ee des primitives.

La gestion des param�etres est une question cruciale et sensible dans le d�eveloppement d'algo-

rithmes d'indexation automatique sur laquelle nous reviendrons, pour ce qui concerne la macro-

segmentation, lors de la pr�esentation des r�esultats (voir sous-section 6.3.1).

4.2.6 Comparaison et �evaluation des di��erentes approches

Lorsqu'elles existent, les exp�erimentations e�ectu�ees �a partir des m�ethodes pr�ec�edemment d�ecrites

sont de deux sortes : soit quelques exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees sur des extraits de vid�eos li-

mit�es et disparates, parfois de mani�ere strictement qualitative, soit des r�esultats obtenus sur des

heures de vid�eo sont communiqu�es, sans toutefois que des conclusions claires et objectives puissent

en être tir�ees.

La vari�et�e des approches augmente la diÆcult�e d'�evaluer les di��erentes m�ethodes ; nous allons

cependant essayer d'apporter quelques �el�ements de comparaison.

4.2.6.1 DiÆcult�es d'une �evaluation des outils automatiques de macro-segmentation

Commen�cons par une remarque un peu provocatrice. Les techniques existantes s'int�eressant �a

des objets qui ne sont pas strictement identiques, et ce dans des contextes di��erents, est-il pertinent

de vouloir comparer leurs performances? Ainsi, quel int�erêt y aurait-il �a comparer un outil d�edi�e

qui s'apparente �a un parseur de reportages d'actualit�e et un outil de macro-segmentation �a vis�ee

g�en�erale?

La deuxi�eme diÆcult�e rencontr�ee lors de l'�evaluation de ces outils est la d�e�nition d'un corpus.

Il n'y a pas de corpus commun disponible et les corpus utilis�es sont tr�es disparates qu'il s'agisse de

la vari�et�e ou de la longueur des documents trait�es. Ainsi, la longueur des documents consid�er�es peut

varier entre quelques dizaines de secondes [Nam 97] et une heure [Kender 98]. De même, certains

auteurs ont men�e des exp�erimentations sur un extrait de vid�eo, d'autres sur des corpus d�edi�es (no-

tamment des journaux t�el�evis�es de CNN, NHK ou SBC), ou des corpus g�en�eralistes (�lms d'action,

de science-�ction, com�edies, extraits musicaux) [Rui 99b]. En�n, lorsque des exp�erimentations ont

�et�e r�ealis�ees sur des corpus cons�equents, l'absence d'information concernant la constitution de la

macro-segmentation de r�ef�erence empêche toute reproduction des tests ou toute comparaison des

r�esultats.

Derni�ere diÆcult�e notable, les indicateurs de performance ne sont pas toujours homog�enes

(même s'il s'agit bien souvent d'indicateurs d'oublis ou de fausses d�etections), ce qui ne facilite pas

une �etude comparative des di��erents outils.

Une �evaluation comparative objective se heurte ainsi au niveau d'abstraction de l'objet macro-

segment, �a la diÆcult�e même de la constitution d'une annotation manuelle de r�ef�erence, �a la sub-

jectivit�e de la notion de macro-segment. Ceci implique d'avoir recours �a des analyses qualitatives

diÆcile �a mettre en �uvre, et �a des indicateurs num�eriques forc�ement insatisfaisants. Dans le cadre

de nos travaux, nous aborderons ces probl�ematiques plus en d�etail �a la section 6.2.
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4.2.6.2 �El�ements de comparaison

Les m�ethodes utilisant une similarit�e entre plans contrainte temporellement sont pr�esent�ees

comme des m�ethodes g�en�eriques, ind�ependantes des domaines d'utilisation et ne n�ecessitant au-

cune information a priori. Cette assertion doit être temp�er�ee par les diÆcult�es li�ees au r�eglage

des param�etres. Les valeurs des param�etres sont en fait d�ependantes du domaine, voire du docu-

ment. Ainsi, la param�etrisation peut être une mani�ere de tenir compte d'�eventuelles informations

a priori. Autre inconv�enient, les coûts de calcul des similarit�es entre plans et de la classi�cation

s'av�erent souvent �elev�es. Ces algorithmes sont par ailleurs peu robustes aux erreurs de classi�cation,

notamment dans le cas de plans faussement regroup�es. En�n, certains cas de �gure sont plus diÆci-

lement pris en compte par ces m�ethodes, comme les s�equences mont�ees en parall�ele, les transitions

entre macro-segments, les plans similaires proches temporellement et non li�es s�emantiquement. A

contrario, les s�equences altern�ees (dialogue, champ contre-champ, etc.) semblent bien d�etect�ees.

Les outils incorporant des informations a priori sont pour la plupart d�edi�es �a un domaine

d'application particulier, ce qui constitue �a la fois leur eÆcacit�e et leur limite. L'utilisation de for-

malisations d'un niveau d'abstraction �elev�e laisse esp�erer des analyses plus �nes et plus appropri�ee

des documents. Dans le cas de collections de documents d�ecrites par un mod�ele commun, ce qui est

le cas �a l'INA, ces m�ethodes peuvent être s�eduisantes. Toutefois, la construction des formalisations

n'est pas toujours �evidente et induit de nombreux travaux pr�eliminaires. Pour les m�ethodes visant

une certaine g�en�ericit�e, on peut notamment s'interroger sur la r�eelle g�en�eralit�e des mod�eles, et la


exibilit�e de ceux-ci pour les di��erents types de documents, ainsi que face �a l'ajout ou �a l'�evolution

des contraintes consid�er�ees. En�n, la d�ependance des r�egles vis-�a-vis des performances des traite-

ments pr�ealables du document audiovisuel peut rapidement devenir un inconv�enient majeur, compte

tenu notamment du niveau d'abstraction de certains des �el�ements requis.

Les m�ethodes proc�edant par strati�cation ou utilisation conjointe de primitives semblent pro-

metteuses par la richesse de l'information rendue disponible. Toutefois, le niveau d'abstraction des

�el�ements extraits et la �abilit�e de leur d�etection peuvent être des diÆcult�es �a prendre en compte.

Ainsi certains auteurs, en l'absence d'extraction automatique disponible des descripteurs utilis�es,

ont eu recours �a des annotations manuelles a�n de d�emontrer la validit�e de leurs m�ethodes [Shi-

bata 92]. La mise en �uvre de la coop�eration entre primitives peut s'av�erer �egalement probl�ematique :

les solutions simples comme la fusion des di��erentes segmentations ne sont pas toujours convain-

cantes, et le recours �a des distances pond�er�ees cr�ee souvent des diÆcult�es.

Il convient, toutefois, de relativiser la classi�cation propos�ee des m�ethodes de macro-segmentation

en remarquant que les principales notions sont �nalement reprises par la plupart des auteurs sous

di��erentes formalisations. Nous avons vu plus haut que l'utilisation de l'information a priori �etait

en fait \g�en�eralis�ee" par l'utilisation de param�etres. Il est int�eressant de noter �egalement que les

r�egles propos�ees dans [Aigrain 97] s'appuient aussi sur le principe du regroupement des plans si-

milaires (r�egles 6 et 9) et ce, dans une certaine limite temporelle (r�egle 4). Dans le même ordre

d'id�ee, Yeung et al. ont appliqu�e dans [Yeung 97] leur m�ethode de classi�cation des plans contrainte

temporellement, �a la recherche de regroupements particuliers de plans comme les dialogues ou les

actions, d�epassant ainsi le cadre un peu rigide de leurs unit�es narratives, et se rapprochant ainsi

des d�emarches par strati�cation. Cette approche a aussi �et�e adopt�ee par [Saraceno 98] dans des

travaux int�egrant le traitement du 
ux audio. La tendance g�en�erale, dans les travaux r�ecents, est

d'utiliser des primitives plus diversi��ees ou issues de niveaux d'abstractions plus �elev�es.
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Chapitre 5

D�e�nition d'une m�ethode de

macro-segmentation

Apr�es ce tour d'horizon des m�ethodes de macro-segmentation, nous exposons dans ce chapitre

la strat�egie que nous avons choisie. Une description globale est donn�ee ci-apr�es, et les choix e�ectu�es

sont justi��es. Les di��erents modules sont ensuite d�etaill�es dans les sections suivantes.

5.1 Analyse fonctionnelle du probl�eme

La châ�ne de traitement que nous avons d�e�nie pour la macro-segmentation est synth�etis�ee par

le sch�ema synoptique de la �gure 5.1.

Nous avons inscrit notre d�emarche dans le cadre de la structuration hi�erarchique, et nous avons

fond�e notre approche sur la connaissance des similarit�es entre plans. A�n de rendre compte au

mieux de l'information pr�esente dans le 
ux vid�eo, notamment des notions de d�ecors, d'activit�e

et de montage, nous avons utilis�e des primitives qui leur sont associ�ees : couleur, mouvement et

rythme. Dans une optique plus exp�erimentale, nous avons enrichi l'information disponible avec

des descripteurs de texture et de contour. Par contre, pour des raisons pratiques, nous n'avons eu

recours �a aucun descripteur du 
ux audio.

Concernant l'algorithme de macro-segmentation, la hi�erarchie ascendante propos�ee dans [Yeung 96]

nous a sembl�e �a même de donner une bonne repr�esentation des similarit�es entre plans et ainsi consti-

tuer une base d'�etude int�eressante. Nous avons d�evelopp�e une m�ethode s'inspirant de cet algorithme,

en y apportant un certain nombre d'am�eliorations.

5.2 D�etermination de la similarit�e entre plans

5.2.1 D�ecoupage en plans et extraction d'images-clefs

Nous avons choisi de travailler �a partir de deux types de segmentation en plans et transitions

graduelles : (i) une segmentation r�ealis�ee manuellement a�n de pouvoir d�evelopper notre outil sans

trop se pr�eoccuper dans un premier temps de la �abilit�e des pr�etraitements ; (ii) une segmenta-

tion fournie automatiquement nous permettant de r�ealiser la châ�ne compl�ete de traitements, et

d'�evaluer la robustesse de notre outil aux erreurs de d�ecoupage en plans. Les segmentations ma-

nuelles des plans utilis�ees proviennent d'un groupe de travail de l'Action Indexation Multim�edia

(AIM) du GDR-PRC ISIS [Ruiloba 99], ou ont �et�e e�ectu�ees en interne au GRAMM �a l'INA. L'ou-
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til de d�ecoupage automatique en plans et transitions progressives utilis�e est le logiciel MD Shots,

d�evelopp�e par l'�equipe VISTA �a l'INRIA Rennes [Bouthemy 99b].

Consid�erant que l'information est principalement contenue dans les plans, et que les transitions

graduelles donnent plutôt des informations sur la forme du document audiovisuel, seuls les plans

seront pris en compte lors du calcul des similarit�es. Les transitions graduelles seront �a nouveau

consid�er�ees, dans la derni�ere phase, lors de la construction des macro-segments (voir sous-section

5.3.3).

L'extraction des images-clefs repr�esentatives des plans est e�ectu�ee par un algorithme d�evelopp�e

au sein du GRAMM de l'INA (voir annexe E). Elle s'appuie sur une m�ethode de classi�cation

des images par un algorithme de k-moyennes. Un plan peut être repr�esent�e par plusieurs images-

clefs si la diversit�e de son contenu le justi�e. Chaque image-clef extraite poss�ede un c�Æcient de

pond�eration li�e �a sa repr�esentativit�e au sein du plan. La r�eduction d'information ainsi obtenue est

de 5 images-clefs pour 400 images en moyenne.

5.2.2 Extractions des primitives

Les primitives extraites sont li�ees �a des informations de couleur, de mouvement, de rythme

d'�edition, de texture et de coutour. Ce sont, pour la plupart, des descripteurs globaux de l'image

cens�es synth�etiser l'information pr�esente.

5.2.2.1 Descripteurs de couleur

L'information de couleur d�epend des caract�eristiques du d�ecor et des objets pr�esents dans

l'image. L'extraction de descripteurs de couleur, globaux ou locaux, a �et�e tr�es largement �etudi�ee

(voir section 2.3.1). Nous avons d�evelopp�e une librairie permettant le calcul d'un certain nombre

de ces primitives et, apr�es une �etude pr�eliminaire (voir sous-section 3.1), nous avons retenu les

signatures suivantes :

{ l'histogramme global des couleurs tel qu'il est d�e�ni dans [Swain 91], not�e Hcol, calcul�e dans

l'espace RGB. Le nombre de valeurs de quanti�cation a �et�e �x�e �a 8 par coordonn�ees dans

l'espace des couleurs ;

{ l'histogramme localis�e par r�egion, not�e Hreg, correspondant �a la concat�enation des histo-

grammes de couleurs sur 12 r�egions (4 horizontalement et 3 verticalement) rectangulaires et

disjointes ;

{ le vecteur des couleurs coh�erentes (Color Coherent Vector), not�e CCV , qui pr�ecise l'informa-

tion v�ehicul�ee par l'histogramme de couleur en s�eparant les points situ�es dans des r�egions de

couleur homog�ene et les points isol�es [Pass 96]. Le seuillage utilis�e dans le regroupement des

points a �et�e �x�e �a la valeur 5 ;

{ l'auto-corr�elogramme des couleurs qui introduit une notion de texture [Huang 97], not�e

AutoCrlg. Les param�etres de cette signature sont les espacements de points consid�er�es, par

d�efaut nous avons retenu 3 valeurs : f1; 3; 5g ;

{ les couleurs dominantes, propos�ees par [Hsieh 00], not�ees DomCol. L'extraction de cette

signature a �et�e mise en �uvre par la m�ethode des nu�ees dynamiques et le nombre maximal

de couleurs retenues a �et�e �x�e �a 10.



66 5.2 D�etermination de la similarit�e entre plans

L'ensemble de ces signatures ont �et�e rendues ind�ependantes du nombre de points pr�esents dans

une image et normalis�ees dans [0; 1]. Les primitives de couleurs sont calcul�ees sur les images-clefs

extraites pr�ec�edemment. La signature au niveau du plan est une simple moyenne pond�er�ee par le

c�Æcient de repr�esentativit�e associ�e �a chacune des images-clefs repr�esentant le plan.

5.2.2.2 Descripteurs du mouvement

L'information de mouvement est importante pour rendre compte des di��erents types d'activit�es

pr�esents �a l'image, qu'il s'agisse de mouvements relatifs �a la prise de vue (mouvements de la cam�era),

ou d'informations li�ees au contenu de la sc�ene (objets en mouvement). Nous avons utilis�e le logiciel

RMR, d�edi�e �a l'estimation robuste de mod�eles param�etriques 2D de mouvement, et d�evelopp�e par

l'�equipe VISTA de l'INRIA Rennes [Odobez 95]. �A partir de l'estimation du mouvement dominant

entre images suppos�e être dû au mouvement de la cam�era, un traitement ult�erieur permet de

caract�eriser le mouvement de cam�era et l'activit�e des objets dans le plan [Bouthemy 99b]. Ainsi, les

outils C Motion et S Activity extraient les informations suivantes : (i) une classe 1 de mouvements

de cam�era, d�eduite de l'estimation des param�etres du mouvement dominant ; (ii) un indicateur

num�erique d'activit�e, calcul�e �a partir de statistiques simples sur la carte des \outliers" issue du

calcul du mouvement dominant. �A partir de ces mesures et d'une segmentation en plans, nous avons

extrait les deux descripteurs suivants :

{ l'histogramme des mouvements de cam�era, not�e Hcam, aussi utilis�e par [Llach 99] et d�e�ni

pour un plan Sn par Hcam(Sn)[i] =
Ni

Nf (Sn)
, o�u i 2 fstatique; complexe; zoom;panoramiqueg,

Ni est le nombre d'images associ�ees �a un mouvement de type i et Nf (Sn) le nombre d'images

dans le plan. Ce descripteur est cens�e rendre compte de la nature du mouvement de la cam�era

et est normalis�e dans [0; 1[ ;

{ l'activit�e du plan, not�ee ActSh et d�e�nie simplement pour un plan Sn par ActSh(Sn) =
PNf (Sn)

i=1 Act(i)

Nf (Sn)
, o�u Act(i) est l'indicateur d'activit�e �evoqu�e plus haut pour l'image i. Cette

primitive re
�ete le \niveau d'activit�e" des �el�ements de la sc�ene, et est normalis�ee dans [0; 1[.

5.2.2.3 Descripteurs du rythme d'�edition

A�n de prendre en compte un descripteur temporel li�e au montage et �a la construction des

documents audiovisuels, nous avons consid�er�e, comme [Adams 00], un descripteur not�e RythmEdit

et d�e�ni pour un plan Sn par RythmEdit(Sn) = Nf (Sn).

5.2.2.4 Descripteurs de texture

Pour l'extraction d'information de texture, un algorithme fond�e sur la m�ethode d�ecrite dans

[Manjunath 96] a �et�e d�evelopp�e au GRAMM de l'INA. Nous avons simpli��e cette m�ethode utilisant

des �ltres de Gabor bidimensionnels, en r�eduisant le banc de �ltres �a quatre �ltres correspondant

�a �g = 4:0 et !s = 0:5 pour les quatre orientations suivantes : f0; �
4
; �
2
; 3�
4
g. Nous avons ensuite pris

en compte les deux descripteurs suivants :

{ les moments principaux issus des quatre �ltres retenus comme indiqu�e dans [Manjunath 96],

not�es Statgt et d�e�nis, pour une image I, par le vecteur des moyennes et des �ecarts-types,

Statgt(I) = f�0; �0; ��
4
; ��

4
; ��

2
; ��

2
; � 3�

4
; � 3�

4
g ;

1. les huit classes de mouvements de cam�era introduites sont : statique, zoom ou travelling avant, zoom ou travelling

arri�ere, panoramique droit, panoramique gauche, panoramique haut, panoramique bas, complexe.
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{ l'histogramme des orientations, not�e Hgt. En chaque point, l'orientation retenue est celle du

�ltre ayant r�epondu le plus fortement. Un histogramme est ensuite construit sur les quatre

orientations.

Comme pour les descripteurs de couleur, les descripteurs de texture sont calcul�es sur les images-

clefs, moyenn�es et normalis�es.

5.2.2.5 Descripteurs de contours

Nous avons utilis�e le d�etecteur de contours de Canny [Canny 86], dont une version simple a �et�e

d�evelopp�ee au GRAMM de l'INA. Le descripteur de contour est la carte des �el�ements de contour

dans l'image, et est not�e Edge. Calcul�e sur les images-clefs, il est d�e�ni au niveau du plan comme

l'union des di��erentes cartes de contour obtenues sur celles-ci.

5.2.3 Calcul des similarit�es

A�n de calculer les similarit�es entre plans, d(Si; Sj), nous avons retenu, pour chacun des des-

cripteurs, des mesures de similarit�e classiques.

Pour la signature Hcol, nous avons retenu, comme mesure de similarit�e, l'intersection d'histo-

grammes �equivalente �a la norme L1 [Swain 91], et le test du �2 tel qu'il est d�e�ni dans [Brunelli 99].

Pour la signature Hreg, nous avons gard�e la norme L1 et adopt�e la mesure dite Earth Mover's

distance (EMD) [Rubner 98]. Celle-ci nous a servi aussi pour la signature DomCol. Pour comparer

les images binaris�ees des contours, nous avons repris la m�ethode propos�ee dans [Zabih 96], fond�ee

sur le calcul des apparitions et disparitions des �el�ements de contour entre deux images.

Pour les autres signatures Hcam, ActSh, RythmEdit, Hgt, Statgt, CCV , AutoCrlg, nous avons

uniquement consid�er�e la distance L1 [Pass 96,Huang 97].

5.2.4 Utilisation conjointe de plusieurs primitives

L'utilisation conjointe de signatures de natures diverses renvoie �a la diÆcult�e de fusionner des

sources d'information non homog�enes. Dans le cadre de nos travaux, nous avons opt�e pour des

solutions simples et directes.

A�n d'homog�en�eiser les valeurs issues du calcul des di��erentes mesures de similarit�es, nous

avons normalis�e dans [0; 100] les valeurs obtenues : dnorm(Si; Sj) = 100 � d(Si;Sj)�mind
maxd�mind

, o�u mind et

maxd sont respectivement les valeurs minimales et maximales obtenues pour la distance d entre

deux plans.

Deux modes de fusion de ces distances ont �et�e consid�er�es :

{ dglob(Si; Sj) = f(fdk(Si; Sj), k 2 Sg), o�u S est l'ensemble des signatures consid�er�ees et f

repr�esente les fonctions min ou max ;

{ dglob(Si; Sj) =
P

k2S �kdk(Si; Sj), o�u les �k sont des c�Æcients de pond�eration tels queP
k2S �k = 1.

dk est une mesure de similarit�e normalis�ee pour le descripteur k et dglob est la mesure globale

de similarit�e sur l'ensemble des signatures consid�er�ees.

La premier mode pr�esente l'avantage de ne pas introduire de param�etres suppl�ementaires �a g�erer.

Il implique que deux plans sont similaires d�es qu'une des caract�eristiques consid�er�ees pr�esente des

similarit�es (choix du min), ou que la similarit�e de deux plans est d�e�nie par la primitive la plus dis-

criminante (choix du max ). Le second mode introduit un ensemble de param�etres suppl�ementaires,

mais permet de r�egler plus �nement l'importance relative des di��erentes sources d'information.
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5.3 Mise en �uvre de la macro-segmentation

Les mesures de similarit�e entre plans �etant construites, l'algorithme de macro-segmentation

peut être mis en �uvre. Les trois modules qui le constituent sont pr�esent�es ci-dessous.

5.3.1 Construction d'une hi�erarchie ascendante binaire contrainte temporelle-

ment

La construction d'une hi�erarchie binaire ascendante est une technique classique de classi�cation,

pour laquelle il est n�ecessaire de d�e�nir une mesure de similarit�e d entre �el�ements et d'un indice de

similarit�e Æ entre classes [Zupan 82]. Le lecteur trouvera, sur ce sujet, un compl�ement d'informa-

tions dans l'annexe B o�u sont pr�esent�es le pseudo-code de l'algorithme, le traitement complet d'un

exemple simple et quelques commentaires proposant une vision plus intuitive du proc�ed�e.

5.3.1.1 D�e�nition de la contrainte temporelle

Nous inspirant des travaux de [Yeung 96], nous avons substitu�e �a la mesure de similarit�e 2 d,

une mesure de similarit�e contrainte temporellement ~d d�e�nie par l'�equation suivante :

~d(Si; Sj) =

�
[100 � (1�W (dt(Si; Sj)))] + [d(Si; Sj)�W (dt(Si; Sj))] si dt(Si; Sj) � �T

1 sinon

(5.1)

o�u :

{ Si et Sj sont deux plans quelconques ;

{ �T est l'intervalle temporel maximal pour la prise en compte de l'interaction entre deux

plans ;

{ dt est la distance temporelle entre deux plans, d�e�nie par dt(Si; Sj) = max(FfSj�LfSi ; F fSi�
LfSj ), avec FfS et LfS notant les premi�ere et derni�ere images du plan S ;

{ W (dt(Si; Sj)) est une fonction de pond�eration temporelle re
�etant l'�eloignement entre les

plans Si et Sj .

La fonction W est d�e�nie sur [0;�T ] et trois versions en ont �et�e explor�ees :

{ fonction constante ; W (l) = 1 8l 2 [0;�T ]. Dans ce cas, la relation 5.1 est strictement celle

donn�ee dans [Yeung 96] ;

{ fonction lin�eaire ; W (l) = 1� l

�T
8l 2 [0;�T ]. On retrouve le type de contrainte temporelle

utilis�ee par [Rui 98] ;

{ fonction quadratique : W (l) = 1� ( l

�T
)2 8l 2 [0;�T ].

2. par exemple une des mesures normalis�ees d�ecrites �a la sous-section 5.2.3, ou une des mesures globales propos�ees

�a la sous-section 5.2.4.
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5.3.1.2 Construction de la hi�erarchie

�A l'initialisation, chaque plan forme une classe, et l'indice de similarit�e contraint par le temps
~Æ entre deux classes Ci et Cj se confond avec la mesure de similarit�e contrainte temporellement ~d

entre les plans Si et Sj qui les constituent, soit ~Æ(Ci; Cj) = ~d(Si; Sj).

La matrice ~D = [~Æ(i; j)] est alors construite �a partir des N classes initiales [Jain 88]. Elle est

sym�etrique et de taille N�N . Une hi�erarchie binaire ascendante et contrainte temporellement peut

alors être construite de mani�ere it�erative, en regroupant �a chaque �etape les deux classes les plus

proches au sens de ~Æ. La matrice ~D est remise �a jour apr�es chaque regroupement de classes a�n de

tenir compte de la nouvelle classe cr�e�ee. La proc�edure se poursuit par it�erations successives jusqu'�a

ce que tous les c�Æcients de ~D soient de valeur in�nie.

5.3.1.3 Mise �a jour de la matrice ~D
Pour remettre �a jour la matrice ~D, nous utilisons la formule de Lance et William. Elle est donn�ee

par :

~Æ(A [B;C) = a1~Æ(A;C) + a2~Æ(B;C) + a3~Æ(A;B) + a4j~Æ(A;C)� ~Æ(B;C)j (5.2)

Il existe plusieurs proc�edures correspondant �a diverses valeurs de a1, a2, a3 et a4 [Zupan 82].

Nous avons retenu les deux suivantes :

{ la m�ethode du lien maximal (complete link method), utilis�ee dans [Yeung 96]. L'indice de

dissimilarit�e entre classes est alors d�e�ni par :

~Æ(Cp; Cq) = max
(Si;Sj)2Cp�Cq

f ~d(Si; Sj)g

et les c�Æcients de la relation (5.2) prennent les valeurs a1 = a2 = a4 =
1
2
et a3 = 0 ;

{ le m�ethode de Ward. L'indice de dissimilarit�e entre classes est alors d�e�ni par :

~Æ(Cp; Cq) =
nCp :nCq
nCp + nCq

~d(GCp ; GCq );

o�uGCi
est le centre de gravit�e de la classe Ci et o�u nCi peut repr�esenter, au choix, Cardinal(Ci)

ou Duration(Ci) =
P

Sn2Ci Nf (Sn). Les c�Æcients de la relation (5.2) prennent alors les va-

leurs a1 =
nA+nC

nA[B+nC
, a2 =

nB+nC
nA[B+nC

, a3 = 0, a4 =
nC

nA[B+nC
.

La m�ethode du lien maximal introduit une contrainte forte sur les classes, puisqu'elle assure

qu'�a chaque niveau de la hi�erarchie il existe une valeur ~Æh telle que la dissimilarit�e entre tout couple

de classes distinctes est sup�erieure �a ~Æh, et telle que la dissimilarit�e entre tout couple de plans

regroup�es dans une même classe est inf�erieure �a cette même valeur. Nous obtenons alors des classes

homog�enes et bien s�epar�ees. La m�ethode de Ward, de nature barycentrique, permet d'obtenir une

repr�esentation plus �d�ele du contenu des classes lors de leurs regroupements successifs.

Ainsi, nous obtenons, par la construction d'une hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le

temps, la description de la proximit�e physique et temporelle des plans extraits.
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5.3.2 Calcul d'une mesure de la coh�erence entre plans successifs

La hi�erarchie construite peut être d�ecrite grâce �a une autre matrice de dissimilarit�e, dite matrice

coph�en�etique et not�ee ~Dc [Jain 88]. Celle-ci est d�e�nie par ~Dc = [ ~dc(Si; Sj)], o�u ~dc est la distance

coph�en�etique donn�ee par :

~dc(Si; Sj) = max
p6=q=(Si;Sj)2Cp�Cq

f~Æ(Cp; Cq)g (5.3)

La distance coph�en�etique entre deux plans Si et Sj est tout simplement la distance intra de la

classe o�u ils sont regroup�es pour la premi�ere fois (voir �gure 5.1 o�u les plans sont not�es shot cls i).

Ainsi, �a titre d'exemple, d'apr�es la hi�erarchie pr�esent�ee sur cette �gure, nous avons ~dc(S192; S199) =

22:34, ~dc(S195; S199) = 31:33 et ~dc(S186; S195) = 47:52.

Fig. 5.1: Exemple d'un extrait d'une hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le temps (docu-

ment aim1mb05 - reportage \Les sonneurs de cor de Brian�con")

En supposant que les indices des plans re
�etent leur ordre temporel, il est alors possible de

calculer, entre deux plans cons�ecutifs, une mesure de coh�erence, not�ee dm et d�e�nie par :

~dm(Si; Si+1) = Q�(f ~Dc(k; l)=l � i < kg), (5.4)

o�u Q� d�esigne le quantile d'ordre �. Dans l'expression (5.4), on consid�ere l'ensemble des dis-

tances coph�en�etiques f ~Dc(k; l)g de part et d'autre de la fronti�ere entre les plans Si et Si+1 comme
une population statistique dont dm est le quantile (ou fractile) d'ordre �. Si � = 0, Q� est la

fonction min et nous retrouvons la m�ethode mise en �uvre dans [Yeung 96], si � = 1 Q� est la

fonction max, et si � = 0:5, la valeur de dm sera la m�ediane.
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On obtient ainsi un crit�ere, calcul�e �a chaque fronti�ere de plans, permettant de repr�esenter la

coh�erence physique et temporelle entre plans.

5.3.3 Construction de la macro-segmentation

Un simple seuillage absolu de la mesure ~dm donn�ee par la relation (5.4) permet de d�eterminer

les fronti�eres entre plans qui seront consid�er�ees comme des ruptures entre macro-segments. Les

transitions graduelles entre deux plans d'une même s�equence seront int�egr�ees �a celle-ci, les autres

seront conserv�ees comme transition entre macro-segments. En�n, si plusieurs transitions de plans

successives sont d�etect�ees entre des macro-segments, elles sont arbitrairement regroup�ees en une

unique transition au niveau de ceux-ci.

5.4 Description des outils d'analyse et de visualisation utilis�es

Les segmentations r�esultantes sont export�ees au format XML, ce qui permet leur visualisa-

tion dans l'outil Content Provider Application (COPA) d�evelopp�e au sein du GRAMM de l'INA

[Agir 01]. Une copie d'�ecran de cet outil est propos�ee sur la �gure 6.7.

Par ailleurs, dans le cadre d'une �etude quantitative, nous avons utilis�e, a�n de comparer les

macro-segmentations obtenues �a une macro-segmentation de r�ef�erence, les sept indicateurs pro-

pos�es par [Ruiloba 99] ainsi que le crit�ere utilis�e dans [Hanjalic 99]. La constitution d'une macro-

segmentation manuelle de r�ef�erence sera pr�esent�ee �a la sous-section 6.2.1 et les indicateurs statis-

tiques seront d�etaill�es �a la sous-section 6.2.2.
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Chapitre 6

Exp�erimentations

6.1 Objectifs des exp�erimentations

L'�evaluation des outils d'indexation automatique, et notamment des outils de macro-segmentation,

est un point d�elicat pour lequel il n'existe pas de r�eponse satisfaisante (voir sous-section 4.2.6).

Dans le cadre de notre �etude, sans pr�etendre apporter une r�eponse compl�ete aux diÆcult�es

soulev�ees, nous avons souhait�e aborder cette question au travers des deux points suivants : comment

d�e�nir une macro-segmentation de r�ef�erence et comment juger de l'ad�equation de nos r�esultats avec

l'annotation de r�ef�erence?

Le premier point renvoie aux interrogations sur l'objectif qui est donn�e aux outils d'indexation

automatique et s'inscrit dans la r�e
exion �a mener sur les usages (voir sous-section 1.2.3). Le second

renvoie �a la fois aux probl�emes de subjectivit�e de la lecture d'un document et �a la diÆcult�e de

trouver des crit�eres d'�evaluation objectifs et appropri�es (voir sous-section 2.4).
�A d�efaut de pouvoir proposer une r�eponse exhaustive �a ces probl�emes sensibles, nous proposons,

dans les sections suivantes, un premier cadre m�ethodologique d'�evaluation de nos outils.

6.2 M�ethodologie d'�evaluation qualitative et quantitative

6.2.1 Constitution d'une annotation manuelle de r�ef�erence

Dans un premier temps, nous avons cherch�e �a d�e�nir un corpus repr�esentatif de la vari�et�e des

documents audiovisuels, et notamment de ceux pr�esents �a l'INA, sur lequel nous pourrions �evaluer

notre outil de macro-segmentation. Ensuite, une segmentation manuelle a �et�e r�ealis�ee conjointement

par des chercheurs et des professionnels de la documentation au sein du GRAMM de l'INA.

6.2.1.1 Un corpus exp�erimental

La construction d'une indexation de r�ef�erence passe par l'�elaboration d'un corpus exp�erimental

comportant des documents de nature et de structure di��erentes. Nous avons donc constitu�e un cor-

pus qui, �a d�efaut d'être volumineux (environ trois heures), se veut diversi��e. Nous avons souhait�e

nous fonder �a la fois sur la constitution du fonds d'archives pr�esent �a l'INA (sans toutefois pr�etendre

�a l'exhaustivit�e), sur les grilles de programmes, et sur les travaux d�ej�a e�ectu�es pr�ec�edemment dans

le cadre de constitutions de corpus �a des �ns de recherche (AIM) ou dans le cadre de projets eu-

rop�eens (DiVAN) ou RNRT (AGIR). Le lecteur pourra se r�ef�erer �a l'annexe A.1 pour la description



74 6.2 M�ethodologie d'�evaluation qualitative et quantitative

d�etaill�ee des documents audiovisuels cit�es. Le corpus �nalement retenu est constitu�e de :

{ un journal t�el�evis�e (aim1mb05 ) ; ce genre t�el�evisuel est relativement stable depuis sa cr�eation

(�a quelques exceptions pr�es), caract�eris�e par l'alternance de situations de plateau et de repor-

tages ;

{ un magazine sportif (munich2 ) s�electionn�e pour la diversit�e des �epreuves sportives entre-

coup�ees de s�equences de commentaires sur site et en plateau, de publicit�e, de bandes annonces

promotionnelles du di�useur, etc. ;

{ une �ction (aim1mb08 ) permettant d'�etudier les di��erents niveaux de structuration, plus ou

moins implicites, �a l'�uvre dans une �ction ;

{ une �emission de vari�et�es (topa gainsbourg) o�u les �el�ements peuvent varier fortement autour

d'un canevas narratif stable (alternance d'interviews et d'interpr�etations d'artistes).

Notons, d�es �a pr�esent, que, si le journal t�el�evis�e est un genre relativement stable et si les

retransmissions sportives pr�esentent di��erents types d'�epreuves, il aurait fallu dans l'absolu se

donner un corpus plus large comprenant davantage de documents a�n de ne pas introduire de

biais li�e �a l'�eventuelle sp�eci�cit�e d'un document. Ainsi, nous devons reconnâ�tre que la �ction

choisie ne saurait �evidemment repr�esenter toutes les �ctions, et que la forme et le rythme des

�emissions de vari�et�e ont quelque peu �evolu�e depuis la di�usion des Top �a en 1974. Toutefois,

pour des consid�erations de droits et de temps, nous avons �et�e amen�es �a formuler cette premi�ere

proposition de corpus pour nos exp�erimentations.

6.2.1.2 D�e�nition d'un guide d'indexation

Le visionnage des documents s�electionn�es a con�rm�e toute la diÆcult�e qu'il y avait �a d�e�nir, a

priori et en toute g�en�eralit�e, la notion de macro-segment. En e�et, cette d�emarche supposait que

nous �etions capables de construire des unit�es s�emantiques standardis�ees quelle que soit la nature

du document, une sorte de grille de lecture commune, ce qui nous a rapidement paru inaccessible.

La notion de d�ecor, par exemple, semble structurer la construction d'un journal t�el�evis�e au travers

de la r�ecurrence des s�equences de plateau, mais cette notion devient plus lâche pour d'autres types

de documents. Les �epreuves d'athl�etisme ont lieu, par exemple, dans di��erents lieux d'un d�ecor

unique (le stade de Munich, en l'occurence).

Par cons�equent, nous avons essay�e de d�e�nir, pour chacun des documents, des niveaux de macro-

segmentation sp�eci�ques. Nous avons fait, de plus, l'hypoth�ese de niveaux de macro-segmentation

embô�t�es, et tent�e d'obtenir une structuration hi�erarchique des documents (voir �gure 4.1). Ces

hypoth�eses, �enonc�ees apr�es un premier visionnage des documents, ont ensuite �et�e confront�ees �a une

pratique d'indexation manuelle sur l'ensemble du corpus.

Nous avons e�ectu�e la structuration de chacun des documents du corpus exp�erimental en fonc-

tion d'hypoth�eses pr�e�etablies fond�ees sur des usages. L'exp�erience de mise en �uvre d'une in-

dexation r�ef�erentielle fut double : elle nous a permis de valider l'existence de niveaux de macro-

segmentation pertinents d'une part, et la r�ealisation d'un mod�ele d'�evaluation pour l'indexation

automatique d'autre part.

6.2.1.3 Une proposition d'annotation manuelle

Au cours de la r�ealisation de la structuration manuelle des documents, nous avons pu être

amen�es �a modi�er nos sch�emas de structuration a priori. Nous avons notamment remis en cause
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une de nos hypoth�eses concernant l'existence d'une structuration des documents par embô�tements

successifs des di��erents niveaux de segmentation temporelle.

En e�et, dans la pratique, nous n'avons pas toujours pu obtenir des segmentations embô�t�ees. Ci-

tons l'exemple du document topa gainsbourg o�u le passage du g�en�erique �a la premi�ere chor�egraphie

se fait sans changement de plans alors qu'il s'agit de deux s�equences distinctes. En outre, lors-

qu'il a �et�e possible de sugg�erer di��erents niveaux de similarit�e fond�es sur di��erents crit�eres (par

exemple, dans la �ction aim1mb08, les segmentations fond�ees respectivement sur le d�eroulement

des actions, le changement de lieux, et la succession de personnages), nous n'avons pas obtenu des

segmentations hi�erarchis�ees et embô�t�ees correspondant �a di��erents niveaux de granularit�e, mais

des segmentations se chevauchant li�ees �a des grilles de lecture parall�eles.

Par ailleurs, suivant en cela le point de vue du documentaliste, nous avons extrait un certain

nombre de s�equences correspondant �a des niveaux d'int�erêt pr�ecis. Ainsi, les interviews forment, au

sein de macro-segments de type plateau ou reportage, des s�equences qu'il est int�eressant d'identi�er

en tant que telles. �Evidemment, les niveaux de ce type sont lacunaires par construction.

Ainsi, la cr�eation d'une annotation manuelle nous a permis de remettre partiellement en cause

notre approche, et de proposer une description manuelle hybride entre les approches par structu-

ration et par strati�cation d�e�nies dans [Prie 98, Sec. 4.2]. Notons que les niveaux d'annotation

lacunaires ne sauraient, par construction, être retrouv�es par notre algorithme.

Le d�etail des annotations obtenues est donn�e dans l'annexe A.2, nous n'�evoquerons ici que les

�el�ements n�ecessaires �a l'�evaluation de notre outil.

Journal t�el�evis�e La macro-segmentation a �et�e e�ectu�ee sans diÆcult�e majeure conform�ement aux

prescriptions �etablies. Les niveaux retenus pour l'�evaluation sont fhabillage graphique, studio
et reportageg, reprenant l'articulation classique de la structuration des journaux t�el�evis�es et

not�e aim1mb05n1, ainsi qu'un second niveau de segmentation tenant compte, en plus, des

principaux changements de d�ecors dans les reportages, not�e aim1mb05n2.

�Emission de vari�et�e L'alternance des prestations des artistes a servi de guide pour la constitution

d'un niveau de segmentation principal, organis�e selon les crit�eres fg�en�erique, interpr�etation,
interview, archiveg, not�e topa gainsbourg.

Magazine sportif Comme pour les journaux t�el�evis�es, nous avons mis en �evidence la structure des

�emissions Sport Dimanche �etudi�ees. Ainsi, le niveau de segmentation retenu pour l'�evaluation

est le d�ecoupage flancement sujet, br�eves, sommaire, �epreuve, commentaire sur site, interview,
divers (regroupant les vues g�en�erales r�ecurrentes du site et les tableaux de r�esultats)g, not�e
munich2.

Fiction C'est sans conteste le type de document qui a pos�e le plus de probl�emes en mati�ere de

rep�erage d'unit�es s�emantiques. Comme expliqu�e en annexe, nous avons retenu pour l'�evaluation

un d�ecoupage en actions, not�e aim1mb08.

Pr�ecisons une fois de plus que cette annotation manuelle ne pr�etend pas donner une v�erit�e abso-

lue d'une macro-segmentation de r�ef�erence, mais est une proposition fond�ee sur des consid�erations

d'usages tels que nous les avons per�cus, devant permettre une d�emarche d'�evaluation pour notre

outil. Une fois �elabor�es le corpus exp�erimental et l'annotation manuelle, notre objectif est d'�evaluer

la pertinence des points suivants :

{ le traitement automatique propos�e par notre outil de macro-segmentation a-t-il une validit�e

pratique? Peut-il, en particulier, int�egrer une richesse informationnelle au travers de la prise en
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compte de plusieurs crit�eres physiques et être capable d'appr�ehender des informations cens�ees

être fortement corr�el�ees �a des notions de d�ecor (primitives de couleur), d'action (primitives de

mouvement) ou de montage (rythme d'�edition, calcul d'un crit�ere de coh�erence entre plans)?

{ le param�etrage de l'algorithme est-il ais�e, intuitif? L'optimisation est-elle possible, de mani�ere

g�en�erale ou locale en fonction des genres des documents? Peut-on introduire de l'information

a priori par ce biais et ainsi piloter notre outil en fonction du contexte?

{ obtenons-nous une �evaluation di��erenci�ee de notre outil selon la typologie des documents

�etudi�es? Est-il g�en�erique, ou sinon quelles sont ses capacit�es de g�en�eralisation?

L'appr�ehension de ces di��erents points n�ecessite, aussi bien au niveau quantitatif que qualitatif,

la d�e�nition d'indicateurs appropri�es pour l'�evaluation de la macro-segmentation r�ealis�ee.

6.2.2 Utilisation d'indicateurs statistiques

A�n d'�evaluer les performances de la m�ethode de macro-segmentation sur les di��erents docu-

ments avec divers param�etrages, la premi�ere piste est de consid�erer des indicateurs num�eriques

permettant d'exprimer l'ad�equation de la segmentation obtenue automatiquement �a la segmenta-

tion manuelle de r�ef�erence associ�ee. Sept indicateurs ont �et�e propos�es dans le cadre des travaux du

groupe AIM, a�n de comparer deux segmentations en plans [Ruiloba 99]. Nous nous sommes aussi

int�eress�es au crit�ere utilis�e dans [Hanjalic 99].

Notons Nt le nombre de transitions abruptes ou graduelles entre macro-segments dans la seg-

mentation de r�ef�erence. Ns est le nombre total de ruptures entre plans dans le document. Les Ni

fausses d�etections (ou fausses alarmes ou encore transitions ins�er�ees) et les Nd oublis (ou transi-

tions supprim�ees) �etant connues, il est propos�e, dans [Ruiloba 99], les sept indicateurs suivants pour

comparer les segmentations :

{ le taux de correction (ou rappel) : Tcor =
Nt�Nd

Nt

{ le taux de suppression (ou oubli) : Tdel =
Nd

Nt

{ le taux d'insertion (ou fausses d�etections) : Tins =
Ni

Nt

{ le taux d'erreur : Terr =
Nd+Ni

Nt

{ l'indice de qualit�e (pond�er�e a�n de p�enaliser davantage les suppressions que les insertions 1) :

Twqual =
Nt�Nd�(

Ni
3
)

Nt

{ la probabilit�e de correction : Tcpr = 1� 1
2
( Ni

(Ns�Nt)
+ Nd

Nt
)

{ la pr�ecision : Tpre =
Nt�Nd

Nt�Nd+Ni

Nous avons ajout�e un crit�ere suppl�ementaire utilis�e, dans [Hanjalic 99], pour �evaluer des macro-

segmentations :

{ l'indice de qualit�e normalis�e : Tnqual =
Nt�Nd

Nt+Ni

1. Cela se justi�e en e�et du point de vue de l'indexation dans la mesure o�u une sur-segmentation est moins

coûteuse �a corriger qu'un oubli pour les documentalistes.
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Notons que la plupart de ces indicateurs sont calcul�es �a partir des donn�ees Ni, Nd et Nt et

que certains sont redondants (ainsi Terr = Tins + Tdel et Twqual = Tcor � Tins

3
). Par cons�equent,

nous ne retiendrons par la suite que quatre indicateurs : Tcor qui indique parmi les transitions

v�eritables celles qui ont �et�e rep�er�ees exp�erimentalement, Tpre qui indique parmi les transitions

rep�er�ees exp�erimentalement celles qui en sont vraiment, et Tdel et Tins donnant le nombre d'ou-

blis et de fausses alarmes ramen�es au nombre de transitions v�eritables. Lorsque les segmentations

exp�erimentales et de r�ef�erence sont identiques, nous avons Tcor = Tpre = 1 et Tdel = Tins = 0.

Compte tenu de l'ensemble des param�etres et options disponibles pour l'outil de macro-segmentation,

il aurait fallu mener plus de 120 tests 2 sur chaque document, sans compter les trois param�etres �a

valeur continue �, Nreq, �T , et les nombreuses combinaisons possibles de la mise en �uvre d'une

segmentation multi-crit�ere. Nous nous sommes limit�es �a une quarantaine d'exp�erimentations par

document, ce qui repr�esente d�ej�a plus de 200 tests.

A�n d'�etudier, et �eventuellement de r�egler, nos param�etres, nous avons opt�e pour une strat�egie

progressive, faisant varier nos param�etres l'un apr�es l'autre, et gardant �a chaque �etape la meilleure

valeur obtenue. �A d�efaut d'une hypoth�etique �etude exhaustive, il nous a sembl�e que cela devait nous

permettre un certain nombre d'observations, même si nous sommes pleinement conscients qu'une

telle heuristique ne peut nous mener qu'�a des optimisations \locales" des param�etres.

Sauf mention contraire, le seuillage du crit�ere dm est �x�e par un nombre de s�equences requises

Nreq �egal au nombre de s�equences dans la segmentation de r�ef�erence 3 Nth.

6.2.3 �Etude qualitative

Nous avons visualis�e sous COPA quelques-unes des segmentations obtenues avec l'aide d'une

documentaliste. Nous avons pu ainsi �evaluer qualitativement la coh�erence de nos segmentations

exp�erimentales et la gravit�e des erreurs (oublis ou fausses d�etections).

En�n, des r�esultats compl�ementaires et partiels ont �et�e obtenus a�n d'�evaluer la robustesse

aux erreurs de d�ecoupage en plans, et d'illustrer quelques pistes de r�e
exions apparues lors des

exp�erimentations.

6.3 R�esultats obtenus

Suivant la d�emarche d�ecrite plus haut, nous pr�esentons et commentons ci-dessous quelques

r�esultats quantitatifs g�en�eraux, les exp�erimentations men�ees sur la param�etrisation, les tests faisant

intervenir les di��erentes primitives en mono-crit�ere, puis quelques tentatives d'utilisation multi-

crit�ere. Les segmentations les plus int�eressantes feront ensuite l'objet de commentaires qualitatifs.

En�n, avant de tirer une conclusion sur cette partie de nos travaux, nous pr�esenterons quelques

exp�erimentations compl�ementaires.

Sauf mention contraire, les r�esultats pr�esent�es ont �et�e obtenus �a partir de la segmentation en

plans manuelle de r�ef�erence.

2. trois valeurs pour W , trois variantes de la formule de Lance & William, un choix parmi les valeurs pos-

sibles, d�enombrables ou non, pour �, Nreq , et �T , treize couples signature/distance, trois familles de m�ethodes

en multi-crit�ere permettant de combiner ces treize couples, et faisant intervenir pour l'une d'elles des param�etres

suppl�ementaires de pond�eration �a valeur continue.

3. l'�evaluation de l'algorithme en \supervis�e" sera justi��e ult�erieurement au paragraphe 6.3.3.3. Par ailleurs, ce

protocole op�eratoire explique que, lors des �evaluations, le nombre d'oublis et de fausses d�etections soit sensiblement

�egal.
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6.3.1 �Evaluations quantitatives

Le tableau 6.1 contient les meilleurs r�esultats obtenus pour chacun des documents �etudi�es 4,

et ce avec des jeux de param�etres di��erents (nous pr�eciserons cela ci-apr�es). Les r�esultats nous

semblent tout �a fait honorables dans la mesure o�u Tcor varie entre 39% et 73% pour une tâche de

type \s�emantique", sachant que pour une segmentation en plans, r�eput�ee plus facile, ce crit�ere est

�evalu�e entre 54% et 95% [Dailianas 95]. Toutefois, les r�esultats sont largement perfectibles dans la

mesure o�u les oublis et fausses d�etections cumul�es donnent un taux d'erreur Terr variant entre 64%

et 123%, dans le meilleur des cas (pour la d�etection des plans, Tins est annonc�e entre 56% et 175%

[Dailianas 95]).

documents Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.55 0.52 0.45 0.52

aim1mb05n2 0.59 0.60 0.41 0.39

aim1mb08 0.39 0.39 0.61 0.61

munich2 0.54 0.53 0.46 0.48

topa gainsbourg 0.73 0.67 0.27 0.36

Tab. 6.1: Meilleurs r�esultats obtenus sur l'ensemble des exp�erimentations

Nous remarquons aussi une certaine disparit�e des r�esultats entre les documents, sur laquelle

nous reviendrons. Comme nous l'avons pr�ecis�e au paragraphe 6.2.1, il ne nous sera pas possible en

toute rigueur de g�en�eraliser les r�esultats obtenus sur nos documents sp�eci�ques aux genres qu'ils

repr�esentent (journaux, �ctions, magazines de sport ou de vari�et�e).

6.3.1.1 In
uence de la fonction de pond�eration temporelle W

A�n de tenir compte des critiques formul�ees sur la m�ethode de Yeung et al. [Yeung 98] concer-

nant la non continuit�e de la contrainte temporelle (voir [Kender 98]), nous avons, �a la suite d'autres

auteurs (comme [Rui 98] avec son attraction temporelle), introduit des versions non constantes de

la fonction W . Les r�esultats rassembl�es dans le tableau 6.2 montrent qu'une telle d�emarche �etait

justi��ee puisque, dans trois cas sur cinq, les versions non constantes am�eliorent les r�esultats obtenus

avec la m�ethode de Yeung et al.

fonction W constante lin�eaire quadratique

documents Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.26 0.22 0.74 0.94 0.52 0.49 0.48 0.55 0.39 0.36 0.61 0.68

aim1mb05n2 0.20 0.19 0.80 0.83 0.50 0.51 0.50 0.48 0.44 0.43 0.57 0.59

aim1mb08 0.32 0.32 0.68 0.68 0.26 0.26 0.74 0.74 0.39 0.39 0.61 0.61

munich2 0.48 0.47 0.53 0.54 0.42 0.42 0.58 0.59 0.44 0.43 0.56 0.58

topa gainsbourg 0.64 0.58 0.36 0.46 0.50 0.46 0.50 0.59 0.46 0.42 0.55 0.64

Tab. 6.2: In
uence de la fonction de la contrainte temporelle W

N�eanmoins, si l'int�erêt d'une version plus �evolu�ee de la fonction W est con�rm�e, l'usage de la

version constante n'est pas �a proprement parler disquali��e. La diÆcult�e de choisir une option par

d�efaut est sensible puisque les �ecarts de performance sont importants (jusqu'�a 30% pour Tcor). Nous

4. Le nombre de macro-segments recherch�e automatiquement est celui de la macro-segmentation manuelle de

r�ef�erence, et est indiqu�e dans le tableau 6.8 par le param�etre Nreq .
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pouvons observer que la constance des performances sur les deux niveaux consid�er�es du document

aim1mb05 laisse esp�erer la d�e�nition d'un pro�l de param�etrisation par genre. Notons en�n que les

deux meilleures versions correspondent aux options mises en �uvre respectivement par [Yeung 98]

et [Rui 98] (voir section 5.3).

6.3.1.2 In
uence de la m�ethode de mise �a jour de la matrice ~D
Bien que disparates, les r�esultats donn�es dans le tableau 6.3 semblent plus lisibles.

m�ethode lien maximal Ward (dur�ee) Ward (cardinal)

documents Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.52 0.49 0.48 0.55 0.55 0.50 0.45 0.55 0.45 0.42 0.55 0.61

aim1mb05n2 0.50 0.51 0.50 0.48 0.50 0.49 0.50 0.52 0.50 0.51 0.50 0.48

aim1mb08 0.39 0.39 0.61 0.61 0.26 0.26 0.74 0.74 0.39 0.39 0.61 0.61

munich2 0.48 0.47 0.53 0.54 0.49 0.48 0.51 0.53 0.49 0.48 0.51 0.53

topa gainsbourg 0.64 0.58 0.36 0.46 0.59 0.54 0.41 0.50 0.64 0.58 0.36 0.46

Tab. 6.3: In
uence de la formule de Lance & William retenue

Les �ecarts sur Tcor sont, en e�et, moins sensibles �a cet aspect (l'�ecart est de 6% en moyenne)

et, pour toutes les exp�erimentations men�ees, l'une des m�ethodes de Ward �egale ou am�eliore les

r�esultats obtenus avec la m�ethode du lien maximal. Dans quatre cas sur cinq, nous pouvons choisir

la m�ethode de Ward fond�ee sur la cardinalit�e pour un r�esultat optimal.

Il semble ainsi possible de sugg�erer la m�ethode de Ward fond�ee sur la cardinalit�e comme choix

par d�efaut pour cette option.

6.3.1.3 In
uence de l'ordre � du quantile dans le calcul de dm

Le choix de l'ordre � du quantile nous permet, a priori, de mieux prendre en compte la distri-

bution des distances coph�en�etiques pour d�ecider de la pr�esence d'une rupture. Malheureusement,

le tableau 6.4 in�rme cette intuition ; tout autre choix que le minimum d�egrade consid�erablement

les performances.

quantile minima � = 0 premier d�ecile � = 0:1 dernier d�ecile � = 0:9

documents Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.55 0.50 0.45 0.55 0.55 0.21 0.45 2.13 1.00 0.15 0.00 5.77

aim1mb05n2 0.50 0.51 0.50 0.48 0.57 0.30 0.44 1.30 1.00 0.21 0.00 3.78

aim1mb08 0.39 0.39 0.61 0.61 0.65 0.08 0.36 7.00 1.00 0.05 0.00 21.45

munich2 0.49 0.48 0.51 0.53 0.61 0.12 0.39 4.51 1.00 0.13 0.00 6.86

topa gainsbourg 0.64 0.58 0.36 0.46 0.55 0.39 0.46 0.86 0.86 0.10 0.14 7.96

Tab. 6.4: In
uence de l'ordre � du quantile

Si le nombre d'oublis diminue sensiblement, c'est au prix d'un nombre de fausses d�etections

rh�edibitoire, même si, du point de vue de la documentation, il est pr�ef�erable d'obtenir une sur-

segmentation qu'une sous-segmentation. De fait, pour � = 0:9, on retrouve presque la segmentation

en plans. Ainsi, comme le montre la �gure 6.1, lorsque � = 0:9, le crit�ere reste contant et �egal �a la

valeur maximale.
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Fig. 6.1: In
uence de l'ordre � du quantile sur le crit�ere dm de coh�erence entre plans

6.3.1.4 In
uence d'une sur-segmentation

Consid�erant que les oublis �etaient plus graves du point de vue de l'indexation que les fausses

d�etections, nous avons essay�e de sur-segmenter les documents de 50%. Rappelons que le crit�ere de

coh�erence dm est seuill�e �a l'aide du nombre de macro-segments souhait�es Nreq et que, sauf mention

contraire, Nreq est �x�e dans nos exp�erimentations au nombre th�eorique de macro-segments Nth obte-

nus dans la macro-segmentation manuelle de r�ef�erence. Nous esp�erions en sur-segmentant diminuer

sensiblement le nombre d'oublis avec un coût raisonnable de fausses d�etections suppl�ementaires. Le

bilan r�esum�e dans le tableau 6.5 est peu probant.

Segmentation Nreq = Nth Nreq = Nth+50%

documents Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.55 0.50 0.45 0.55 0.55 0.34 0.45 1.07

aim1mb05n2 0.50 0.51 0.50 0.48 0.59 0.40 0.41 0.89

aim1mb08 0.39 0.39 0.61 0.61 0.45 0.30 0.55 1.07

munich2 0.49 0.48 0.51 0.53 0.58 0.37 0.42 0.97

topa gainsbourg 0.64 0.58 0.36 0.46 0.73 0.44 0.27 0.91

Tab. 6.5: In
uence de la sur-segmentation

Si le taux de fausses d�etections Tins double pour l'ensemble des documents, le gain sur Tdel est

faible (6% en moyenne). Une explication probable est qu'une partie des oublis ne peut être corrig�ee

par un simple abaissement du seuillage de dm. Cette hypoth�ese semble justi��ee et confort�ee par les

observations qualitatives pr�esent�ees au paragraphe 6.3.2.1.

6.3.1.5 In
uence de la fenêtre temporelle �T

A�n d'�etudier l'in
uence de la longueur de la fenêtre temporelle, nous l'avons dans un pre-

mier temps �x�ee �a la valeur g�en�eralement admise 5 de 3000 images (ou 2 minutes). Ensuite, nous

5. Dans [Yeung 98], �T = 3000 pour des documents �a 30 images par seconde, ce qui correspond �a une fenêtre

d'une minute quarante secondes.
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l'avons doubl�ee. Puis, tenant compte du fait que deux plans physiquement identiques non li�es

s�emantiquement ne doivent pas se situer �a moins de �T (cf. sous-section 4.2.5), nous avons exa-

min�e les di��erents documents dans cette optique.

fenêtre temporelle �T = 1200 �T = 3000 �T = 6000

documents Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.45 0.42 0.55 0.61 0.55 0.50 0.45 0.55 0.45 0.39 0.55 0.71

aim1mb05n2 0.48 0.49 0.52 0.50 0.50 0.51 0.50 0.48 0.44 0.44 0.57 0.54

aim1mb08 0.52 0.32 0.48 1.10 0.39 0.39 0.61 0.61 0.32 0.32 0.68 0.68

munich2 0.32 0.32 0.68 0.70 0.49 0.48 0.51 0.53 0.41 0.38 0.59 0.68

topa gainsbourg 0.50 0.37 0.50 0.86 0.64 0.58 0.36 0.46 0.64 0.58 0.36 0.46

Tab. 6.6: In
uence de la longueur de la fenêtre temporelle �T

Pour aim1mb05, nous avons �evalu�e la dur�ee des reportages s�epar�es par des plans en studio

identiques (cf. �gure 6.2), ce qui nous a conduits �a retenir un �T de 1200 images. Puis, nous avons

proc�ed�e �a l'�etude des nouvelles br�eves s�epar�ees par des \jingles" graphiques semblables (cf. �gure

6.3), ce qui nous a amen�es �a prendre �T = 450. Pour topa gainsbourg et aim1mb08, nous avons

consid�er�e les longueurs des macro-segments annot�es manuellement (cf. �gures 6.6 et 6.4). En�n,

pour munich2, nous avons compt�e les intervalles entre deux vues g�en�erales du stade qui constituent

des plans de coupe r�ecurrents (cf. �gure 6.5). Pour ces derni�eres �etudes, un �T de 1200 images

nous a aussi sembl�e être une valeur convenable.

fenêtre temporelle �T = 450

documents Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 0.55 0.43 0.45 0.74

aim1mb05n2 0.54 0.56 0.46 0.44

Tab. 6.7: In
uence de la longueur de la fenêtre temporelle �T (suite)

Fig. 6.2: R�epartition des dur�ees des reportages dans le document aim1mb05

Les valeurs des di��erents taux des tableaux 6.6 et 6.7 sont signi�catifs de la diÆcult�e �a �xer le

param�etre �T . Hormis le cas de aim1mb05n2 o�u un �T de 450 images semble en ad�equation avec

le niveau de granularit�e recherch�e, pour toutes les autres segmentations nous n'avons pu am�eliorer

les r�esultats obtenus �a �T = 3000. Alors que d'apr�es les graphiques 6.2 �a 6.6, pour cette valeur, des
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plans similaires appartenant �a des macro-segments di��erents risquent fortement d'être regroup�es

dans la hi�erarchie.

Fig. 6.3: R�epartition des dur�ees des nouvelles br�eves dans le document aim1mb05

En e�et, lorsque �T augmente, la similarit�e physique entre des plans �eloign�es temporellement

est prise en compte, ce qui entrâ�ne un regroupement pr�ecoce au sein de la hi�erarchie de plans sans

n�ecessairement de lien s�emantique, et par suite une augmentation des oublis. Inversement, lorsque

�T diminue, la similarit�e de plans s�emantiquement li�es et distants n'est plus prise en compte. Une

cons�equence en est la sur-segmentation du document, la hi�erarchie se construisant sur des classes en

fait moins homog�enes, car plus localis�ees temporellement. L'�etude men�ee (�gures 6.2 �a 6.6) n'a pas

permis de d�egager une valeur plus �a même d'�equilibrer ces deux comportements contradictoires. Il

n'est d'ailleurs pas sûr qu'il existe une valeur capable de tenir compte de cette double contrainte.

Dans l'imm�ediat, �T = 3000 semble être un param�etrage par d�efaut raisonnable.

Fig. 6.4: R�epartition des dur�ees des s�equences dans le document aim1mb08

Notons que, dans [Yeung 98], une �etude sur le choix de �T fait �emerger des conclusions simi-

laires. Le �T id�eal se situe pour les auteurs aux alentours d'une minute, sachant qu'ils proposent une

macro-segmentation en deux passages. Ils proc�edent dans un premier temps �a une sur-segmentation,

puis calculent un �T variable fond�e sur la longueur des macro-segments obtenus, avant de raÆ-

ner leur segmentation par l'utilisation de cette nouvelle valeur de �T . Dans notre contexte, nous

n'avons pas jug�e utile de mettre en �uvre une telle strat�egie, dans la mesure o�u les auteurs �evoquent

la possiblit�e de regroupements abusifs de s�equences.
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Fig. 6.5: R�epartition des dur�ees des s�equences entre deux plans �xes du stade dans le document

munich2

Fig. 6.6: R�epartition des dur�ees des s�equences dans le document topa gainsbourg

6.3.1.6 Param�etrisation de l'algorithme en fonction du document

Comme indiqu�e �a la sous-section 6.2.2, les exp�erimentations men�ees nous ont permis de �xer

un ensemble de param�etres \localement optimaux" pour chaque document. Cette param�etrisation

sera utilis�e (sauf mention contraire) dans les exp�eriences ult�erieures.

documents W Lance & William � Nreq �T

aim1mb05n1 lin�eaire Ward (dur�ee) 0.0 34 3000

aim1mb05n2 lin�eaire Ward (cardinal) 0.0 46 450

aim1mb08 quadratique Ward (cardinal) 0.0 32 3000

munich2 constante Ward (dur�ee) 0.0 60 3000

topa gainsbourg constante Ward (cardinal) 0.0 23 3000

Tab. 6.8: Choix des param�etres pour les segmentations mono- et multi-crit�eres

Si ce mode d'utilisation pourrait augurer d'une gestion des param�etres fond�e sur les genres des

documents, rappelons toutefois que notre corpus ne nous permet pas de valider une telle hypoth�ese.

Le choix �nal pour les param�etres consid�er�es est indiqu�e par document dans le tableau 6.8.

6.3.1.7 In
uence des donn�ees extraites (primitives et distances)

Ayant r�egl�e les param�etres exp�erimentalement sur chacun des documents, nous avons test�e treize

couples signatures/distances dans le cadre d'une macro-segmentation mono-crit�ere. Les r�esultats
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pour chacun des documents sont pr�esent�es dans les tableaux 6.9 �a 6.13. Les meilleurs r�esultats

obtenus y sont indiqu�es en italique.

signature et distance Tcor Tpre Tdel Tins
Hcol et L1 0.55 0.50 0.45 0.55

Hcol et �2 0.45 0.42 0.55 0.61

Hreg et L1 0.42 0.39 0.58 0.65

Hreg et EMD 0.45 0.42 0.55 0.61

CCV et L1 0.55 0.52 0.45 0.52

AutoCrlg et L1 0.48 0.46 0.52 0.58

DomCol et EMD 0.55 0.52 0.45 0.52

RythmEdit et L1 0.27 0.26 0.73 0.76

ActSh et L1 0.29 0.27 0.71 0.77

Hcam et L1 0.26 0.24 0.74 0.81

Hgt et L1 0.32 0.30 0.68 0.74

Statgt et L1 0.36 0.33 0.65 0.71

Edge et dZabih 0.36 0.33 0.65 0.71

Tab. 6.9: R�esultats pour la segmentation mono-crit�ere de aim1mb05n1

Le constat que nous pouvons en tirer apparâ�t assez d�econcertant et diÆcile �a analyser. Nous

observons en e�et beaucoup de disparit�es dans les comparaisons entre les choix de primitives en

fonction des documents et des granularit�es de segmentation (document aim1mb05 ). En toute ri-

gueur, il serait n�ecessaire de mener des exp�erimentations sur un corpus plus large a�n de s'a�ranchir

d'�eventuelles particularit�es li�ees �a certains documents, exp�erimentations suppl�ementaires que nous

n'avons pu mener compte tenu de la lourdeur de la mise en �uvre n�ecessaire. Nous allons cependant

essayer de d�egager quelques points importants.

signature et distance Tcor Tpre Tdel Tins
Hcol et L1 0.54 0.56 0.46 0.44

Hcol et �2 0.57 0.58 0.44 0.41

Hreg et L1 0.52 0.53 0.48 0.46

Hreg et EMD 0.52 0.53 0.48 0.46

CCV et L1 0.52 0.53 0.48 0.46

AutoCrlg et L1 0.52 0.53 0.48 0.46

DomCol et EMD 0.48 0.49 0.52 0.50

RythmEdit et L1 0.39 0.40 0.61 0.59

ActSh et L1 0.39 0.40 0.61 0.59

Hcam et L1 0.44 0.44 0.57 0.54

Hgt et L1 0.37 0.38 0.63 0.61

Statgt et L1 0.39 0.40 0.61 0.59

Edge et dZabih 0.35 0.36 0.65 0.63

Tab. 6.10: R�esultats pour la segmentation mono-crit�ere de aim1mb05n2

Lorsqu'on consid�ere les cinq groupes de primitives utilis�ees (couleur, mouvement, �edition, tex-

ture, contour), les primitives de couleur donnent, �a une exception pr�es, des r�esultats bien meilleurs

que n'importe quelle autre primitive. L'�ecart moyen entre les performances atteintes pour la pri-

mitive de couleur la moins eÆcace et celles associ�ees �a la meilleure des primitives restantes est de
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3% en moyenne et peut s'�elever jusqu'�a 10%.

Lorsqu'on essaie de globaliser 6 les r�esultats sur l'ensemble des exp�erimentations, les meilleures

performances sont obtenues, en dehors des primitives de couleur, avec les primitives de texture, de

contour, puis d'�edition, et en�n de mouvement. Si l'on consid�ere les motivations qui ont guid�e le

choix des primitives extraites (voir section 5.1 et sous-section 5.2.2), les r�esultats, notamment sur

les primitives d'�edition et de mouvement, pourraient apparâ�tre comme d�ecevants.

signature et distance Tcor Tpre Tdel Tins
Hcol et L1 0.39 0.39 0.61 0.61

Hcol et �2 0.26 0.26 0.74 0.74

Hreg et L1 0.39 0.39 0.61 0.61

Hreg et EMD 0.39 0.39 0.61 0.61

CCV et L1 0.36 0.36 0.65 0.65

AutoCrlg et L1 0.36 0.36 0.65 0.65

DomCol et EMD 0.39 0.39 0.61 0.61

RythmEdit et L1 0.10 0.10 0.90 0.90

ActSh et L1 0.19 0.19 0.81 0.81

Hcam et L1 0.13 0.13 0.87 0.87

Hgt et L1 0.36 0.36 0.65 0.65

Statgt et L1 0.16 0.16 0.84 0.84

Edge et dZabih 0.23 0.23 0.77 0.77

Tab. 6.11: R�esultats pour la segmentation mono-crit�ere de aim1mb08

Toutefois, nous proposons quelques pistes, explications probables de cet �etat de fait.

1. L'optimisation des param�etres des signatures extraites. L'extraction des primitives de couleur

a fait l'objet au d�ebut de nos travaux d'une attention particuli�ere dans le cadre d'exp�erimentations

pr�eliminaires (d�ecrites �a la sous-section 3.1.3). Ces travaux nous ont permis de ne garder que

les signatures les plus eÆcaces parmi de nombreuses autres, et surtout d'en optimiser par-

tiellement les param�etres. Pour les autres primitives, nous avons int�egr�e, adapt�e des outils

ou partiellement d�evelopp�e des m�ethodes dont nous n'avons pas �evalu�e la param�etrisation,

reprenant en g�en�eral les valeurs indiqu�ees par l'auteur. Nous n'avons donc pas la certitude

que l'emploi de ces primitives soit le plus adapt�e.

2. La question des faux positifs. Les travaux portant sur l'extraction des primitives de couleur

a, �a de nombreuses reprises, mis en �evidence que si deux images identiques ont des signatures

similaires, a contrario des images dissimilaires pouvaient tout �a fait avoir des signatures

identiques. Ce probl�eme a �et�e pris en compte par la proposition de signatures de couleur plus

riches en information. Les histogrammes par r�egions Hreg, l'auto-corr�elogramme AutoCrlg ou

les vecteurs de couleurs coh�erentes CCV , en font notamment partie. Le probl�eme se pose aussi

et de mani�ere cruciale pour les autres primitives, d'autant que nous avons mis en �uvre des

primitives souvent simples (histogramme �a quatre ou cinq bins ou moments statistiques des

premier et second ordres pour les mouvements et textures), et par cons�equent particuli�erement

sujettes au ph�enom�ene des faux positifs. Nous aurons l'occasion d'illustrer cette hypoth�ese

par quelques exemples �a la sous-section 6.3.2.1.

6. globalisation dont la validit�e se trouve limit�ee par les disparit�es pr�ec�edemment �evoqu�ees.



86 6.3 R�esultats obtenus

3. R�eduction ou extraction de l'information. Il nous semble que nous pourrions s�eparer nos

primitives en deux classes. Les signatures qui r�eduisent simplement l'information disponible,

et celles qui transforment l'information pr�esente dans le 
ux. Dans la premi�ere cat�egorie, on

trouve la plupart des primitives de couleur que nous utilisons. Par exemple, un histogramme

de couleurs n'est jamais inexact, au pire l'information peut y être trop r�eduite pour être

utilisable si le nombre de bins n'est pas suÆsant. Dans la seconde cat�egorie, on trouve les

primitives de mouvement, celles de contour et dans une moindre mesure celles de texture. La

donn�ee du mouvement de la cam�era, du support du mouvement dominant ou de la pr�esence

d'un contour est elle-même le r�esultat, plus ou moins exact, d'une analyse automatique du


ux audiovisuel. Ce sont sur ces donn�ees, incluant une part d'impr�ecision, que nous calculons

nos signatures (histogramme, moments statistiques, etc.). Notons que cette derni�ere cat�egorie

est, par cons�equent, d'autant plus sensible �a l'ad�equation du param�etrage de l'extraction des

signatures.

signature et distance Tcor Tpre Tdel Tins
Hcol et L1 0.49 0.48 0.51 0.53

Hcol et �2 0.48 0.47 0.53 0.54

Hreg et L1 0.53 0.52 0.48 0.49

Hreg et EMD 0.49 0.48 0.51 0.53

CCV et L1 0.49 0.48 0.51 0.53

AutoCrlg et L1 0.54 0.53 0.46 0.49

DomCol et EMD 0.48 0.47 0.53 0.54

RythmEdit et L1 0.27 0.26 0.73 0.76

ActSh et L1 0.25 0.24 0.75 0.80

Hcam et L1 0.15 0.14 0.85 0.92

Hgt et L1 0.44 0.43 0.56 0.58

Statgt et L1 0.37 0.35 0.63 0.70

Edge et dZabih 0.36 0.30 0.64 0.83

Tab. 6.12: R�esultats pour la segmentation mono-crit�ere de munich2

En�n, une �etude succincte des di��erentes familles de signatures utilis�ees semble sugg�erer que

Statgt est pr�ef�erable �a Hgt, que ActSh est pr�ef�erable �a Hcam, et que les primitives de couleur se

valent globalement. Les r�esultats sur les primitives de couleur sont �a la fois trop proches (moins

de 10% d'�ecart au pire sur un même test) et trop disparates (d'un test sur l'autre) pour pouvoir

conclure s�erieusement sans exp�erimentations suppl�ementaires.

6.3.1.8 Apport d'un traitement multi-crit�ere

Pour la macro-segmentation multi-crit�ere, nous avons men�e une s�erie d'exp�erimentations a�n

d'�evaluer les di��erentes strat�egies propos�ees (voir sous-section 5.2.4). �A nouveau, notre d�emarche

n'a pas �et�e exhaustive compte tenu du nombre de variantes possibles. Lorsqu'une exp�erimentation

multi-crit�ere pr�esente une am�elioration au regard des tests mono-crit�ere, nous l'avons indiqu�ee en

italique dans les tableaux 6.14 �a 6.18.

Pour chaque document, nous avons utilis�e d'une part une primitive de couleur et une primitive

de mouvement et d'autre part une primitive de couleur et la primitive d'�edition. Nous avons cherch�e

�a garder une d�emarche coh�erente par rapport aux objectifs annonc�es �a la sous-section 5.1, c'est-�a-

dire appr�ehender principalement des notions de d�ecor, d'activit�e et de montage. Les primitives de
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signature et distance Tcor Tpre Tdel Tins
Hcol et L1 0.64 0.58 0.36 0.46

Hcol et �2 0.64 0.58 0.36 0.46

Hreg et L1 0.68 0.60 0.32 0.46

Hreg et EMD 0.59 0.54 0.41 0.50

CCV et L1 0.59 0.54 0.41 0.50

AutoCrlg et L1 0.59 0.54 0.41 0.50

DomCol et EMD 0.55 0.50 0.46 0.55

RythmEdit et L1 0.46 0.42 0.55 0.64

ActSh et L1 0.27 0.25 0.73 0.82

Hcam et L1 0.41 0.38 0.59 0.68

Hgt et L1 0.41 0.38 0.59 0.68

Statgt et L1 0.50 0.42 0.50 0.68

Edge et dZabih 0.46 0.42 0.55 0.64

Tab. 6.13: R�esultats pour la segmentation mono-crit�ere de topa gainsbourg

crit�eres et distances Tcor Tpre Tdel Tins

minf(CCV;L1); (ActSh; L1)g 0.29 0.27 0.71 0.77

maxf(CCV;L1); (ActSh; L1)g 0.48 0.46 0.52 0.58
1
2
(CCV;L1);

1
2
(ActSh; L1) 0.52 0.49 0.48 0.55

3
4
(CCV;L1);

1
4
(ActSh; L1) 0.55 0.50 0.45 0.55

minf(CCV;L1); (RythmEdit; L1)g 0.52 0.46 0.48 0.61

maxf(CCV;L1); (RythmEdit; L1)g 0.55 0.52 0.45 0.52
1
2
(CCV;L1);

1
2
(RythmEdit; L1) 0.45 0.42 0.55 0.61

3
4
(CCV;L1);

1
4
(RythmEdit; L1) 0.48 0.44 0.52 0.61

minf(CCV;L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.36 0.33 0.65 0.71

maxf(CCV;L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.48 0.46 0.52 0.58
1
5
(CCV;L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(ActSh; L1);

1
5
(Statgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.45 0.42 0.55 0.61

1
2
(CCV;L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
20
(ActSh; L1);

1
20
(Statgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.48 0.44 0.52 0.61

Tab. 6.14: R�esultats pour la segmentation multi-crit�ere de aim1mb05n1

texture et de contour sont prises en compte dans une troisi�eme exp�erimentation fusionnant les cinq

familles de primitives retenues.

Dans chaque cas, quatre m�ethodes de fusion des donn�ees (cf. sous-section 5.2.4) sont utilis�ees : le

minimum, le maximum, une pond�eration uniforme, une pond�eration di��erenci�ee. Pour chaque do-

cument, le choix des primitives au sein des di��erentes familles, ainsi que la pond�eration di��erenci�ee

sont guid�es par les r�esultats correspondants des primitives pour le cas mono-crit�ere (tableaux 6.9

�a 6.13). Les autres param�etres sont �x�es selon le tableau 6.8.

Avec ces douze exp�erimentations multi-crit�eres par document, nous ne pouvons pr�etendre avoir

�epuis�e les possibilit�es qu'o�re l'utilisation de l'algorithme de macro-segmentation multi-crit�ere.

Nous pouvons toutefois en tirer quelques constatations.

La plupart des tests e�ectu�es donnent des r�esultats inf�erieurs au meilleur des r�esultats obte-

nus en mono-crit�ere. �A quelques rares exceptions pr�es, les performances se situent dans la même

fourchette que celles correspondant au mono-crit�ere sur les primitives utilis�ees. La premi�ere im-

pression est donc que les m�ethodes mises en �uvre pour fusionner les informations conduisent �a

une repr�esentation \moyenne", ce qui constitue, dans une certaine mesure, un �echec. Cette aÆr-

mation peut être temp�er�ee par une �etude plus d�etaill�ee des r�esultats qui montre que les indicateurs

semblent majoritairement tir�es vers le haut de cette fourchette.

Notons n�eanmoins que huit exp�erimentations donnent des r�esultats l�eg�erement meilleurs que le
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crit�eres et distances Tcor Tpre Tdel Tins

minf(Hcol; �2); (Hcam; L1)g 0.44 0.44 0.57 0.54

maxf(Hcol; �2); (Hcam; L1)g 0.52 0.53 0.48 0.46
1
2
(Hcol; �2) +

1
2
(Hcam; L1) 0.54 0.56 0.46 0.44

3
4
(Hcol; �2) +

1
4
(Hcam; L1) 0.52 0.53 0.48 0.46

minf(Hcol; �2); (RythmEdit; L1)g 0.44 0.44 0.57 0.54

maxf(Hcol; �2); (RythmEdit; L1)g 0.50 0.51 0.50 0.48
1
2
(Hcol; �2);

1
2
(RythmEdit; L1) 0.48 0.49 0.52 0.50

3
4
(Hcol; �2);

1
4
(RythmEdit; L1) 0.50 0.51 0.50 0.48

minf(Hcol; �2); (RythmEdit; L1); (Hcam; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.44 0.44 0.57 0.54

maxf(Hcol; �2); (RythmEdit; L1); (Hcam; L1); (Statgt ;L1); (Edge; dZabihg 0.54 0.56 0.46 0.44
1
5
(Hcol; �2);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(Hcam; L1);

1
5
(Statgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.48 0.49 0.52 0.50

1
2
(Hcol; �2);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(Hcam; L1);

1
20
(Statgt;L1);

1
20
(Edge; dZabih) 0.59 0.60 0.41 0.39

Tab. 6.15: R�esultats pour la segmentation multi-crit�ere de aim1mb05n2

crit�eres et distances Tcor Tpre Tdel Tins

minf(Hcol; L1); (ActSh; L1)g 0.26 0.25 0.74 0.77

maxf(Hcol; L1); (ActSh; L1)g 0.39 0.38 0.61 0.65
1
2
(Hcol; L1);

1
2
(ActSh; L1) 0.29 0.28 0.71 0.74

3
4
(Hcol; L1);

1
4
(ActSh; L1) 0.39 0.38 0.61 0.65

minf(Hcol; L1); (RythmEdit; L1)g 0.19 0.19 0.81 0.84

maxf(Hcol; L1); (RythmEdit; L1)g 0.29 0.28 0.71 0.74
1
2
(Hcol; L1);

1
2
(RythmEdit; L1) 0.29 0.28 0.71 0.74

3
4
(Hcol; L1);

1
4
(RythmEdit; L1) 0.32 0.31 0.68 0.71

minf(Hcol; L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Hgt;L1); (Edge; dZabihg 0.16 0.16 0.84 0.87

maxf(Hcol; L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Hgt;L1); (Edge; dZabihg 0.23 0.22 0.77 0.81
1
5
(Hcol; L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(ActSh; L1);

1
5
(Hgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.29 0.28 0.71 0.74

1
2
(Hcol; L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
20
(ActSh; L1);

1
20
(Hgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.29 0.28 0.71 0.74

Tab. 6.16: R�esultats pour la segmentation multi-crit�ere de aim1mb08

mono-crit�ere. Dans un unique cas, le taux de correction Terr progresse de 2%. Il s'agit de la seg-

mentation aim1mb05n2 lorsque les cinq signatures sont utilis�ees avec une pond�eration di��erenci�ee

(cf. tableau 6.15). Dans les autres cas, il s'agit principalement d'une l�eg�ere am�elioration du taux

d'insertion Tins de 1% sur le document munich2 (cf. tableau 6.17), et de 3% sur le document

topa gainsbourg (cf. tableau 6.18). Sur ce même document, signalons que l'utilisation du maxi-

mum sur les primitives de couleur et de mouvement augmente la pr�ecision Tpre de 3% et le taux

d'insertion de 5%.

crit�eres et distances Tcor Tpre Tdel Tins

minf(AutoCrlg; L1); (ActSh; L1)g 0.25 0.24 0.75 0.81

maxf(AutoCrlg; L1); (ActSh; L1)g 0.49 0.48 0.51 0.54
1
2
(AutoCrlg; L1);

1
2
(ActSh; L1) 0.41 0.39 0.59 0.63

3
4
(AutoCrlg; L1);

1
4
(ActSh; L1) 0.48 0.47 0.53 0.54

minf(AutoCrlg; L1); (RythmEdit; L1)g 0.27 0.26 0.73 0.76

maxf(AutoCrlg; L1); (RythmEdit; L1)g 0.54 0.53 0.46 0.48
1
2
(AutoCrlg; L1);

1
2
(RythmEdit; L1) 0.41 0.39 0.59 0.63

3
4
(AutoCrlg; L1);

1
4
(RythmEdit; L1) 0.49 0.48 0.51 0.54

minf(AutoCrlg; L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.29 0.28 0.71 0.75

maxf(AutoCrlg; L1); (RythmEdit; L1); (ActSh; L1); (Statgt ;L1); (Edge; dZabihg 0.41 0.40 0.59 0.61
1
5
(AutoCrlg; L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(ActSh; L1);

1
5
(Hgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.36 0.35 0.64 0.66

1
2
(AutoCrlg; L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
20
(ActSh; L1);

1
5
(Hgt;L1);

1
20
(Edge; dZabih) 0.48 0.47 0.53 0.54

Tab. 6.17: R�esultats pour la segmentation multi-crit�ere de munich2

Les am�eliorations restent donc rares et assez peu signi�catives, en comparaison du coût suppl�ementaire

de traitement que requiert le multi-crit�ere tant au niveau de l'extraction des diverses primitives que
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de la fusion de celles-ci. Il nous semble probable que le multi-crit�ere a �et�e handicap�e par les perfor-

mances r�esultantes des primitives autres que celles de couleur, dans la mesure o�u elles apportent, en

même temps que leur information sp�eci�que, un certain nombre de confusions pr�ejudiciables. Outre

l'optimisation et l'am�elioration des primitives extraites, il nous semble n�ecessaire de s'int�eresser �a

l'avenir �a d'autres m�ethodes de fusion peut-être plus �elabor�ees.

crit�eres et distances Tcor Tpre Tdel Tins

minf(Hreg ; L1); (Hcam; L1)g 0.36 0.33 0.64 0.73

maxf(Hreg; L1); (Hcam; L1)g 0.68 0.63 0.32 0.41
1
2
(Hreg; L1);

1
2
(Hcam; L1) 0.64 0.58 0.36 0.46

3
4
(Hreg; L1);

1
4
(Hcam; L1) 0.73 0.67 0.27 0.36

minf(Hreg ; L1); (RythmEdit; L1)g 0.46 0.42 0.55 0.64

maxf(Hreg; L1); (RythmEdit; L1)g 0.73 0.67 0.27 0.36
1
2
(Hreg; L1);

1
2
(RythmEdit; L1) 0.73 0.67 0.27 0.36

3
4
(Hreg; L1);

1
4
(RythmEdit; L1) 0.73 0.67 0.27 0.36

minf(Hreg ; L1); (RythmEdit; L1); (Hcam; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.41 0.38 0.59 0.68

maxf(Hreg; L1); (RythmEdit; L1); (Hcam; L1); (Statgt;L1); (Edge; dZabihg 0.68 0.63 0.32 0.41
1
5
(Hreg; L1);

1
5
(RythmEdit; L1);

1
5
(Hcam; L1);

1
5
(Hgt;L1);

1
5
(Edge; dZabih) 0.64 0.56 0.36 0.50

1
2
(Hreg; L1);

1
8
(RythmEdit; L1);

1
8
(Hcam; L1);

1
8
(Hgt;L1);

1
8
(Edge; dZabih) 0.68 0.63 0.32 0.41

Tab. 6.18: R�esultats pour la segmentation multi-crit�ere de topa gainsbourg

Pour conclure, nous avons cependant compar�e les di��erentes m�ethodes de fusion entre elles. Les

meilleures performances sont obtenues avec une pond�eration di��erenci�ee. Cette proc�edure pr�esente

toutefois l'inconv�enient d'introduire de nouveaux param�etres (les poids), dont le r�eglage n'est pas

automatique. Si l'utilisateur veut s'a�ranchir du choix de la pond�eration, la m�ethode du maximum

semble int�eressante (bien que donnant des r�esultats l�eg�erement inf�erieurs), et celle du minimum

doit être proscrite au regard de nos exp�erimentations. Il s'av�ere donc que la macro-segmentation

est plus robuste lorsque la similarit�e entre plans prend en compte toutes les primitives consid�er�ees.

6.3.2 �Etude qualitative

Les �etudes qualitatives men�ees avaient un double objectif. Tout d'abord, nous avons souhâ�t�e

analyser �nement les erreurs de macro-segmentation et essayer d'en comprendre la nature et les

causes. C'est pourquoi, nous avons visualis�e, outre les segmentations en s�equences, la construction

de la hi�erarchie, et le crit�ere dm le long du d�ecoupage en plans. Ensuite, nous avons soumis les

r�esultats de la macro-segmentation aux utilisateurs potentiels a�n d'obtenir une critique selon le

point de vue d'un usage futur de cet outil d'aide �a l'indexation. Nous avons men�e ce travail en

collaboration avec un documentaliste de l'INA, sur l'ensemble des documents, en visualisant pour

chacun d'entre eux la meilleure macro-segmentation obtenue (cf. tableau 6.1). La visualisation a

�et�e men�ee avec l'outil COPA, dont la �gure 6.7 pr�esente une copie d'�ecran.

6.3.2.1 Analyse des erreurs

Lorsque nous avons visualis�e les hi�erarchies construites, nous avons �et�e plutôt satisfaits de

l'organisation de l'information qu'elles proposent. Il nous a d'abord sembl�e que globalement l'uti-

lisation de la fenêtre temporelle �etait plutôt eÆcace pour contraindre l'�evaluation de la similarit�e

des plans, et que les niveaux de hi�erarchisation �etaient plutôt pertinents. Sur l'exemple pr�esent�e �a

la �gure 6.19, par exemple, les plans similaires de troupeaux ou d'interview sont regroup�es d�es le

d�ebut, et s'agglom�erent assez logiquement au fur et �a mesure de la construction de la hi�erarchie.

Ces impressions ont �et�e temp�er�ees par la mise en �evidence d'un certain nombre d'erreurs dans les
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Fig. 6.7: Copie d'�ecran de l'outil Content Provider Application (COPA). Sont visualis�es les

d�ecoupages en plans, en macro-segments de r�ef�erence et la macro-segmentation exp�erimentale, le


ux vid�eo, le crit�ere de coh�erence dm et une liste des segments temporels

regroupements que nous d�etaillons ci-dessous, et par la sensation que les niveaux sup�erieurs des

hi�erarchies donnaient lieu �a des classi�cations moins bien mâ�tris�ees.

Les erreurs de macro-segmentation, quelle que soit leur nature, semblent plus nombreuses dans

certaines parties des documents. Les s�equences contenant des publicit�es, des bandes-annonces,

des g�en�eriques, et d'autres formes d'habillage graphique paraissent souvent pertuber l'analyse des

macro-segments et le regroupement des plans dans la hi�erarchie. Ces plans sont en e�et g�en�eralement

tr�es courts, tr�es variables dans leur contenu, et sans forte corr�elation entre le contenu visuel et la

s�emantique sous-jacente. Lorsqu'une s�equence de ce type (un g�en�erique, par exemple) contient des

plans tr�es di��erents entre eux, des sur-segmentations peuvent apparâ�tre. Le corrolaire est que

des plans des macro-segments environnants peuvent pr�esenter des similarit�es fortuites, au sens

des primitives consid�er�ees, avec l'un des plans du g�en�erique et entrâ�ner des sous-segmentations

irr�ecup�erables, pour peu que le regroupement des plans ait eu lieu rapidement dans la hi�erarchie.

Dans le document topa gainsbourg, la plupart des erreurs sont localis�ees sur des s�equences

diÆciles (e�ets de 
ou, incrustation d'image en noir et blanc). Certains changements de s�equence

sont rep�er�es �a un ou deux plans pr�es, �a cause du montage un peu particulier de cette �emission o�u

certains changements d'interpr�ete se font en un même lieu, presque sans changement de plan (par

exemple la �n du g�en�erique o�u il n'y a pas de changement de plan, ou entre l'interpr�etation C'est

la vie qui veut �ca par Jane Birkin et le sketch Le tombeur de �lles de Guy Bedos).

Par ailleurs, nous avons pu noter dans munich2 que les plans mont�es apr�es une �epreuve sportive

�etaient souvent sur-segment�es. Ces plans, comme ceux d'�echau�ement tourn�es avant le d�eroulement

de l'�epreuve, sont vari�es (gros plan sur le gagnant, plan g�en�eral des athl�etes se f�elicitant, travelling

sur un sportif regagnant son banc, plan g�en�eral de la foule, ralenti, insertion de tableaux de r�esultats
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Fig. 6.8: Pr�esentation d'un extrait d'une hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le temps

(document aim1mb05 - reportages \Tour de France" et \Rave party �a Berlin")

sur une portion plus ou moins importante de l'image). Cette vari�et�e se retrouve dans la construction

de la hi�erarchie, puis dans le calcul du crit�ere dm, et induit une sur-segmentation.

De mani�ere g�en�erale, sur l'ensemble des documents, de nombreuses erreurs sont dues au regrou-

pement, d�es les premi�eres it�erations, de plans similaires au sens des primitives consid�er�ees mais

sans r�eel lien s�emantique. Ce ph�enom�ene peut être en partie limit�e par le r�eglage du param�etre

�T , toutefois nous avons vu que la r�eduction de la valeur de ce param�etre peut induire d'autres

e�ets n�efastes. Quelques exemples parmi d'autres : dans aim1mb05, des plans issus des reportages

sur la Love Parade et le cyclisme sont confondus tr�es tôt dans la hi�erarchie (voir �gure 6.8), cr�eant

deux oublis et deux sur-segmentations, qui ne pourront être corrig�es par un abaissement du seuil,

sauf �a revenir �a un niveau de segmentation proche du plan �a plan. Ces confusions existent pour

les primitives de couleur, et sont extrêmement courantes pour les primitives plus synth�etiques (pri-

mitives d'�edition et de mouvement). Il est assez fr�equent qu'en amont et en aval d'un plan de

studio, se trouvent des plans de reportages di��erents pr�esentant des similarit�e de dur�ee ou ayant un

histogramme de mouvement avec une forte composante mouvement complexe. Ainsi, toujours dans

aim1mb05, l'utilisation de la primitive ActSh conduit �a regrouper des plans issus des reportages sur

la voile et sur les sonneurs de cor (voir �gure 6.9). Dans les autres documents, ce ph�enom�ene se

retrouve �egalement. Ainsi, dans munich2, les mouvements de la sauteuse en hauteur s'�echau�ant

et du sauteur �a la perche se relevant de son saut sont regroup�es. Dans aim1mb08, cette situation

est extrêmement fr�equente ; les primitives de couleur confondent, par exemple, les d�ecors plus ou

moins brunâtres des di��erentes pi�eces, de la p�eniche, du couloir de l'hôtel particulier, etc. Pour ce
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document, l'organisation de l'information dans la hi�erarchie semble quelque peu confuse. Si nous

pouvons esp�erer corriger une partie de ces erreurs par le recours �a des primitives plus riches, plus

discriminantes, cela ne saurait constituer une solution dans la mesure o�u des signatures trop dis-

criminantes �niraient par rendre fortement dissimilaires des plans li�es s�emantiquement pr�esentant

une certaine variabilit�e des images. De plus, cette strat�egie se heurterait aux remarques faites aux

sections 2.1 et 3.1. S'il semble raisonnable de fonder, comme nous l'avons fait, les algorithmes sur

l'hypoth�ese d'une certaine corr�elation du signal physique, de la forme du document, et de l'in-

formation s�emantique, nos travaux montrent qu'une partie du saut �a franchir vers des concepts

s�emantiques restera hors de port�ee de nos algorithmes.

Fig. 6.9: Pr�esentation d'un extrait d'une hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le temps

(document munich2 - �epreuves de saut en hauteur et de saut �a la perche)

Inversement, nous avons aussi not�e l'absence de regroupement, dans la hi�erarchie, de plans

appartenant �a un même macro-segment. Soit ces derniers sont physiquement similaires mais trop

�eloign�es temporellement (dans ce cas il faudrait accrô�tre �T ). C'est le cas, par exemple, lors de

longues s�equences comme celles d'aviron dans munich2. Soit les plans sont physiquement di��erents

alors qu'ils participent d'un même contexte s�emantique. Nous avions �evoqu�e cette possibilit�e �a la

sous-section 4.1.3.3. Nos observations exp�erimentales con�rment la fr�equence du ph�enom�ene. Nous

avons not�e que des changements d'�eclairage, d'angle de vue, de valeurs de plan, pouvaient provoquer

de fortes variations dans les similarit�es associ�ees aux primitives de couleur comme de mouvement 7,

l�a o�u le regard et l'interpr�etation humains voient une forte coh�erence.

Lorsque le document poss�ede des plans au contenu r�ecurrent (journal t�el�evis�e) ou des plans de

7. Le constat de la sensibilit�e des signatures de couleur �a ces changements a �et�e souvent not�e, et nous retrouvons

des observations que nous avions pu faire au cours de travaux pr�eliminaires [Veneau 01]. Pareillement, un même mou-

vement vu sous di��erents angles, en plan large ou en gros plan, pourra pr�esenter des caract�eristiques fort di��erentes.

Nous retrouvons ce constat dans des travaux comme [Fablet 01, Chap. 7], o�u les r�esultats des recherches par l'exemple

fond�ees sur des descripteurs globaux du mouvement sont fortement li�es �a des notions de valeurs de plans.
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coupe (vue g�en�erale du stade pour la retransmission d'athl�etisme), des regroupements de ceux-ci

et de tous ceux compris dans l'intervalle apparaissent lorsque �T est trop petit. �A l'inverse du

cas pr�ec�edent, il faudrait r�eduire le �T , ce que nous avons tent�e de faire sans grand succ�es (voir

tableaux 6.6 et 6.7 et commentaires associ�es).

6.3.2.2 �Evaluation par un documentaliste

Lors de la visualisation des segmentations obtenues, le documentaliste a �et�e plus particuli�erement

attentif aux oublis et �a la coh�erence de lecture �eventuellement propos�ee par la macro-segmentation

automatique. L'attention port�ee aux oublis induit une lecture s�ev�ere de nos r�esultats. En e�et,

certains oublis peuvent être particuli�erement p�enalisant pour l'utilisateur. Celui-ci pourrait être

amen�e �a faire une mauvaise lecture de l'enchâ�nement des s�equences propos�ees et omettrait �a son

tour de documenter une s�equence oubli�ee par l'algorithme. De plus, en cas d'oubli, l'utilisateur n'a

pas la possibilit�e d'identi�er l'erreur commise �a moins de reprendre en partie la tâche con��ee �a

l'algorithme de macro-segmentation.

Au contraire, la prise en compte de la coh�erence de la lecture permet de tol�erer certaines erreurs

qui ne p�enaliseraient pas notablement la compr�ehension du document, le travail d'indexation �a

mener au niveau des s�equences, et l'acc�es ult�erieur aux informations index�ees.

Sur les quatre documents �etudi�es, deux ont fait l'objet de vives critiques. Le d�ecoupage propos�e

pour la �ction (aim1mb08 ) n'a gu�ere soulev�e d'enthousiasme, comme les indicateurs objectifs le

laissaient pr�evoir. Aucune coh�erence de lecture n'a pu être d�egag�ee, les macro-segments d�etect�es

�etant tantôt trop proches des plans, tantôt trop longs. Le d�eroulement de l'intrigue n'est pas mis en

valeur pas notre d�ecoupage, le document devient donc diÆcile �a indexer. Plus surprenant, les deux

segmentations propos�ees pour le journal t�el�evis�e (aim1mb05 ), pour lesquelles les performances sem-

blaient honorables, ont �et�e fortement critiqu�ees. En e�et, les erreurs �evoqu�ees plus haut entrâ�nent

un certain nombre d'oublis, soit sous forme de regroupement de type fstudio-reportage-studiog soit
de type freportage-studio-reportageg qui nuisent au travail d'indexation : mauvaise compr�ehension

du d�eroulement du journal, manque d'ad�equation avec l'indexation tr�es pr�ecise - reportage par

reportage - e�ectu�ee �a l'INA. Il semble que la d�eception de l'utilisateur �etait d'autant plus forte

que le journal t�el�evis�e est une structure classique, connue, per�cue comme simple par sa construction

fond�ee sur une alternance de plans en studio et de reportage, et largement contrainte par la redon-

dance des plans de studio fortement typ�es. �A notre d�echarge, nous avons eu l'occasion d'expliquer,

plus haut, un certain nombre de ces erreurs. Il convient, en outre, de rappeler que notre algorithme

n'utilise aucune information a priori, et que la structure du document ou la typologie des plans

rencontr�es lui sont inaccessibles.

�evaluation sur munich2 Tcor Tpre Tdel Tins
sur la segmentation de r�ef�erence 0.54 0.53 0.46 0.48

en di��erenciant les types d'erreur 0.88 0.71 0.12 0.37

�evaluation sur topa gainsbourg Tcor Tpre Tdel Tins
sur la segmentation de r�ef�erence 0.73 0.67 0.27 0.36

en di��erenciant les types d'erreur 0.91 0.80 0.09 0.14

Tab. 6.20: R�esultats avec di��erenciation des erreurs sur munich2 et topa gainsbourg

Les deux derniers d�ecoupages ont, au contraire, largement s�eduit notre �evaluateur. Dans le

cas de l'�emission de vari�et�e, comme l'indiquaient les indicateurs statistiques, l'ad�equation de la

segmentation propos�ee avec celle de r�ef�erence a pu être con�rm�ee. La visualisation du d�ecoupage
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de l'�emission sportive a montr�e une grande coh�erence de lecture, davantage que ne le laissaient

esp�erer les indicateurs objectifs. Une �etude plus pr�ecise nous a permis de constater que, �a l'inverse

du journal t�el�evis�e, les erreurs dues �a la r�ecurrence de plans de coupe ne gênaient pas la lecture du

document.

Nous avons alors demand�e au documentaliste de r�epartir les erreurs en deux classes : graves et

b�enignes. Dans les sur-segmentations b�enignes entrent les ruptures suppl�ementaires correspondant

au passage de l'�echau�ement �a l'�epreuve, aux ralentis et photogrammes, aux faux d�eparts, aux

d�etections erron�ees au sein des publicit�es et bandes-annonces. Dans les oublis b�enins, on trouvera

le regroupement d'un plan de coupe avec une �epreuve, ou l'ommission d'un tableau de r�esultats

ins�er�e dans une interview. Ne conservant que les erreurs graves (oublis d'�epreuves, sur-segmentation

des s�equences d'aviron, etc.), nous avons recalcul�e les indicateurs objectifs pour la segmentation

propos�ee. Ceux-ci sont alors sensiblement en am�elioration (cf. tableau 6.20) et re
�etent davantage

le taux de satisfaction exprim�e par l'utilisateur. Notons, en particulier, la r�eduction sensible du

taux d'oublis Tdel.

Ce même tableau pr�esente les r�esultats avec une di��erenciation similaire des erreurs pour le

document topa gainsbourg. Nous avons quali��e de b�egnines les sur-segmentations dues �a l'utilisation

d'e�ets de 
ou en marge des s�equences, et les oublis et insertions dus �a un d�ecalage d'un plan lorsque

le changement de s�equence se fait dans un même d�ecor.

6.3.3 Quelques r�esultats compl�ementaires

Outre l'�etude de la robustesse aux erreurs de traitements pr�ealables que nous comptions mener

d�es le d�ebut de nos travaux, l'analyse qualitative et quantitative des performances de l'algorithme

de macro-segmentation nous a amen�es �a nous interroger sur des am�eliorations possibles de certaines

parties des traitements. Quelques-unes de ces id�ees n�ees de discussions plus ou moins r�ecentes sont

pr�esent�ees dans cette sous-section. Il s'agit notamment d'exp�erimentations issues de nos interro-

gations portant sur l'extraction de primitives de mouvement �ables et sur l'information pr�esente

dans la hi�erarchie. Il s'agit davantage pour nous d'ouvrir des perspectives de recherche, et nous ne

pr�etendons en aucun cas avoir �epuis�e les quelques pistes �evoqu�ees ci-dessous.

6.3.3.1 Robustesse aux erreurs et insertion dans une châ�ne de traitement automa-

tique

Nous avons e�ectu�e une segmentation automatique en plans et transitions progressives des

documents (cf. sous-section 5.2.1), puis nous avons proc�ed�e �a une macro-segmentation �a partir de

celle-ci. Ceci nous a permis d'�evaluer le comportement de notre algorithme lorsqu'il est ins�er�e dans

une châ�ne d'analyse automatique, ainsi que sa robustesse aux erreurs de traitement pr�ealable.

Les erreurs produites par l'algorithme de d�ecoupage en plans peuvent être des oublis ou des sur-

segmentations, ces derni�eres pouvant être corrig�ees par notre algorithme de macro-segmentation,

alors que les premiers sont sources d'erreurs suppl�ementaires irr�ecup�erables.

Nous n'avons pas cherch�e �a optimiser ou �a modi�er l'algorithme de segmentation automatique en

plans et transitions progressives. Nous avons ainsi exploit�e une segmentation en plans et transitions

progressives poss�edant les caract�eristiques suivantes par rapport �a notre segmentation en plans

manuelle de r�ef�erence : Tcor = 0:75, Tpre = 0:58, Tdel = 0:25 et Tins = 0:55, ce qui semble être des

valeurs habituelles d'apr�es l'�etude d�ecrite dans [Dailianas 95].

Nous avons men�e six exp�erimentations sur le document munich2 qui sont r�esum�ees dans le

tableau 6.21.
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Segmentation en plans automatique manuelle

crit�eres et distances (macro-segmentation) Tcor Tpre Tdel Tins Tcor Tpre Tdel Tins
AutoCrlg et L1 0.36 0.35 0.64 0.66 0.54 0.53 0.46 0.49

RythmEdit et L1 0.17 0.16 0.83 0.92 0.27 0.26 0.73 0.76

ActSh et L1 0.17 0.16 0.83 0.86 0.25 0.24 0.75 0.80

Hgt et L1 0.24 0.23 0.76 0.80 0.44 0.43 0.56 0.48

Edge et dZabih 0.27 0.27 0.73 0.75 0.36 0.30 0.64 0.83

maxf(AutoCrlg; L1); (RythmEdit; L1)g 0.41 0.39 0.59 0.63 0.54 0.53 0.46 0.48

Tab. 6.21: In
uence des erreurs li�ees �a la segmentation en plans sur la macro-segmentation

Les r�esultats montrent, assez logiquement, que notre algorithme de macro-segmentation s'av�ere

sensible aux erreurs de d�ecoupage en plans. En moyenne, sur les exp�erimentations men�ees, Tcor
chute de 11%, Tpre, Tdel de 12% et Tins de 13%.

Toutefois, si nous consid�erons que la segmentation automatique en plans avait d�ej�a conduit �a

une chute relative de ces indicateurs par rapport �a la segmentation en plans manuelle, respective-

ment de 25%, 42%, 25% et 55%, alors nous pouvons constater qu'une partie des erreurs initiales

est rattrap�ee par l'algorithme de macro-segmentation. Ceci est renforc�e par le constat qu'aucune

des baisses des indicateurs n'atteint la d�et�erioration initiale observ�ee sur les plans, que les ou-

blis augmentent l�eg�erement moins que les insertions, et que la pr�ecision est largement am�elior�ee.

Ainsi, particuli�erement dans le cas d'une sur-segmentation des plans, notre algorithme de macro-

segmentation semble �a même de prendre en compte des erreurs sur les plans extraits sans subir une

d�egradation r�edhibitoire de ses performances.

Dans l'hypoth�ese de son insertion dans une châ�ne d'analyse automatique, avec un outil de

segmentation en plans proche de l'�etat de l'art et correctement param�etr�e a�n de fournir, �a tout

prendre, plutôt une sur- qu'une sous-segmentation des plans, nous retrouverions sans doute des

performances proches de celles annonc�ees lors des exp�erimentations men�ees pr�ec�edemment.

6.3.3.2 Une piste pour am�eliorer la description du mouvement

Les remarques sur les limites des primitives de mouvement que nous avions choisies nous ont

amen�es �a nous int�eresser au travail sur la reconnaissance du mouvement d�ecrit dans [Fablet 01].

Ces travaux portent sur des mod�elisations statistiques non param�etriques du mouvement ou plus

largement de l'activit�e contenue dans les sc�enes. Nous avons pu tester plusieurs variantes des pri-

mitives d�e�nies dans [Fablet 01], sur un court extrait de soixante-treize plans issus du document

aim1mb08.

Cet extrait d'un document de �ction constitue un cas d'�etude int�eressant et diÆcile. L'analyse

en macro-segments semble simple : une s�equence d'espionnage, suivie d'une s�equence de poursuite

en voiture. Toutefois, l'h�et�erog�en�eit�e des images au sein de ces s�equences rend le regroupement

des plans et la macro-segmentation d�elicate �a mâ�triser. De plus, lors de la cr�eation de la macro-

segmentation de r�ef�erence, l'identi�cation de la rupture de s�equence n'a pas �et�e ais�ee puisque

l'action se d�eplace, en plusieurs plans, de l'int�erieur de l'hôtel o�u se d�eroule la sc�ene d'espionnage,

�a l'ext�erieur o�u commence la poursuite en voiture. Ces quelques plans pourraient d'ailleurs être

un exemple de \macro-segment de transition" dont nous avions �evoqu�e l'existence �eventuelle �a

la sous-section 4.1.3.3. Cette \transition" entre macro-segments est, de plus, constitu�ee de plans

altern�es ; le changement de s�equences de la segmentation de r�ef�erence se situe au milieu de ceux-

ci. Par cons�equent, notre algorithme de macro-segmentation est cens�e trouver une forte coh�erence
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au niveau de la rupture th�eorique et ne fournir au mieux qu'un d�ecoupage �a la limite de cette

\transition".

Fig. 6.10: Visualisation du crit�ere de coh�erence dm calcul�e �a partir de quatre primitives de mou-

vement di��erentes. En bas, l'�evolution du crit�ere dm sur les plans 3 �a 73 du document aim1mb08.

Au milieu, la macro-segmentation manuelle de r�ef�erence : en trait plein les ruptures de s�equences,

en gris�e la zone de transition possible. En haut, quelques images-clefs de la s�equence consid�er�ee.

La �gure 6.10 pr�esente la macro-segmentation de r�ef�erence (en trait plein la rupture indiqu�ee

dans celle-ci, en gris�e l'ensemble des plans formant la transition entre la sc�ene d'espionnage et

la poursuite en voiture), et les crit�eres de coh�erence dm obtenus �a partir des deux primitives de

mouvement ActSh etHcam utilis�ees au cours de notre �etude, ainsi que deux des primitives introduites

dans [Fablet 01] : CoocTemp et SpatTemp. Par ailleurs, nos algorithmes ont �et�e con�gur�es comme

indiqu�e dans le tableau 6.8.

L'�etude de ce graphique sugg�ere que les primitives propos�ees dans [Fablet 01] pourraient être plus

pertinentes pour rendre compte de l'information de mouvement pour la macro-segmentation. En

e�et, le crit�ere dm calcul�e �a partir deHcam et ActSh s'av�ere assez bruit�e et pr�esente de nombreux pics

signi�catifs en dehors de la zone de transition. Le crit�ere dm pour CoocTemp et SpatTemp apparâ�t,

au contraire, moins bruit�e et pr�esente un pic principal au niveau des plans 11-12, c'est-�a-dire �a la

limite de la zone de transition.

Ces r�esultats constituent une piste de recherche int�eressante qui n�ecessiterait d'être con�rm�ee

par une �etude plus cons�equente.

6.3.3.3 Compl�ement sur le multi-crit�ere

Les r�esultats mitig�es concernant notre algorithme de macro-segmentation multi-crit�ere ont

conduit �a quelques exp�erimentations suppl�ementaires. Nous avions constat�e par la visualisation

des di��erentes hi�erarchies que celles-ci constituaient une bonne repr�esentation de l'organisation de

l'information contenue dans le document pour peu que les primitives utilis�ees soient suÆsamment
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pertinentes (cf. �gure 6.19).

Une premi�ere extension envisag�ee est de faire varier les conditions de regroupement des plans,

puis des classes. Ainsi, a�n d'aÆner la repr�esentation de l'information, nous aimerions, par exemple,

que les plans commencent par être regroup�es en tenant compte surtout de l'information de cou-

leur. Puis, une fois ces regroupements op�er�es, que nous puissions faire �emerger des classes se fon-

dant sur l'information de mouvement. Pour cela, nous avons modi��e notre algorithme de macro-

segmentation en faisant varier les poids respectifs des primitives au cours de la construction de

la hi�erarchie. Nous avons �et�e cependant confront�es �a de nombreux probl�emes li�es principalement

aux param�etres suppl�ementaires n�ecessaires. Comment �xer les poids initiaux et �naux? Comment

guider l'�evolution de ceux-ci au cours du temps?

Nous avons opt�e pour une solution simple au travers d'une �evolution lin�eaire des poids au cours

du temps. Pour une exp�erimentation sur la vid�eo aim1mb05, nous avons donn�e une pond�eration

initiale plus forte �a la primitive d'�edition dans la mesure o�u les reportages sont g�en�eralement

constitu�es de plans courts, et les s�equences en studio d'un plan unique. Pour le document aim1mb08,

nous avons pris en compte que la segmentation li�ee au d�ecor �etait proche des plans (cf. annexe A.2),

et nous avons donn�e une importance initiale plus forte �a la couleur. De même, pour munich2, nous

avons cherch�e �a regrouper d'abord les plans li�es �a un même d�ecor, avant de prendre en compte

les mouvements sp�eci�ques aux �epreuves. Pour topa gainsbourg, nous avons observ�e de nombreuses

variations d'�eclairage au sein des s�equences. Nous avons donc tent�e de nous a�ranchir des di��erences

d'�eclairage en donnant la priorit�e �a l'information de mouvement. Les autres param�etres sont ceux

donn�es dans le tableau 6.8.

documents et pond�eration des exp�erimentations Tcor Tpre Tdel Tins

aim1mb05n1 [CCV winit = 0:25 wfin = 0:75] [RythmEdit winit = 0:75 wfin = 0:25] 0.48 0.46 0.52 0.58

aim1mb05n2 [Hcol + �2 winit = 0:25 wfin = 0:75] [RythmEdit winit = 0:75 wfin = 0:25] 0.48 0.49 0.52 0.50

aim1mb08 [Hcol + L1 winit = 0:75 wfin = 0:25] [ActSh winit = 0:25 wfin = 0:75] 0.32 0.31 0.68 0.71

munich2 [AutoCrlg winit = 0:75 wfin = 0:25] [ActSh winit = 0:25 wfin = 0:75] 0.42 0.42 0.58 0.59

topa gainsbourg [Hreg + L1 winit = 0:25 wfin = 0:75] [Hcam winit = 0:75 wfin = 0:25] 0.64 0.58 0.36 0.46

Tab. 6.22: R�esultats obtenus avec une variation de la pond�eration dans la macro-segmentation

multi-crit�ere

Les r�esultats regroup�es dans le tableau 6.22 sont inclus dans la fourchette de ceux pr�ec�edemment

obtenus (tableaux 6.14 �a 6.18). Il semblerait que la modi�cation apport�ee ne soit pas suÆsante pour

construire une repr�esentation du document plus pertinente. Si l'id�ee initiale semble int�eressante, la

mise en �uvre propos�ee implique des complications trop nombreuses, notamment lorsqu'il s'agit

de �xer les param�etres suppl�ementaires.

La seconde extension consiste �a consid�erer que pour chaque type de primitives, l'information

r�ecup�er�ee est correctement repr�esent�ee dans les hi�erarchies mono-crit�eres. Il conviendrait alors de

fusionner les hi�erarchies mono-crit�eres obtenues. Dans le domaine de la classi�cation des donn�ees,

il existe un certain nombre de m�ethodes permettant d'e�ectuer des consensus de hi�erarchies [Gor-

don 99, sec. 4.5]. Nous avons utilis�e l'outil PHYLIP 8 [Felsenstein 89] avec ses param�etres par d�efaut.

L'algorithme de consensus fusionne deux hi�erarchies construites avec des signatures di��erentes, se-

lon la m�ethode dite du \consensus strict", dans notre cas d'�etude. Sont alors conserv�ees dans la

hi�erarchie r�esultante les classes communes aux deux hi�erarchies. Pour ces exp�erimentations, les pa-

ram�etres de notre algorithme de macro-segmentation restent �x�es comme indiqu�e dans le tableau

6.8.

8. Felsenstein, J. 1993. PHYLIP (Phylogeny Inference Package) version 3.5c, distribu�ee par l'auteur. Department

of Genetics, University of Washington, Seattle.
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documents Tcor Tpre Tdel Tins
aim1mb05n1 [CCV et RythmEdit] 0.42 0.38 0.58 0.68

aim1mb05n2 [CCV et RythmEdit] 0.52 0.52 0.48 0.48

aim1mb08 [Hcol + L1 et ActSh] 0.26 0.26 0.74 0.74

munich2 [AutoCrlg et ActSh] 0.51 0.37 0.49 0.88

topa gainsbourg [Hreg + L1 et Hcam] 0.41 0.33 0.59 0.82

Tab. 6.23: R�esultats obtenus par consensus des hi�erarchies mono-crit�eres

Les performances atteintes (tableau 6.23) sont quelque peu d�ecevantes. Dans deux cas sur cinq,

les indicateurs objectifs sont l�eg�erement meilleurs. Nous n'avons pu obtenir d'am�elioration sensible

de nos segmentations. L'augmentation du nombre d'insertions sur certains documents est due au fait

que, compte tenu de la forme de la hi�erarchie fusionn�ee, nous n'avons pu obtenir le nombre de macro-

segments souhait�es. Notons tout de même qu'une �etude plus pr�ecise des param�etres de l'algorithme

de consensus, des di��erentes m�ethodes de fusion (consensus strict, consensus m�edian, intersection

d'arbre), serait n�ecessaire, ainsi que sa g�en�eralisation �a un plus grand nombre de hi�erarchies.
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Conclusion sur la macro-segmentation

A�n de conclure sur cette partie de nos travaux, nous rappelerons les diÆcult�es auxquelles nous

avons �et�e confront�es, les r�esultats obtenus �a l'issue des exp�erimentations, et les pistes d'�etudes

compl�ementaires qui nous ont paru �emerger.

Des diÆcult�es encore nombreuses

La gestion des param�etres

Les probl�emes de gestion des param�etres �evoqu�es �a la sous-section 4.2.5 restent sensibles. Nous

revenons, notamment, sur l'utilisation des param�etres �T et Nreq, ainsi que sur le choix des options.

Utilisation des param�etres �T et Nreq. Nos conclusions sur la fenêtre temporelle �T sont

mitig�ees. Nous n'avons pu apporter de solution compl�etement satisfaisante �a la gestion du param�etre

�T , au contraire, nous avons constat�e la diÆcult�e d'un r�eglage ad�equat, par la mise �a jour des

d�efauts respectifs d'un �T trop long ou trop court (cf. tableaux 6.6 et 6.7). Par d�efaut, une dur�ee

de deux minutes nous a sembl�e être une valeur acceptable pour ce param�etre.

Par l'utilisation du crit�ere de coh�erence dm et la conversion de la valeur de seuillage Æ en un

nombre de s�equences requises Nreq, nous estimons avoir propos�e une solution plus �el�egante que

celle donn�ee dans [Yeung 98]. D'un point de vue algorithmique, il n'est plus n�ecessaire de recalculer

le graphe STG lorsque le seuillage varie, et la gestion dynamique de ce param�etre s'en trouve

nettement facilit�ee. Du point de vue de l'utilisateur, la donn�ee du nombre de s�equences requises

semble plus intuitive qu'une hypoth�etique valeur de seuil applicable �a une hi�erarchie. De plus,

dans le cadre de la châ�ne documentaire de l'INA, cette donn�ee s'av�ere relativement ad�equate,

notamment pour le traitement de nombreux documents pour lesquels le conducteur est fourni et le

nombre des reportages ou des prestations artistiques disponible.

Choix des options. En ce qui concerne les di��erentes options (param�etres, signatures, variantes

algorithmiques, etc.), la situation reste aussi contrast�ee. L'�etude de la fonction W semble sugg�erer

le choix d'une fonction non constante, sans que ce choix soit r�eellement d�ecisif en l'absence de tests

compl�ementaires.

Les r�esultats obtenus sur la mise �a jour de la hi�erarchie par di��erentes m�ethodes montrent la

pertinence des modi�cations introduites, en particulier la m�ethode de Ward associ�ee �a la cardinalit�e

des classes semble se substituer avantageusement �a la m�ethode du lien maximal.

Une prise en compte plus globale des distances coph�en�etiques entre plans dans le crit�ere de

coh�erence dm reste ouverte, et doit permettre de diminuer le nombre d'oublis, ce que l'utilisation

des quantiles d'ordre non nul n'est pas parvenue �a e�ectuer.
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D'autre part, l'utilisation d'une l�eg�ere sur-segmentation permettant la diminution des oublis

n'a pu être v�eri��ee. En�n, l'introduction du multi-crit�ere ne s'est pas av�er�ee d�eterminante, tout en

introduisant quelques param�etres de pond�eration suppl�ementaires.

D�ependance de l'algorithme aux traitements pr�ealables

Notre algorithme s'est av�er�e sensible �a certaines erreurs de pr�etraitements, comme la plupart

des algorithmes que nous avions �etudi�es dans la bibliographie. Si l'outil de macro-segmentation

parâ�t capable de corriger en partie des erreurs de sur-segmentation des plans, il est au contraire

d�ependant de l'extraction des primitives. Les principales diÆcult�es rencontr�ees sont de nature

pratique (int�egrer, g�erer et param�etrer correctement les outils d'extraction) et th�eorique (trouver

des primitives suÆsamment �ables et riches en information). Les erreurs dues �a l'inexactitude o�u �a la

pauvret�e de l'information contenue dans les primitives extraites sont particuli�erement p�enalisantes

lors de la suite des traitements.

Le saut entre le niveau num�erique et l'interpr�etation s�emantique

Nous avions largement anticip�e cette diÆcult�e, et c'est sans surprise que nous y avons �et�e

confront�e. Dans notre corpus d'�etude, le document de �ction aim1mb08, notamment, nous a permis

de mettre en lumi�ere la di��erence, sans doute en partie irr�eductible, entre l'interpr�etation globale

et contextuelle d'un document par un documentaliste et l'analyse localis�ee �a laquelle se livrent les

algorithmes de macro-segmentation.

L'introduction d'informations a priori, comme la structure particuli�ere d'un type de document

(par exemple, un journal t�el�evis�e suit un canevas bien �etabli) pourrait être une solution, mais la

mani�ere de les formaliser et de les exploiter dans notre algorithme de macro-segmentation reste �a

d�e�nir.

Bilan des r�esultats obtenus

Comparaisons avec d'autres m�ethodes

Toute comparaison avec les autres m�ethodes existantes se doit de prendre en compte les re-

marques �enonc�ees �a la sous-section 4.2.6, le fait que notre algorithme de macro-segmentation est

�a vis�ee g�en�eraliste, la nature de notre corpus (diversi��e et parmi les plus longs utilis�es), et la

m�ethodologie d'�evaluation que nous avons voulue rigoureuse. Ainsi, il doit être repr�ecis�e que les

segmentations qui nous ont servi de r�ef�erence ont �et�e construites en fonction d'un usage, d'une

pratique professionnelle et non des capacit�es suppos�ees des algorithmes. C'est notamment le cas

pour la �ction aim1mb08 o�u une segmentation de r�ef�erence fond�ee sur un regroupement des plans

similaires visuellement aurait sans doute donn�e des r�esultats plus 
atteurs.

Si nous restreignons notre propos aux auteurs qui ont fourni des donn�ees d'�evaluation quanti-

tative sur des corpus cons�equents (quelques s�equences d'au moins une dizaine de minutes), nous

trouvons les performances suivantes :

{ Lorsque les outils sont d�edi�es (segmentation de journaux t�el�evis�es), les r�esultats sont en g�en�eral

nettement meilleurs. Ainsi, dans [Zhang 94], sont annonc�es des taux de correction proches de

100% et des taux d'erreur quasi nuls. De même, dans [Ariki 96], les taux de correction sont

peu �eloign�es de 100%, mais ceux-ci sont calcul�es sur le classement de chaque image et non

sur la d�ecision prise par l'algorithme aux ruptures de plan. Notons que dans [Hauptmann 95],

des taux d'oubli proches de 27% et des taux de fausses alarmes proches de 8% sont indiqu�es.



Conclusion sur la macro-segmentation 103

{ Dans [Lienhart 99], le corpus est constitu�e de deux �lms, et des taux d'oubli compris entre

4% et 8% et des taux de fausses alarmes entre 11% et 18% sont aÆch�es. Dans [Rui 99b], une

dizaine d'extraits de dix minutes environ ont �et�e trait�es, et des taux d'oubli entre 0% et 16%

et des taux de fausses alarmes entre 0% et 50% sont atteints. En�n, dans [Hanjalic 99], il

n'est pr�ecis�e ni la nature du corpus consid�er�e (sans doute des �ctions), ni les valeurs obtenues

pour son indicateur de qualit�e Tnqual. Par contre, les auteurs annoncent un taux de correction

de 69%, un taux d'oubli de 31% et un taux de fausses alarmes de 5%.

D'un point de vue purement arithm�etique, nos r�esultats sont en r�egle g�en�erale l�eg�erement

inf�erieurs �a ceux communiqu�es par ces auteurs. Compte tenu des pr�ecisions apport�ees ci-dessus

et des contraintes que nous nous sommes donn�ees, nos r�esultats sont cependant largement encou-

rageants. Du point de vue des usages, les premiers retours ont �et�e tr�es positifs sur la moiti�e du

corpus trait�e.

Classi�cation hi�erarchique et crit�ere de coh�erence

Nous avons introduit l'utilisation de la distance coph�en�etique pour la macro-segmentation. Celle-

ci traduit la pertinence de l'information organis�ee au sein de la hi�erarchie. Elle permet aussi le calcul

du crit�ere de coh�erence dm. Les r�esultats obtenus pour certaines segmentations, ainsi que l'analyse

plus qualitative men�ee sur les hi�erarchies, semblent valider nos choix algorithmiques.

Proposition d'un cadre m�ethodologique pour l'�evaluation

Proposition d'un corpus de r�ef�erence

Nos travaux vont permettre de rendre disponible pour la communaut�e qui s'y int�eresse une

premi�ere proposition de corpus et une annotation manuelle associ�ee. Nous avons aussi pu initier

une r�e
exion sur les usages li�es au d�eveloppement des outils automatiques de macro-segmentation.

Aspects m�ethodologiques li�es �a l'�evaluation

L'utilisation conjointe de crit�eres quantitatifs et d'une analyse qualitative li�ee �a la notion

de coh�erence de lecture constitue une premi�ere suggestion m�ethodologique pour l'�evaluation des

r�esultats de traitements automatiques de documents audiovisuels. Un enrichissement de l'informa-

tion apport�ee par une �evaluation qualitatitive reste cependant li�e �a une �etude plus approfondie des

usages en �evolution des di��erents utilisateurs et clients des fonds de l'INA (�a l'Inath�eque de France

comme au D�epartement des Archives).

Ad�equation �a nos objectifs

Nous nous �etions pos�e �a la sous-section 6.2.1 une s�erie de questions, auxquelles nous allons

essayer de r�epondre.

1. Le traitement automatique propos�e par notre outil de macro-segmentation a-t-il une validit�e

pratique? La r�eponse semble positive sur une partie du corpus �etudi�e. Toutefois, le travail doit

être prolong�e notamment pour ce qui concerne l'extraction de primitives, leur coop�eration, et

l'introduction de contraintes.

2. Le param�etrage de l'algorithme est-il ais�e, intuitif? La r�eponse est plus contrast�ee. Pour une

partie des param�etres, la r�eponse est non, même si nous avons propos�e quelques solutions,
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c'est notamment le cas du param�etre �T . Pour les autres, il serait n�ecessaire de conforter

nos r�esultats par des tests compl�ementaires, mais nos �etudes ont contribu�e �a �xer des options

�a des valeurs par d�efaut, et parfois �a en proposer des am�eliorations (calcul du crit�ere dm,

m�ethode de Ward). Nous n'avons su par ailleurs que marginalement utiliser des informations

ext�erieures (�a travers le r�eglage de Nreq), et la question du param�etrisation et du pilotage des

algorithmes reste ouverte.

3. Obtenons-nous une �evaluation di��erenci�ee de l'outil selon la typologie des documents �etudi�es?

S'agit-il d'un outil g�en�erique? Nous obtenons en e�et des r�esultats di��erenci�es selon les docu-

ments, malheureusement notre corpus est insuÆsant pour g�en�eraliser ces r�esultats aux genres

auxquels ils appartiennent. En�n, nous obtenons des r�esultats honorables, bien que perfec-

tibles, sur deux, voire trois, des documents de notre corpus. Compte tenu de la diversit�e de

celui-ci, il semble que l'outil propos�e soit en e�et g�en�eraliste et capable de traiter des types

de documents vari�es. Toutefois, l'algorithme propos�e poss�ede aussi ses limites. Celles-ci sont

li�ees aux diÆcult�es du saut �a franchir lorsque les liens entre num�erique et s�emantique sont

trop subtils (cas de la �ction), ou �a une inad�equation entre le mod�ele implicitement �a l'�uvre

et la r�ecurrence de plans similaires intervenant comme une ponctuation du document (cas du

journal t�el�evis�e).

Des pistes �a suivre

Un travail �a mener sur les usages

Il sera sans aucun doute utile de poursuivre le travail autour de la constitution d'un corpus,

ainsi que des usages. Il serait int�eressant d'augmenter le corpus a�n d'avoir plusieurs documents

par genre et de s'a�ranchir d'�eventuelles particularit�es. De même, il serait sans doute souhaitable

de di��erencier les documents de �ction en cat�egories plus �nes (par exemple, th�eâtre, �lm, sitcom,

t�el�e�lm, etc.). Ensuite, il conviendrait d'aÆner les segmentations de r�ef�erence, �a la lumi�ere de nos

r�esultats, en les confrontant de nouveau aux pratiques des documentalistes. Une r�e
exion commune

sur la cat�egorisation des erreurs, sur la notion de coh�erence de lecture, et sur celle de macro-segments

de transition serait sans aucun doute enrichissante. En�n, ces avanc�ees permettraient de d�e�nir des

pro�ls de param�etrisation selon des cat�egories de documents ou des r�eglages exp�erimentaux plus

ais�es dans la suite des travaux de [Rui 98], o�u les param�etres sont dans la mesure du possible la

combinaison d'une constante universelle et d'une variable li�ee au type du document trait�e. Une

telle strat�egie serait particuli�erement pertinente dans le contexte de l'indexation men�ee �a l'INA.

Extraction des primitives

Outre le probl�eme de leur int�egration et du r�eglage des param�etres, il conviendrait d'�etudier des

primitives plus riches en informations. Pour ce qui concerne la couleur et le mouvement, les travaux

d�evelopp�es respectivement dans [Vertan 00] et [Fablet 01] pourraient constituer de bonnes pistes

d'�etude. Les travaux pr�esent�es dans la partie III pourraient o�rir des perspectives int�eressantes

pour la macro-segmentation en proposant comme pr�etraitements des r�esultats de classi�cation de

segments temporels. Une autre voie est celle de l'utilisation de la bande audio [Saraceno 97], voire

de r�esultats de transcriptions 9.

9. Des travaux sont actuellement en cours �a l'INA sur ce th�eme [Baras 02].
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Construction de la hi�erarchie et calcul du crit�ere

Outre une �etude des di��erentes m�ethodes de fusion des hi�erarchies, la recherche de m�ethodes

permettant de prendre en compte successivement di��erents crit�eres serait sans doute pertinente.

De même, une construction de la hi�erarchie en plusieurs passages, a�n de donner une plus grande

coh�erence �a celle-ci [Llach 99], permettrait notamment de �abiliser le crit�ere dm. La mise en �uvre

d'un seuillage adaptatif ou localis�e du crit�ere permettrait peut-être de mieux g�erer les passages des

documents jug�es diÆciles.

Sp�ecialiser l'algorithme, utiliser la para-documentation

Une derni�ere voie pertinente concerne l'introduction eÆcace et simple d'informations a priori.

Ainsi, une typologie des documents, mais aussi l'information contenue dans les conducteurs, ou plus

g�en�eralement celle pr�esente dans l'ensemble de la para-documentation qui sera rendue disponible en

version num�erique par les fournisseurs de contenu audiovisuel dans les ann�ees �a venir 10, pourraient

être pris en compte pour guider les algorithmes de macro-segmentation.

10. Voir �a ce sujet les projets Captation et Extranorm programm�es �a l'INA, ainsi que les travaux en cours, par

exemple [LeRoux 02].
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Introduction

La caract�erisation du contenu des segments audiovisuels est une des tâches principales de l'in-

dexation avec le rep�erage temporel de ces segments et la structuration des annotations e�ectu�ees.

Nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a la caract�erisation du contenu dynamique

des segments temporels. Ceci implique, par cons�equent, de consid�erer une double probl�ematique.

Il s'agit, d'une part, de d�e�nir des descripteurs du mouvement pour les segments temporels, et,

d'autre part, d'identi�er une m�ethode de classi�cation permettant de passer de ces descripteurs

num�eriques au niveau de caract�erisation souhait�e. Un tel objectif couvre donc un domaine assez

large : de l'extraction de primitives du 
ux audiovisuel �a leur interpr�etation dans le contexte d'une

description haut-niveau des segments. Ainsi, nous serons de nouveau confront�es �a la question du

passage du niveau num�erique au niveau s�emantique �evoqu�ee dans la premi�ere partie.

Dans le chapitre 7, nous positionnerons plus pr�ecis�ement notre �etude par rapport aux nombreux

travaux men�es sur l'analyse du mouvement dans des s�equences d'images. Nous nous attacherons plus

particuli�erement �a d�egager des solutions pour les deux aspects mentionn�es plus haut : l'extraction de

primitives li�ees au mouvement et la classi�cation des s�equences. Les m�ethodes d�evelopp�ees seront

d�e�nies et motiv�ees au chapitre 8. En�n, nous avons souhait�e �evaluer la châ�ne de traitements

propos�ee du point de vue algorithmique et du point de vue des usages. La m�ethodologie adopt�ee, la

description des exp�erimentations men�ees et les commentaires sur les r�esultats obtenus constituent

le chapitre 9.
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Chapitre 7

Contexte des travaux

7.1 Positionnement des objectifs

Nous allons, dans cette section, d�e�nir le positionnement de notre �etude en fonction du cadre

g�en�eral d�e�ni �a la section 3.3 et des travaux men�es sur l'analyse du mouvement dans des s�equences

d'images.

7.1.1 Quelques consid�erations g�en�erales �a propos des travaux sur le mouvement

L'ensemble des �etudes portant sur l'analyse du mouvement dans des s�equences d'images forme

un domaine vaste et vari�e. En amont, il peut se fonder sur des approches statistiques, g�eom�etriques

ou variationnelles, ainsi que sur des travaux concernant le syst�eme perceptif humain 1. En aval, les

domaines d'applications sont multiples : indexation vid�eo, imagerie m�edicale, imagerie satellitaire,

vid�eo-surveillance, robotique ou interface homme-machine. Ce domaine d'�etude englobe di��erents

probl�emes allant de la d�etection du mouvement �a son interpr�etation, en passant par des questions

de segmentation, de mesure, de suivi temporel ou d'extraction de descripteurs �a di��erents niveaux.

A. Bobick sugg�ere de classer les m�ethodes li�ees au mouvement selon que leur objectif est de

d�eterminer le mouvement, l'activit�e ou l'action 2 [Bobick 97]. Sous le label mouvement, cet auteur

regroupe l'ensemble des m�ethodes permettant l'extraction de primitives de bas niveau li�ees au

mouvement. Les m�ethodes relevant de la notion d'activit�e consid�erent g�en�eralement le mouvement

comme une s�equence d'�etats et synth�etisent une information plus globale au travers de statistiques

li�ees �a la s�equence consid�er�ee. En�n, les m�ethodes concern�ees par la notion d'action n�ecessitent

des connaissances contextuelles a priori de haut-niveau permettant de guider les algorithmes 3. La

classi�cation de A. Bobick est �evidemment in
uenc�ee par ses propres travaux (principalement la

reconnaissance de gestes et l'interaction homme-machine), toutefois ce point de vue semble partag�e

par d'autres, et notamment par H.-H. Nagel 4 [Bobick 97]. La taxonomie de description due �a

R. Nelson 5 est assez di��erente de la classi�cation �evoqu�ee plus haut, toutefois elle repose aussi

1. Cette pr�eoccupation est pr�esente, par exemple, dans [Adelson 85,Heeger 88,Jasinschi 91,Nelson 92].

2. Soit, en anglais, Movement, Activity, Action.

3. Ces m�ethodes sont souvent quali��ees, en anglais, de domain knowledge based, closed world ou context speci�c

methods.

4. Sur ce sujet, on pourra se reporter aux r�e
exions men�ees au cours des ann�ees par cet auteur, de [Nagel 88] �a

[Nagel 01].

5. La taxonomie propos�ee par R. Nelson est reprise par O. Chomat selon les cat�egories suivantes : (i) les actions

primitives ; (ii) les actions contextuelles simples ; (iii) les actions intentionnelles dans un contexte complexe ; (iv) les

actions complexes et multi-partis ; (v) les vecteurs de communication [Chomat 00, p. 16].
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sur di��erents niveaux d'abstraction, et donc sur di��erents contextes interpr�etatifs. Si nous nous

repla�cons dans le contexte de l'indexation vid�eo automatique, la probl�ematique du saut s�emantique

se situerait sans doute entre l'�etude des activit�es et des actions.

Au-del�a de la question du niveau d'interpr�etation du mouvement, des auteurs ont propos�e

des �etats de l'art autour des principales directions de recherche dans ce domaine. Ainsi, R. Fa-

blet �enum�ere dans [Fablet 01] les probl�ematiques suivantes : mesure du mouvement, d�etection du

mouvement, segmentation du mouvement, suivi de primitives ou de r�egions, interpr�etation du mou-

vement (reconnaissance et classi�cation), reconstruction 3D, reconnaissance et mod�elisation d'ac-

tivit�es. Dans [Cedras 95], nous retrouvons ces th�ematiques pr�esent�ees selon une grille de lecture

quelque peu di��erente et moins syst�ematique. Quoiqu'il en soit, ces th�ematiques illustrent �a la fois

les di��erents niveaux d'interpr�etation possibles du mouvement et les applications vari�ees que cela

peut concerner.

Un autre point de vue est de consid�erer les di��erents types de mouvement �etudi�es. Nous en

trouvons une cartographie assez compl�ete dans [Fablet 01] : mouvement rigide, mouvement articul�e,

mouvement d�eformable, mouvement 
uide, et textures temporelles. Nous pourrions �eventuellement

rajouter les mouvements de groupes, dans le cadre de l'�etude de mouvements coop�eratifs d'un

ensemble d'entit�es (voir, par exemple, le cas des sports collectifs).

En�n, concernant la mod�elisation de l'activit�e d'un objet, et notamment de l'activit�e humaine,

un regroupement en trois familles permet de di��erencier les techniques selon l'approche adopt�ee

[Chomat 00] : m�ethodes fond�ees sur un mod�ele g�eom�etrique, m�ethodes fond�ees sur l'apparence

globale des objets, m�ethodes fond�ees sur l'apparence locale des objets.

Rappelons que le mouvement fourni par l'observation de s�equences d'images n'est qu'un mou-

vement apparent, c'est-�a-dire la projection 2D d'un mouvement 3D per�cu, de plus, �a travers la

variation temporelle des intensit�es. Ce mouvement apparent r�esulte du mouvement relatif entre la

cam�era et les �el�ements de la sc�ene, de la profondeur de la sc�ene, des conditions d'illumination de

la sc�ene, des caract�eristiques intrins�eques de la cam�era. Le mouvement apparent est mod�elis�e �a

l'aide de la fonction pl�enoptique par Adelson et Bergen [Chomat 00, Sec. 3.2], au travers de sept

dimensions li�ees au point de vue, au temps, �a la position spatiale, et �a la longueur d'onde.

Une autre diÆcult�e classique �a laquelle est confront�ee l'analyse du mouvement dans une s�equence

d'images est le probl�eme de l'ouverture (aperture problem). L'hypoth�ese de conservation de l'in-

tensit�e d'un point en mouvement au cours du temps est exploit�ee dans la plupart des techniques

propos�ees. Cette hypoth�ese conduit notamment �a la d�erivation de l'�Equation de Contrainte du

Mouvement Apparent (ECMA) [Horn 81]. L'examen de cette �equation montre que seule la compo-

sante de la vitesse parall�ele au gradient spatial d'intensit�e est directement calculable. Sur ce sujet,

nous renvoyons le lecteur �a la pr�esentation qui en est faite par exemple dans [Fablet 01, Sec. 1.1.2].

Nous reviendrons bri�evement sur ce point, pour l'une des techniques utilis�ees dans nos travaux,

dans le paragraphe 8.2.2.1.

7.1.2 Cadrage de nos objectifs

Notre objectif g�en�eral peut être formul�e comme suit : caract�eriser le contenu de s�equences au-

diovisuelles en fonction de leur contenu dynamique. Ceci implique notamment quelques contraintes

sur la globalit�e de l'information analys�ee. Il s'agit pour nous de rendre compte d'une activit�e sur

l'ensemble de l'image et sur un intervalle temporel donn�e. Nous nous positionnons donc dans un

contexte de caract�erisation d'activit�e au sens de A. Bobick. En particulier, notre cadre d'�etude

n'englobe pas a priori l'�etude des mouvements de cam�era, la segmentation spatiale au sens du

mouvement, l'extraction, la mod�elisation et le suivi d'objets, l'analyse des trajectoires.
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Par cons�equent, s'il parâ�t appropri�e de partir d'une description de l'apparence locale du mouve-

ment, la classi�cation devra concerner in �ne une information globale li�ee �a l'activit�e sur l'ensemble

de la s�equence d'images consid�er�ee.

Il convient, de plus, de pr�eciser ce que nous entendons par s�equence et l'horizon temporel

associ�e. Dans la partie II, le terme s�equence �etait synonyme de macro-segment. Il est vrai que nous

aurions aim�e nous situer directement au niveau des macro-segments (de quelques minutes �a plusieurs

dizaines de minutes), voire �eventuellement au niveau des plans (de quelques secondes �a quelques

minutes) au sein de ceux-ci. Toutefois, compte tenu de l'�etat de l'art des m�ethodes d'analyse du

mouvement et de la variabilit�e du mouvement au sein de ces segments, nous avons souhait�e, dans

un premier temps, nous situer �a un niveau de granularit�e temporelle nous assurant de l'homog�en�eit�e

interne des segments consid�er�es. L'approche g�en�erale propos�ee est donc, �a partir d'un d�ecoupage en

plans ou en macro-segments, de sur-segmenter ces unit�es temporelles, a�n d'extraire du 
ux vid�eo

des \blocs temporels" d'une quinzaine d'images, suppos�es homog�enes. Cette approche s'inspire de

celle propos�ee dans le domaine du traitement du son, lorsque le 
ux audio est pr�e-segment�e en

trames, avant d'extraire un certain nombre de descripteurs sp�eci�ques [Gauvain 98]. Notre objectif

est alors de caract�eriser ces \blocs temporels". Toutefois, pour des raisons de coh�erence avec la

plupart des articles cit�es et traitant de ces sujets, le terme s�equence renverra donc, dans cette

partie, �a une succession temporelle d'images et non �a la notion de macro-segment.

De plus, nous n'avons pas voulu faire d'hypoth�eses fortes sur la nature du mouvement (rigide,

articul�e, d�eformable, etc.), dans la mesure o�u tous les types de mouvements peuvent être rencontr�es

dans les documents audiovisuels trait�es.

En�n, même si nous souhaitons nous placer dans un cadre d'�etude et une strat�egie d'indexation

g�en�eraux, nous avons appliqu�e nos travaux �a un usage identi��e �a l'INA et aux corpus disponibles,

en nous int�eressant plus particuli�erement �a la caract�erisation de s�equences dans des documents

audiovisuels sportifs. Ces documents, comme la plupart des documents audiovisuels issus du fonds

documentaire de l'INA, sont �lm�es �a cam�era mobile.

7.2 �Etat de l'art

Ces observations pr�eliminaires nous ont guid�es dans la pr�esentation de l'�etat de l'art, pour lequel

nous avons suivi le cheminement suivant :

{ pr�esentation de quelques m�ethodes li�ees �a la caract�erisation de s�equences. Nous verrons que

ces m�ethodes ne sont pas toujours fond�ees uniquement sur l'information de mouvement, mais

les objectifs poursuivis par ces travaux sont similaires aux nôtres ;

{ pr�esentation de quelques m�ethodes de caract�erisation du mouvement. Les auteurs se situent

alors souvent dans d'autres domaines d'application, mais proposent des m�ethodes potentiel-

lement utilisables dans notre contexte d'�etude ;

{ pr�esentation d'algorithmes traitant de l'indexation de documents sportifs. Une revue succincte

des di��erents travaux dans ce domaine d'application sp�eci�que sera faite.

7.2.1 Caract�erisation du contenu de s�equences audiovisuelles

La caract�erisation des s�equences dans un contexte d'indexation vid�eo est abord�ee soit avec une

vis�ee de classi�cation des segments temporels, soit pour la prise en compte de requêtes par simila-

rit�e. Dans le projet MoCA [Fischer 95], une classi�cation des documents en fonction de leur genre
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(actualit�es, course de voiture, tennis, dessin anim�e, publicit�e) est envisag�ee. Une r�epartition des do-

cuments de �ction en deux classes (action ou romance) est �etudi�ee dans [Vasconcelos 97c]. Cette id�ee

est reprise dans [Iyengar 98], avec des labels l�eg�erement di��erents, le choix des classes devient soit

action ou personnage, soit actualit�es ou sport. Certaines tâches de classi�cation s'apparentent plus

�a une d�etection d'�ev�enements, comme la description symbolique de s�equences de vid�eo-surveillance

[Neumann 83], ou la d�etection des sc�enes de chasse dans les documentaires animaliers [Qian 99].

En�n, �a mi-chemin entre la caract�erisation du contenu des s�equences et la d�etection d'�ev�enements,

nous pouvons citer les travaux d�ecrits dans [Vasconcelos 98b] qui introduisent les classes action,

gros plan, foule et d�ecor, et ceux dans [Naphade 98] qui retiennent les classes explosion et chute

d'eau. Une interface graphique de requête sur des s�equences est d�evelopp�ee dans [Ioka 92], ainsi que

dans le projet VideoQ [Chang 98]. Des m�ethodes de requêtes par l'exemple sur des s�equences sont

propos�ees dans [Ardizzone 96,Jain 99,Naphade 00b,Fablet 01].

Les primitives extraites des s�equences d'images sont g�en�eralement de bas niveau et ne com-

prennent pas que des descripteurs de mouvement. Ainsi, la couleur est utilis�ee dans [Fischer 95,

Naphade 00b] (histogrammes et variance de la distribution des couleurs) ou dans [Vasconce-

los 98b] (d�etection des zones de couleur peau). D'autres descripteurs sont extraits : dans [Fi-

scher 95,Naphade 98] il s'agit de statistiques sur le signal audio, dans [Vasconcelos 97c] de la dur�ee

des plans, dans [Vasconcelos 98b,Jain 99,Qian 99] des descripteurs de texture, et dans [Chang 98]

des descripteurs de contour ainsi que des informations li�ees aux caract�eristiques temporelles des

objets. Lorsque le mouvement est pris en compte, les auteurs utilisent g�en�eralement le 
ot optique,

[Fischer 95], ou des primitives qui en sont issues. Le descripteur d'activit�e est d�e�ni comme la

variance des composantes du 
ot optique dans [Vinod 98], ou comme l'�energie du 
ot optique dans

[Iyengar 98]. L'activit�e est d�e�nie par di��erences entre images successives dans [Vasconcelos 97c] ;

c'est �egalement le cas dans [Vasconcelos 98b] apr�es alignement des images. La moyenne des vecteurs

de vitesses sur quatre r�egions et un histogramme normalis�e des amplitudes sont extraits du 
ot

optique dans [Ardizzone 96]. Les histogrammes des amplitudes selon les axes verticaux et horizon-

taux sont calcul�es �a partir du 
ot optique dans [Jain 99]. Une repr�esentation en trois dimensions

des vecteurs de mouvement par blocs est exploit�ee dans [Ioka 92]. Dans [Fablet 01], les descripteurs

utilis�es sont fond�es sur des cooccurrences de quantit�es locales de mouvement. Notons que dans

[Neumann 83], le niveau symbolique �elev�e des requêtes en langage naturel consid�er�ees ne permet

pas d'extraction automatique de l'information n�ecessaire.

Les m�ethodes cit�ees di��erent aussi lorsqu'il s'agit de globaliser l'information utilis�ee au niveau

des s�equences. Certains proc�edent de mani�ere incr�ementale, d'autres r�eduisent l'information et

fournissent des signatures de s�equences, d'autres en�n utilisent des connaissances sp�eci�ques au

domaine pour organiser l'information 6. Une strat�egie incr�ementale est utilis�ee dans [Fischer 95]

o�u sont extraites, �a partir des primitives de bas niveau, des informations telles que la segmenta-

tion en plans, la localisation d'images de couleur uniforme, les mouvement de cam�era, la segmen-

tation parole/musique/bruit/silence. Les mouvements de cam�era sont aussi rep�er�es dans [Ardiz-

zone 96,Chang 98], ainsi que le mouvement dominant et la segmentation en plans dans [Qian 99].

Lorsqu'une signature est calcul�ee au niveau de la s�equence, ce peut être par concat�enation des

donn�ees [Naphade 00b], par moyennage [Vasconcelos 97c], par l'utilisation d'histogrammes [Vi-

nod 98], par regroupement en classes [Ioka 92], par analyse en composantes principales (ACP)

[Iyengar 98]. Parfois, des primitives calcul�ees autour d'images-clefs deviennent celles de la s�equence.

En�n, dans [Fablet 01], les cooccurrences temporelles extraites sont d�ecrites soit par des attributs

globaux (certains des descripteurs d'Haralick [Haralick 73]), soit par des mod�eles probabilistes, en

l'occurrence des mod�eles de Gibbs causaux. Par ailleurs, l'utilisation d'information a priori permet

6. Dans ces deux derniers cas, on retrouve les approches Activit�e et Action d�ecrites par A. Bobick.
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la reconnaissance d'objets (logo) [Fischer 95], ou la labellisation de r�egions de l'image avec des

r�eseaux de neurones [Qian 99].

En ce qui concerne la caract�erisation des s�equences �a proprement parler, les m�ethodes mises en

�uvre peuvent inclure des mod�eles et des techniques de classi�cation 
oue [Fischer 95], un r�eseau

bay�esien [Vasconcelos 98b], des châ�nes de Markov cach�ees (HMM) [Iyengar 98]. Les HMM sont

�egalement utilis�es dans une version hi�erarchique dans [Naphade 98], o�u est aussi envisag�ee une al-

ternative via des m�elanges de lois gaussiennes. Des informations sp�eci�ques au domaine permettent

la d�etection de sc�enes de chasse grâce �a des mod�eles [Qian 99]. Lorsque l'application envisag�ee est la

recherche par l'exemple �a l'aide d'une mesure de similarit�e une distance est g�en�eralement propos�ee

sur les primitives [Ioka 92,Ardizzone 96,Vinod 98]. Lorsque les primitives sont de nature di��erente,

les distances correspondantes sont souvent normalis�ees et les auteurs utilisent une distance pond�er�ee

[Chang 98,Jain 99]. Dans [Fablet 01], la recherche d'exemples similaires est formul�ee dans un cadre

bay�esien �a l'aide du crit�ere du maximum a posteriori (MAP).

Citons �egalement les travaux de [Black 98] o�u est construit un mod�ele des changements d'ap-

parence dans une s�equence vid�eo, �a l'aide de m�elanges de lois. La m�ethode d�evelopp�ee permet de

di��erencier quatre sources de changements d'intensit�e : l'�evolution de la forme des objets, les varia-

tions d'illumination, la sp�ecularit�e, les changements iconiques. Les s�equences sont alors caract�eris�ees

par la cause des changements d'intensit�e.
�A la lecture de ces travaux, nous observons que, bien souvent, l'information globalis�ee sur la

dur�ee de la s�equence est extraite soit par concat�enation soit par moyennage, �a moins que ce ne soit la

signature des images repr�esentatives de la s�equence qui soit conserv�ee. Une alternative est propos�ee

dans [Fablet 01], o�u les signatures fond�ees sur des cooccurrences temporelles rendent compte, par

construction, du contenu dynamique de l'ensemble de la s�equence. Ce type de caract�erisation du

mouvement sur la s�equence enti�ere constitue une piste qui remplit les contraintes d�e�nies �a la

sous-section 7.1.2.

7.2.2 Autres m�ethodes pour la caract�erisation du contenu dynamique

Les domaines de la vid�eo-surveillance et de l'interaction homme-machine, dans la mesure o�u

l'objet est de caract�eriser des activit�es humaines, ont aussi suscit�e des �etudes sur la caract�erisation

du mouvement. Dans ces domaines d'application, les m�ethodes sont notamment d�edi�ees �a la recon-

naissance d'expressions faciales, de gestes et d'activit�es humaines. Des �etats de l'art assez complets

ont �et�e publi�es r�ecemment [Aggarwal 99,Moeslund 01].

Ces domaines d'application privil�egient souvent l'int�egration d'informations contextuelles pour

interpr�eter l'activit�e per�cue dans les s�equences d'images. Celles-ci sont �lm�ees �a cam�era �xe, ce

qui permet la mise en �uvre, avec une diÆcult�e moindre, de m�ethodes fond�ees sur de fortes

mod�elisations, ou sur l'apparence globale des objets extraits. Ainsi, pour la reconnaissance d'expres-

sions faciales, de gestes ou d'activit�es humaines, de nombreux auteurs [Clergue 95,Black 95,Ju 96] se

sont fond�es sur des mod�eles plus ou moins pr�ecis de leur objet d'�etude : un mod�ele du corps humain

ou du visage en trois dimensions constitu�e de r�egions et de leurs mouvements relatifs possibles,

[Clergue 95], un mod�ele plan du visage et des mod�eles param�etriques pour les yeux, la bouche et les

sourcils, relatifs au mouvement de la tête [Black 95]. Cette strat�egie est �etendue aux mouvements

du corps humain via un mod�ele 2D dans [Ju 96]. La structure suivie est g�en�eralement initialis�ee

�a la main, puis l'estimation du 
ot optique permet la mise �a jour du mod�ele [Black 95,Ju 96]. La

mise en correspondance du mod�ele avec des r�egions d�e�nies par des param�etres caract�eristiques

peut aussi être assur�ee au cours du temps par un certain nombre de contraintes spatiales et tem-

porelles reposant sur des sc�enarios. Dans [Yacoob 96], c'est le 
ot optique qui d�etermine le suivi de
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l'�evolution de points particuliers (points de fort gradient d'intensit�e) et de zones d'int�erêt (d�e�nies

notamment autour des yeux) a�n d'analyser des expressions faciales. Dans un contexte l�eg�erement

di��erent, dans [Wilson 98] il est propos�e d'estimer l'amplitude ou la direction de certains gestes �a

l'aide de châ�nes de Markov cach�ees (HMM).

Des m�ethodes li�ees aux textures temporelles ont �et�e utilis�ees par plusieurs auteurs. Dans [Nel-

son 92], il est sugg�er�e l'utilisation de statistiques du premier et du second ordre sur le 
ot optique

ainsi que de matrices de cooccurrence calcul�ees sur ce dernier. Cette approche, appliqu�ee initia-

lement pour di��erencier des mouvements rigides simples et des mouvements 
uides (feuillages,

rivi�eres, etc.), a �et�e reprise et g�en�eralis�ee dans [Fablet 01]. L'eÆcacit�e de la m�ethode statistique

d�evelopp�ee dans [Fablet 01] a �et�e d�emontr�ee pour la reconnaissance et la segmentation du mouve-

ment, ainsi que pour la satisfaction de requêtes par l'exemple, globales ou partielles. Les textures

temporelles sont mod�elis�ees dans [Szummer 96], par des mod�eles auto-regressifs spatio-temporels,

mais il n'y a pas eu �a notre connaissance d'application de cette technique �a la reconnaissance d'ac-

tivit�es. Dans [Heeger 88], a �et�e introduite une m�ethode de mesure de mouvement par une famille de

�ltres de Gabor spatio-temporels, qui a �et�e reprise dans [Chomat 00] pour la reconnaissance d'acti-

vit�es humaines (descendre ou monter un escalier, marcher vers la gauche ou vers la droite, s'avancer

vers ou s'�eloigner de la cam�era). Les r�eponses des di��erents �ltres en chaque point de l'image sont

stock�ees dans un histogramme multi-dimensionnel rendant compte de l'activit�e pr�esente dans la

sc�ene observ�ee [Chomat 99a].

L'�equipe du laboratoire Multim�edia du MIT, anim�ee par A. Bobick, a utilis�e dans de nombreux

travaux une signature �evalu�ee sur la dur�ee d'une s�equence et en chaque point de l'image, et tra-

duisant l'information du dernier instant de pr�esence d'un mouvement [Bobick 01]. Cette signature

appel�ee \image de l'historique du mouvement" (Motion History Image - MHI) se fonde sur un

seuillage des di��erences d'images successives dans la s�equence. Elle a �et�e appliqu�ee �a des domaines

vari�es : classi�cation de mouvements d'a�erobic [Davis 97], analyse des gestes d'un chef d'orchestre

[Bradski 00], interaction homme-machine notamment dans le projet Kidsroom, utilisation de l'ima-

gerie infra-rouge pour des environnements interactifs virtuels [Davis 98].

D'autres primitives, plus ou moins sp�eci�ques ou coûteuses en calculs sont extraites au niveau

des s�equences, dans le cadre de la reconnaissance d'expressions faciales, de gestes ou d'activit�es hu-

maines. Dans [Ju 98], la reconnaissance de gestes pour l'annotation automatique de pr�esentations

orales s'appuie sur l'analyse des d�eformations des contours actifs. Dans [Bobick 98], des coeÆcients

de vraisemblance sont calcul�es �a partir de donn�ees de bas niveaux et d'une s�erie de HMM, ap-

pris chacun sur un geste sp�eci�que �el�ementaire. La succession temporelle des �etats constitue un

ensemble de primitives permettant de caract�eriser les s�equences d'action. Plus g�en�eralement, les

donn�ees brutes issues des images sont souvent r�eduites sur une base adapt�ee de vecteurs propres,

souvent par analyse en composantes principales (ACP). C'est notamment le cas dans [Wilson 96],

o�u l'auteur analyse des corr�elations internes �a certains gestes (dit bi-phasiques ou multi-phasiques),

et dans [Cui 95], pour des travaux sur le langage des signes, o�u des \fovea vectors" sont issus de la

normalisation spatio-temporelle, de la r�eduction et de la concat�enation de donn�ees brutes avec l'in-

dication du mouvement global. D'autres auteurs proposent de moyenner temporellement les images

[Wilson 95], ou d'extraire, en plus des di��erences entre images, une quanti�cation vectorielle de

donn�ees issues de d�ecoupages verticaux et horizontaux des images compress�ees du 
ux MPEG [Ri-

goll 96]. En�n, des ondelettes de Haar concat�en�ees temporellement sont utilis�ees pour d�etecter et

localiser des pi�etons en mouvement dans des s�equences d'images [Papageorgiou 99].

Pour e�ectuer la classi�cation du contenu dynamique des s�equences, le recours �a des mod�eles

est relativement courant. Les auteurs se r�ef�erent �a une grammaire de \gestes atomiques" pour la

reconnaissance de geste [Bobick 98], ou �a un dictionnaire pour les expressions de visages [Yacoob 96].
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Une autre approche est la construction d'un mod�ele par apprentissage [Kurita 97,Yacoob 99,

Bobick 01]. Les HMM et les r�eseaux de neurones sont des solutions classiques [Rigoll 96]. Les

HMM sont utilis�es dans [Wilson 95] pour retrouver un même geste sous di��erents points de vue.

Les machines �a vecteurs de support (Support Vector Machines - SVM) sont une alternative em-

ploy�ee par quelques auteurs [Pittore 00,Papageorgiou 99]. Un cadre de reconnaissance bay�esien est

exploit�e dans [Chomat 99a]. L'auteur cr�ee des mod�eles d'apparence pour chaque type d'activit�e.

Chaque point de l'image \vote" pour un des mod�eles et l'ensemble des votes des points d'une image

d�etermine l'action reconnue.

De cet �etat de l'art, nous retenons l'utilisation des MHI et des m�ethodes associ�ees aux tex-

tures temporelles qui semblent �a même d'obtenir une information du mouvement global sur la

s�equence. En�n, les m�ethodes de classi�cation par apprentissage semblent proposer une int�egration

de l'information contextuelle sans passer par des mod�elisations trop coûteuses et trop restrictives.

7.2.3 Analyse de documents audiovisuels traitant de th�ematiques sportives

La mise en image de comp�etitions sportives, et notamment des sports d'�equipes, a donn�e lieu

�a de nombreux travaux fond�es sur une mod�elisation des connaissances sp�eci�ques aux domaines.

Ces travaux [Intille 94,Gong 95,Yow 95,Miyamori 98] n�ecessitent g�en�eralement une mod�elisation a

priori assez compl�ete du terrain, de la balle, voire des joueurs. Un certain nombre de primitives sont

extraites des images : objets (ballons, joueurs, lignes de marquage), mouvements de cam�era, etc.

Celles-ci sont ensuite exploit�ees au sein du mod�ele. Un suivi des joueurs lors de matchs de football

am�ericain et la possibilit�e de comparer di��erentes actions sont appr�ehend�es dans [Intille 94], pour

un usage professionnel. Le rep�erage de certains �ev�enements caract�eristiques d'un match de football

a suscit�e de nombreux travaux : rep�erage des corners, tirs au but, etc. dans [Gong 95], rep�erage

des actions comme des tirs au but marqu�es ou manqu�es, ou des r�esum�es d'action sous forme

de mosa��ques dans [Yow 95]. Dans [Miyamori 98], l'utilisation de HMM permet de visualiser les

principales actions d'un match de football sous forme de script. Dans le même ordre d'id�ee, dans

[Chang 96], la d�etection des �ev�enements notables d'un match de football am�ericain a �et�e r�ealis�ee

avec des techniques proches de celles �evoqu�ees �a propos de la segmentation temporelle de journaux

t�el�evis�es (cf. sous-section 4.2.3). L'auteur se fonde sur l'analyse de la bande sonore pour rep�erer

les exclamations de joie du public, et sur un certain nombre de mots-clefs pr�ed�e�nis et pr�e-appris

selon une m�ethode de localisation de mots (word spotting). Autour des localisations temporelles

de ces �ev�enements sonores d�etect�es, les images sont analys�ees (extraction du marquage au sol, du

nombre de joueurs, etc.) et les primitives obtenues sont mises en correspondance avec un mod�ele de

l'�ev�enement correspondant au mot-clef trouv�e. Notons en�n le travail original d�ecrit dans [Taki 98],

qui analyse les mouvements de groupe de joueurs de football grâce �a deux primitives : les \r�egions

de dominance" associ�ees aux joueurs puis aux �equipes en pr�esence, et un \motif de temps minimal"

(shortest time pattern) indiquant pour une position donn�ee de la balle quel joueur (et quelle �equipe)

en est le plus proche. La premi�ere des primitives permet une analyse temporelle des phases de jeu

(o�ensives ou d�efensives), la seconde permettrait une �evaluation des passes e�ectu�ees au cours de

la partie.

D'autres travaux sur la classi�cation de s�equences sportives s'av�erent plus proches de nos

pr�eoccupations. Dans [Mohan 98], l'auteur s'int�eresse �a la d�etection des �ev�enements et de situations

sportives particuliers comme un plongeon dans les s�equence de natation, un \hit" dans les s�equences

de baseball, ou plus g�en�eralement un ralenti dans les s�equences de sport. Pour ce faire, l'auteur

utilise une mesure ordinale des images d'une s�equence donn�ee, c'est-�a-dire la valeur ordinale des

intensit�es pour les trois canaux de couleurs sur des images r�eduites. Les descripteurs extraits sont
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ensuite concat�en�es temporellement, et mis en correspondance avec des mod�eles. Cette m�ethode

permet d'obtenir la localisation temporelle de s�equences similaires �a la s�equence recherch�ee. La

m�ethode propos�ee dans [Sahouria 98] vise la classi�cation de s�equences selon les types de sport

(basket-ball, hockey sur glace, volley-ball). Les vecteurs de mouvement sont extraits du 
ux MPEG

sur les images de type P, et sont ensuite projet�es sur une base de vecteurs propres sp�eci�ques au

probl�eme consid�er�e. Deux m�ethodes de classi�cation sont exp�eriment�ees : la premi�ere utilise des

HMM, la seconde une quanti�cation vectorielle (VQ). Une autre m�ethode pour d�etecter les ralentis

dans des documents de sports est pr�esent�ee dans [Kobla 99]. Les informations utilis�ees sont li�ees au


ux MPEG, comme par exemple le type des macroblocs dans les images B ou l'amplitude domi-

nante du champs des vecteurs de mouvement. Ces informations servent notamment �a determiner

les images en mouvement et les images immobiles (shift and still frames). Les alternances d'une

image en mouvement et d'une ou plusieurs images immobiles sont interpr�et�es comme des ralentis.

En�n, dans [Nakano 00] est d�ecrite une m�ethode permettant de d�etecter trois actions classiques

d'un match de volley-ball (service, r�eception et smash). La r�eponse de quatre �ltres de Gabor

spatio-temporels est calcul�ee sur la zone correspondant au joueur en quinze points pr�ed�e�nis. Ces

soixante coeÆcients sont utilis�es pour calculer une mesure de corr�elation avec des mod�eles des

actions, permettant ainsi la classi�cation des s�equences.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous situons davantage dans une approche visant �a une

caract�erisation des types de s�equences selon les sports, voire la d�etection des �ev�enements notables

lors d'une comp�etition sportive. Nous ne retiendrons pas l'utilisation des vecteurs de mouvement

pr�esents dans le 
ux MPEG. En e�et, des exp�erimentations men�ees au sein du GRAMM de l'INA

ont montr�e que l'encodage des de vecteurs mouvement pour les documents num�eris�es auxquels nous

avons acc�es n'�etait pas assez �able.

7.3 Motivation du choix des algorithmes mis en �uvre

La pr�esentation de ces di��erents travaux �a la lumi�ere de nos contraintes et de nos int�erêts va

nous permettre de resteindre et de motiver nos choix lors de l'extraction des primitives et de la

caract�erisation des s�equences. La pr�esentation et la mise en �uvre de ces techniques seront d�etaill�ees

au chapitre 8.

Nous cherchons �a d�evelopper une strat�egie g�en�erale pour la caract�erisation du contenu dyna-

mique de s�equences audiovisuelles en vue de leur indexation, et nous sommes confront�es �a une grande

vari�et�e de mouvements possibles. Ainsi, une mod�elisation forte du mouvement et des informations

contextuelles nous a sembl�e trop restrictive. Par contre, l'extraction d'informations dynamiques lo-

cales en chaque point de l'image parâ�t int�eressante dans la mesure o�u une description locale permet

de prendre en compte des mouvements complexes et de nature vari�ee. Nous avons adopt�e d'une part

le calcul des MHI et d'autre part la notion de textures temporelles avec une caract�erisation par des

�ltres de Gabor spatio-temporels. Ces deux primitives - MHI et �ltres de Gabor 3D - pr�esentent

en outre l'int�erêt de d�ecrire le mouvement de mani�ere naturelle sur plusieurs images. Pour une

caract�erisation globale des s�equences, ces primitives peuvent être exploit�ees telles quelles, mais une

r�eduction de leur repr�esentation doit aussi être envisag�ee.

Par ailleurs, les techniques de classi�cation par apprentissage pr�esentent �a notre avis un double

int�erêt. La d�e�nition d'ensembles d'apprentissage appropri�es semble être une mani�ere souple, g�en�erique

et eÆcace de mod�eliser les di��erentes apparences d'une même classe de mouvements, de prendre

en compte de l'information contextuelle, et de limiter une classi�cation �a un monde ferm�e. La

m�ethode des machines �a vecteurs de support a plus particuli�erement retenu notre attention. Elle

semble accepter en entr�ee des types tr�es vari�es de donn�ees num�eriques et être en mesure de traiter
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des probl�emes complexes.

Nous allons être amen�es �a utiliser ces deux groupes de primitives dans un contexte plus complexe

que celui des travaux ant�erieurs comme ceux d�ecrits dans [Bobick 01] et [Chomat 00]. Nous avons �a

appr�ehender des situations dynamiques plus vari�ees avec de plus une cam�era qui peut être mobile.
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Chapitre 8

Caract�erisation du contenu

dynamique de s�equences courtes

Nous nous sommes e�orc�es, dans le pr�ec�edent chapitre, de positionner notre �etude en regard

d'autres travaux et de motiver le choix des descripteurs du mouvement et d'une technique de

classi�cation. Nous allons d�ecrire l'approche retenue pour la caract�erisation du contenu dynamique

d'une s�equence. Nous en donnons tout d'abord une vue d'ensemble, puis les di��erents modules sont

d�etaill�es dans les sections suivantes.

8.1 Description globale de la m�ethode de caract�erisation

Notre m�ethode de caract�erisation du contenu dynamique d'une s�equence comprend deux mo-

dules principaux : l'extraction des primitives de mouvement et la classi�cation de l'activit�e capt�ee.

Un bloc diagramme est donn�e �a la �gure 8.1.

L'extraction des deux groupes de primitives retenues, les images de l'historique du mouvement

(MHI) et les r�eponses des �ltres de Gabor spatio-temporels, sont d�etaill�ees respectivement dans les

sous-sections 8.2.1 et 8.2.2.

Concernant les MHI, diverses techniques de globalisation et de structuration spatiale ou tem-

porelle de l'information sont propos�ees par des matrices de cooccurrence, ou par les descripteurs

d'Haralick. Une r�eduction de l'information par transform�ee discr�ete en cosinus (DCT) est aussi

envisag�ee. Par ailleurs, un module de compensation du mouvement dominant estim�e permettant le

recalage des images est appliqu�e en entr�ee des MHI a�n d'�eliminer le mouvement de la cam�era .

La technique de classi�cation supervis�ee employ�ee est l'objet de la section 8.3. Soulignons qu'elle

se d�ecompose en deux phases : l'apprentissage de classi�eurs �a deux classes et l'utilisation conjointe

de ces classi�eurs pour la caract�erisation des primitives extraites.

8.2 Extraction des primitives du mouvement

8.2.1 Utilisation d'images de l'historique du mouvement

8.2.1.1 D�e�nition des images de l'historique du mouvement

Les images de l'historique du mouvement (Motion History Image - MHI) ont �et�e propos�ees

par A. Bobick et son �equipe [Bobick 01] sous di��erentes variantes. Deux signatures sensiblement

�equivalentes ont �et�e tout d'abord sugg�er�ees et ont �et�e not�ees respectivement BMR (Binary Motion
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Region) [Davis 96] et MEI (Motion Energy Image) [Bobick 96]. La signature BMR est form�ee

simplement de la r�eunion temporelle des cartes binaires des zones mobiles d�etect�ees dans les images

d'une s�equence, tandis que la signature MEI r�esulte d'une sommation temporelle des cartes binaires

des zones en mouvement. Dans le cas d'une cam�era �xe, les valeurs non nulles de ces deux signatures

forment l'aire balay�ee par l'objet mobile lors de son d�eplacement dans la s�equence consid�er�ee.

La MHI a �et�e d�e�nie dans [Davis 96,Davis 97], et est formalis�ee de mani�ere r�ecursive comme

suit :

8(x; y; n) 2 f0; : : : ;W � 1g � f0; : : : ;H � 1g � fni + 1; : : : ; nfg,

MHI(x; y; n) =

�
Vmax si jIn(x; y)� In�1(x; y)j � �

max(0;MHI(x; y; n � 1)� 1) sinon
(8.1)

o�u Vmax 2 N est une amplitude donn�ee, In est l'intensit�e au point de coordonn�ees (x; y) de

l'image In , W , H et n sont respectivement la largeur, la hauteur et l'indice temporel des images

de la s�equence S = [Ini ; : : : ;Inf ].

Fig. 8.1: Repr�esentation de signatures MapMHI : des images repr�esentatives des s�equences origi-

nales sont regroup�ees sur la rang�ee du haut et les MHI correspondantes sur la rang�ee du bas. Les

s�equences (a) et (b) sont �lm�ees �a cam�era �xe. Les param�etres utilis�es dans le calcul sont ceux

indiqu�es au paragraphe 8.4.1.

Des exemples de MHI calcul�ees sur di��erentes s�equences sont montr�es �a la �gure 8.1. Si, dans

le cas de la MEI, les points de valeurs maximales sont ceux qui ont le plus souvent boug�e dans la

s�equence consid�er�ee, la MHI donne la priorit�e au dernier mouvement observ�e en un point. Ainsi,

lorsqu'un point est d�etect�e en mouvement �a l'instant n, toute information sur le mouvement en

ce point aux temps ant�erieurs est e�ac�ee. La MHI donne en chaque point l'indication du dernier

instant o�u il y a eu mouvement. Notons en�n que d'apr�es la relation 8.1, toute information de

mouvement dont l'�eloignement dans le temps est sup�erieur �a Vmax n'est plus prise en compte.

Initialement, ces signatures ont �et�e utilis�ees dans le cadre de la mod�elisation param�etrique du

mouvement [Davis 96,Bobick 96], mais rapidement la description du mouvement s'est appuy�ee
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sur des informations extraites des MHI. Ainsi, les MHI exhibant g�en�eralement, �a cam�era �xe, des

formes compactes, l'utilisation des moments de Hu a �et�e sugg�er�ee [Davis 97]. Dans [Davis 99a],

une analyse des gradients de la MHI, calcul�es �a l'aide de masques de Sobel, est men�ee. En chaque

point de l'image, une direction locale du mouvement est ainsi d�etermin�ee, et des histogrammes

localis�es sont construits a�n de d�ecrire l'information directionnelle du mouvement dans la s�equence

d'images. Dans [Bradski 00], l'information d'orientation locale est int�egr�ee par sommation pond�er�ee

et permet le calcul de directions moyennes du mouvement sur certaines r�egions de l'image. En�n,

une variante de la MHI est propos�ee dans [Bradski 00] a�n de permettre une certaine normalisation

temporelle de la signature. La tMHI (timed Motion History Image) est une signature relativement

ind�ependante du nombre d'images par seconde dans le 
ux vid�eo et de la dur�ee de r�ealisation d'un

mouvement.

Une implantation de ces techniques a �et�e r�ealis�ee dans la librairie CVLib d'Intel [Davis 99b].

Nous avons cependant �et�e amen�es �a e�ectuer notre propre mise en �uvre du calcul des MHI.

Nous obtenons ainsi un premier groupe de descripteurs de mouvement pour une s�equence S, �a
savoir le vecteur, not�e MapMHI , d�e�ni par :

MapMHI(S) = fMHI(0; 0; nf ); : : : ;MHI(x; y; nf ); : : : ;MHI(W � 1;H � 1; nf )g (8.2)

avec (x; y) 2 f0; : : : ;W � 1g�f0; : : : ;H� 1g. Les coeÆcients de la MHI sont ainsi rang�es dans

l'ordre lexico-graphique. Les valeurs utilis�ees pour le param�etre � seront pr�ecis�ees �a la sous-section

8.4.1.

8.2.1.2 R�eduction de dimension par transformation discr�ete en cosinus

La r�eduction de la taille du descripteur MapMHI peut avoir deux motivations. Cette signature

devant être utilis�ee comme entr�ee des classi�eurs, il est souhaitable, pour des raisons de vitesse de

traitement et d'eÆcacit�e, d'obtenir des signatures de plus petite taille, tout en conservant l'informa-

tion pertinente. Cet argument est n�eanmoins relativis�e par le choix de la m�ethode de classi�cation.

En e�et, les machines �a vecteurs de support (SVM) sont r�eput�ees être peu sensibles �a la dimension

de l'espace des donn�ees d'entr�ee (voir sous-section 8.3.1). La seconde motivation est que des signa-

tures de taille r�eduite sont plus ais�ement manipulables et permettent une �economie de stockage.

Il nous a donc paru pertinent d'exp�erimenter une r�eduction de la dimension des MHI qui, par

construction, sont de la taille des images trait�ees.

Fig. 8.2: Repr�esentation de signatures DCTMHI obtenues sur les s�equences pr�esent�ees �a la �gure

8.1. Les param�etres sont ceux indiqu�es au paragraphe 8.4.1.

Deux m�ethodes classiques, permettant la description du signal sur une base r�eduite et sa re-

construction avec une d�egradation limit�ee, ont �et�e appliqu�ees : la transform�ee discr�ete en cosinus
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(DCT) et la transformation de Karhunen-Loeve (KLT). La KLT s'est av�er�ee complexe �a utiliser

puisqu'elle n�ecessite un apprentissage suppl�ementaire. Nous avons donc conserv�e la DCT, facile �a

mettre en �uvre et utilis�ee notamment pour les compressions JPEG et MPEG. Nous avons utilis�e

la version fournie dans la librairie IPLib d'Intel 1. Les coeÆcients obtenus par transform�ee discr�ete

en cosinus d'une image I de taille W �H sont donn�es par la formule suivante :

8(i; j) 2 f0; : : : ;W � 1g � f0; : : : ;H � 1g,

cdct(i; j) =
1p

2W �H
�Æ0(i)�Æ0(j)

W�1X
x=0

H�1X
y=0

I(x; y) cos
� (2x+ 1)i�

2W �H

�
cos

�(2y + 1)j�

2W �H

�
(8.3)

avec �Æ0(k) = (1� Æ0;k) + Æ0;k
1p
2
.

En supposant les coeÆcients cdct(i; j), issus de la transformation de MapMHI , lus en zigzag et

non dans l'ordre lexico-graphique et renum�erot�es cdct(k), la signature retenue est alors le vecteur,

not�e DCTMHI , des p premiers coeÆcients obtenus, soit DCTMHI(S) = fcdct(0); : : : ; cdct(p � 1)g.
Le choix de p sera abord�e �a la sous-section 8.4.1. Une visualisation de cette signature est possible

en appliquant la transform�ee inverse sur les W �H coeÆcients fcdct(0); : : : ; cdct(p� 1); 0; 0; 0; : : : g.
Des exemples sont regroup�es �a la �gure 8.2.

8.2.1.3 Matrices de cooccurrence et descripteurs d'Haralick

Les matrices de cooccurrence ont �et�e utilis�ees pour d�ecrire des textures spatiales [Aksoy 98] ou

temporelles [Nelson 92]. Le calcul des cooccurrences temporelles sur l'ensemble fMHI(Ini); : : : ;MHI(Inf )g,
donnant la matrice CoocMHI , nous a paru être une alternative int�eressante �a la signatureMapMHI .

En e�et, cette derni�ere contient une information localis�ee spatialement, mais temporellement r�eduite

aux valeurs de MHI(Inf ), tandis que la signature CoocMHI rend compte de l'�evolution temporelle

des valeurs des MHI au cours du temps, mais perd par contre la localisation spatiale de l'informa-

tion.

Plus formellement, nous avons CoocMHI(S) = [v(k; j)] avec (k; j) 2 f0; : : : ; Vmaxg2 d�e�nie par
la formule suivante :

v(k; j) = 1
(nf�ni)�W�HCard

��
(x; y; n� 1); (x; y; n)

� 2 (f0; : : : ;W � 1g � f0; : : : ;H � 1g
�fni + 1; : : : ; nfg)2=MHI(x; y; n � 1) = k et MHI(x; y; n) = j

	
(8.4)

Compte tenu de la d�e�nition des MHI donn�ee �a la relation 8.1, la matrice de cooccurrence

contient de nombreuses valeurs nulles. Seuls les coeÆcients v(k; Vmax), avec k 2 f0; : : : ; Vmaxg, et
v(k; k � 1) avec k 2 f1; : : : ; Vmaxg sont susceptibles d'avoir des valeurs non nulles. La signature

CoocMHI est donc condens�ee en un vecteur de taille 2Vmax + 1.

R. Haralick a d�e�ni quatorze descripteurs globaux ff1; : : : ; f14g calcul�es �a partir des matrices

de cooccurrence dans [Haralick 73, p. 619]. Ceux-ci ont �et�e utilis�es notamment dans de nombreux

travaux en analyse de texture [Gotlieb 90,Vehel 00,Fablet 01]. Nous avons choisi de retenir les onze

premiers, calcul�es sur la matrice de cooccurrence sous sa forme non r�eduite, et regroup�es au sein

de la signature HCoocMHI
= ff1; : : : ; f11g. La d�e�nition de ces descripteurs est rappel�ee ci-dessous :

{ f1 =
P

Vmax

c=0

P
Vmax

l=0

�
v(c; l)

�2
1. disponible sur le site http://developer.intel.com/software/products/per
ib/ipl/index.htm
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{ f2 =
P

Vmax�1
n=0 n2

nP
Vmax

c=0

P
Vmax

l=0 jc�lj=nv(c; l)
o

{ f3 =
PVmax

c=0

PVmax
l=0 (cl)v(c;l)��c�l

�c�l

{ f4 =
P

Vmax

c=0

P
Vmax

l=0 (c� �)2v(c; l)

{ f5 =
P

Vmax

c=0

P
Vmax

l=0
v(c;l)

1+(c�l)2

{ f6 =
P2Vmax

c=2 c � vc+l(c)

{ f7 =
P2Vmax

c=2 (c� f8)
2vc+l(c)

{ f8 = �P2Vmax

c=2 vc+l(c) log(vc+l(c))

{ f9 = �PVmax

c=0

P
Vmax

l=0 v(c; l) log(v(c; l))

{ f10 = variance de vc�l

{ f11 = �PVmax�1
c=0 vc�l(c) log(vc�l(c))

avec :

{ vc =
1

Vmax+1

P
Vmax

l=0 v(c; l) ;

{ vl =
1

Vmax+1

P
Vmax

c=0 v(c; l) ;

{ vc+l(k) =
P

Vmax

c=0

P
Vmax

l=0 c+l=k
v(c; l) ;

{ vc�l(k) =
P

Vmax

c=0

P
Vmax

l=0 jc�lj=kv(c; l),

et �c, �l, �c, �l respectivement les moyennes et les �ecarts-types de vc et vl, et � la moyenne des

v(k; j).

Nous avons aussi opt�e pour l'�evaluation de ces mêmes onze descripteurs directement sur la

matrice MapMHI pour former la signature HMapMHI
= ff1; : : : ; f11g. Cette application des des-

cripteurs d'Haralick �a la MHI peut être motiv�ee de la mani�ere suivante.

Nous avons �evoqu�e au paragraphe 8.2.1.1 di��erentes utilisations des MHI, et notamment le calcul

du gradient spatial �a l'aide de masques de Sobel et le recours aux moments de Hu. Le calcul du

gradient spatial n'est e�ectu�e que sur des zones relativement homog�enes dans [Davis 99a, Sec. 3.2].

De même, l'extraction des sept moments de Hu n'a de r�eel int�erêt que sur des formes compactes

[Hu 62]. Or, contrairement aux travaux de A. Bobick et al., le cadre de nos exp�erimentations (cam�era

mobile, nombreux objets ind�ependants en mouvement �a des r�esolutions variables) ne nous assure

aucunement la compacit�e de nos signatures (voir par exemple �gure 8.1). Par cons�equent, nous

avons cherch�e d'autres descripteurs globaux des MHI. Il se trouve que certains des descripteurs

d'Haralick correspondent �a des informations identi�ables dans des images. Ainsi, f1 repr�esente

l'�energie des intensit�es et f9 l'entropie. D'autres descripteurs peuvent aussi fournir des indications

sur la r�epartition spatiale des intensit�es selon les diagonales de l'image ou en fonction de la projection

des intensit�es sur les axes horizontaux et verticaux. Nous avons donc d�ecid�e d'�evaluer les onze

premiers descripteurs d'Haralick calcul�es sur la derni�ere MHI de la s�equence.
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8.2.1.4 Compensation du mouvement global

Les premi�eres exp�erimentations ont montr�e que les MHI obtenues pour des sc�enes complexes

avec mouvement de cam�era ne traduisaient pas de structures tr�es �evidentes. Nous avons donc

cherch�e �a atteindre le mouvement des �el�ements de la sc�ene en estimant, puis en compensant le

mouvement dominant dans l'image suppos�e dû au mouvement de la cam�era. L'objectif est que les

MHI rendent compte des mouvements propres de la sc�ene ainsi que d'�eliminer le mouvement de la

cam�era dans des situations o�u ce dernier n'est pas r�ev�elateur de la typologie de la s�equence vis�ee.

Fig. 8.3: E�ets de la compensation du mouvement dominant sur la signature MapMHI . En haut, les

MHI incluant les e�ets des mouvements de cam�era, en bas les MHI sur les mêmes s�equences dont

le mouvement dominant a �et�e compens�e �a l'aide d'un mod�ele param�etrique �a six param�etres. Les

mouvements sont en g�en�eral complexes dans la mesure o�u la cam�era suit plus ou moins �d�element le

mouvement des sportifs ou l'action retransmise. La compensation semble eÆcace sur les s�equences

de patinage (a) et de cyclisme (b). La compensation est plus d�elicate pour des con�gurations comme

celle de la s�equence de football (c).

Pour ce faire, nous avons eu recours �a la m�ethode d'estimation robuste multir�esolution pa-

ram�etrique d�ecrite dans [Odobez 95] et utilis�e la librairie libMotion-2D correspondant, d�evelopp�ees

par le projet VISTA de l'INRIA Rennes. Chaque image In est compens�ee par rapport �a l'image

pr�ec�edente In�1 �a l'aide d'un mod�ele param�etrique �a six param�etres. Les points n'appartenant pas

�a l'intersection de l'image In�1 et de l'image In recal�ee sont �x�es arti�ciellement �a une valeur nulle

dans la MHI a�n d'�eviter les e�ets de bord lors de sa construction.

La compensation du mouvement dominant n'est pas toujours parfaite notamment dans les cas

de mouvements complexes de la cam�era et d'e�ets de profondeur signi�catifs dans la sc�ene, mais

la MHI re
�ete une information plus claire (voir �gure 8.3).

8.2.2 Utilisation des �ltres de Gabor spatio-temporels

Une des limites des MHI est la relative pauvret�e de l'information fournie sur le mouvement. En

e�et, cette signature comprend essentiellement un seuillage des di��erences d'intensit�e entre deux

images et une datation du dernier changement temporel signi�catif observ�e en un point de l'image.
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L'int�egration temporelle e�ectu�ee dans les MHI permet n�eanmoins de capter spatialement, dans le

cas d'un mouvement unique sur un fond �xe, certaines informations sur la nature de ce mouvement

�a travers l'aire balay�ee par les �el�ements en mouvement et le sens de variation des valeurs des

MHI associ�ees. Toutefois, dans l'application qui nous int�eresse, de nombreux objets en mouvement

peuvent être pr�esents sur un fond mobile, ce qui ne permet pas une telle exploitation simple des

MHI (voir �gure 8.1).

Aussi, nous avons �etudi�e une alternative aux MHI qui puisse fournir une information plus riche

sur le mouvement, notamment en termes d'amplitude et de direction. Elle s'appuie sur des �ltres

de Gabor spatio-temporels, et nous allons la d�ecrire dans les paragraphes suivants.

8.2.2.1 Description des �ltres de Gabor spatio-temporels

Dans [Adelson 85], E. Adelson et J. Bergen ont formul�e une appr�ehension fr�equentielle du mou-

vement apparent dans l'espace spatio-temporel (x; y; t) �a trois dimensions que forme une s�equence

d'images. Un mouvement translationnel correspond ainsi �a la focalisation de l'�energie dans un

plan particulier de l'espace des fr�equences spatio-temporelles, dont l'orientation fournit les ca-

ract�eristiques de ce mouvement. Les auteurs, s'inspirant du fonctionnement du cortex visuel des

primates 2, ont de plus propos�e de d�etecter ces orientations �a l'aide d'un ensemble de champs

r�eceptifs locaux.

Deux types d'exploitation de ces champs r�eceptifs locaux ont �et�e privil�egi�es. Il s'agit d'une

part des m�ethodes fond�ees sur des d�eriv�ees gaussiennes spatio-temporelles et d'autre part des

m�ethodes �energ�etiques 3. Les champs r�eceptifs peuvent être �ecrits sous la forme d'un op�erateur

F (~p; �) = A(~p; �)�(~p), o�u ~p indique une position spatio-temporelle et � est le param�etre d'�echelle.

La fonction A est un noyau gaussien et correspond au support d'estimation locale du mouvement

apparent. La fonction � est une fonction sinuso��dale.

D. Heeger a utilis�e les �ltres spatio-temporels de Gabor pour la mesure du 
ot optique dans

des s�equences d'images [Heeger 87,Heeger 88]. Dans [Simoncelli 91], il est aussi fait usage de �ltres

de Gabor dans cette optique, �a ceci pr�es que dans [Heeger 88], l'auteur proc�ede �a la minimisation

de l'�ecart quadratique des sorties des �ltres par rapport aux r�eponses id�eales, tandis que dans

[Simoncelli 91] le 
ot optique est estim�e dans un cadre probabiliste. La m�ethode de D. Heeger a

�et�e reprise dans [Spinei 98b] o�u est e�ectu�e un �ltrage contrôl�e dans les zones o�u une premi�ere

estimation du 
ot optique s'av�ere impr�ecise (aux bords des objets en mouvement).

Des primitives ont �et�e d�e�nies par combinaison des r�eponses en �energie des �ltres de Gabor pour

caract�eriser six types de mouvement 4 dans [Wildes 00]. Il est possible en th�eorie de d�etecter avec

un ensemble de �ltres de Gabor deux mouvements di��erents au même endroit, pour peu que les

zones en mouvement pr�esentent des fr�equences spatiales nettement di��erenci�ees [Adelson 86]. Une

application �a l'estimation des mouvements d'objets transparents a �et�e propos�ee dans [Spinei 01].

En�n, des mises en �uvre eÆcaces ont �et�e propos�ees par des implantations r�ecursives des �ltres

2. Sur les liens avec le syst�eme perceptif humain ou animal, citons [Bigun 94] pour la construction d'une famille

de �ltres de Gabor 3D \imitant" la perception humaine �el�ementaire du mouvement, et [Jasinschi 91] o�u certaines

activit�es neurologiques du cortex visuel primaire du chat sont mod�elis�ees par des �ltrages de Gabor 3D.

3. Ces deux caract�erisations sont pr�esent�ees dans [Simoncelli 91,Chomat 00]. Dans [Chomat 00, Sec. 3.4], l'auteur

replace ces m�ethodes dans le cadre respectivement d'une d�ecomposition spatiale (d�eveloppement de Taylor) et d'une

d�ecomposition spectrale (s�erie de Fourier). Certaines similarit�es entre ces deux familles ont �et�e not�ees, par exemple

dans [Adelson 86]. Une m�ethode de �ltrage par d�erivation spatio-temporelle des intensit�es a notamment �et�e utilis�ee

dans [Wildes 98] pour la d�etection de zones d'activit�e en vid�eo-surveillance.

4. Il s'agit des classes suivantes : mouvement stationnaire, mouvement coh�erent, mouvement incoh�erent, mouvement

oscillant, scintillation, mouvement non structur�e. Une telle strat�egie avait d�ej�a �et�e sugg�er�ee dans [Adelson 86] �a travers

son �etude de l'axe d'oscillation (
icker axis).
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[Spinei 98b] ou par le recours �a des architectures sp�ecialis�ees comme les DSP (Digital Signal Pro-

cessor) [Spinei 00].

Avant de passer �a la d�e�nition math�ematique des �ltres utilis�es, nous allons rappeler quelques

probl�emes concernant les �ltres de Gabor spatio-temporels.

Un reproche parfois fait �a l'encontre de ces �ltres est qu'ils ne sont pas causaux. Toutefois, il

est not�e dans [Adelson 86] qu'ils sont math�ematiquement eÆcaces, et les travaux pr�esent�es dans

[Bigun 94,Jasinschi 91] ont montr�e qu'ils peuvent constituer une mod�elisation appropri�ee du syst�eme

perceptif pour les traitements de bas niveau. Notons que nous n'avons pas trouv�e au cours de nos

lectures de proposition de �ltres causaux aptes �a remplacer eÆcacement les �ltres de Gabor 3D.

La question de la gestion des incertitudes est soulev�ee par de nombreux auteurs (voir par

exemple [Heeger 88, Sec. 5]). L'incertitude sur l'estimation du mouvement provient des deux aspects

suivants : (i) la pertinence de la quanti�cation de l'espace spatio-temporel 3D, li�ee �a la localisation

et �a l'�etendue des �ltres, et (ii) la nature des textures dans l'image (le mouvement vu comme une

\orientation" dans l'espace 3D des fr�equences spatio-temporelles sera plus facilement d�etectable

pour une image tr�es textur�ee). Dans [Jasinschi 91], une �etude sur l'in
uence du param�etrage de la

famille de �ltres consid�er�ee a �et�e men�ee, et conclut que l'incertitude sur la mesure du mouvement

est minimis�ee si la largeur de bande temporelle est sup�erieure �a la largeur de bande spatiale.

Le probl�eme de l'ouverture et celui de l'aliasage, d�ej�a �evoqu�es bri�evement �a la sous-section

7.1.1, se posent aussi bien sûr pour ce type de m�ethodes. Comme il est not�e dans [Heeger 88],

il semble que pour les m�ethodes fr�equentielles, le probl�eme de l'ouverture soit moins crucial que

pour les m�ethodes di��erentielles en raison du lissage inh�erent au �ltrage spatio-temporel e�ectu�e

[Spinei 98a, p. 8].

Un �ltre de Gabor spatio-temporel est d�e�ni comme suit [Heeger 88], selon qu'il s'agit d'une

modulation en sinus godd ou d'une modulation en cosinus geven :

godd(x; y; t) = 1p
2�

3
2 �x�y�t

� e
�
�

x2

2�x2
+

y2

2�y2
+ t2

2�t
2

�
� sin(2�!x0x+ 2�!y0y + 2�!t0t)

geven(x; y; t) = 1p
2�

3
2 �x�y�t

� e
�
�

x2

2�x2
+

y2

2�y2
+ t2

2�t
2

�
� cos(2�!x0x+ 2�!y0y + 2�!t0 t)

(8.5)

o�u (!x0 ; !y0 ; !t0) est la fr�equence centrale du �ltre (ou orientation du �ltre, c'est-�a-dire la

fr�equence spatio-temporelle pour laquelle le �ltre r�epond le plus fortement) et (�x; �y; �t) les �ecarts-

type associ�es �a la gaussienne. Une repr�esentation graphique de ces deux fonctions est fournie �a la

�gure 8.4 en dimension 1.

Lorsque l'orientation et la variance de la gaussienne sont �x�ees, les �ltres godd et geven ont la

même enveloppe et sont en opposition de phase. A�n d'obtenir une r�eponse en �energie ind�ependante

de la phase, il est classique d'utiliser les �ltres pr�ec�edemment d�e�nis en quadrature, sous la forme :

ge(x; y; t) = geven(x; y; t)
2 + godd(x; y; t)

2

ge est souvent appel�e �ltre d'�energie de Gabor [Spinei 98a], son spectre d'amplitude dans le

domaine fr�equentiel est donn�e par :
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Fig. 8.4: Construction d'un �ltre d'�energie spatio-temporel de Gabor : (a) �ltre �a modulation en

sinus godd en dimension 1 ; (b) �ltre �a modulation en cosinus geven en dimension 1 ; (c) r�eponse en

�energie ge en dimension 2.

Ge(!x; !y; !t) =
1
4
e�4�

2[�x
2(!x�!x0)2+�y2(!y�!y0)2+�t2(!t�!t0)2]

+1
4
e�4�

2[�x
2(!x+!x0)

2+�y
2(!y+!y0)

2+�t
2(!t+!t0 )

2]
(8.6)

Le spectre d'amplitude du �ltre d�e�ni par la relation 8.6 est form�e de deux lobes sym�etriques

par rapport �a l'origine (voir �gure 8.5.a 5). La vitesse ~v �etant traduite par un plan dans l'espace

des fr�equences spatio-temporelles, la r�eponse Ge sera d'autant plus forte que ce plan passera pr�es

de la fr�equence centrale (!x0 ; !y0 ; !t0) du �ltre. A�n de pouvoir d�eterminer di��erentes orientations

spatio-temporelles des plans de vitesse, un ensemble de �ltres est utilis�e. Ils partagent g�en�eralement

une fr�equence spatiale constante !0 d�e�nie par !0 =
q
!2x0 + !2y0 . Il est commun alors de disposer

les �ltres \en cylindre" autour de l'axe des fr�equences temporelles et de construire ainsi une famille

de �ltres fG�;!t0
g, en faisant varier !t0 et �, o�u � est l'orientation spatiale des �ltres d�e�nie par

!x0 = !0 cos � et !y0 = !0 sin �. Une illustration d'une telle famille de �ltres est propos�ee �a la �gure

8.5.b pour quatre valeurs d'orientations spatiales et trois valeurs de fr�equences temporelles.

Cet ensemble de �ltres ne sera sensible qu'�a des vitesses dont les modules sont inclus dans une

certaine gamme [Spinei 98a, p. 12]. A�n de disposer d'une famille de �ltres sensibles �a di��erentes

amplitudes de d�eplacement, une solution consisterait �a faire varier !0. Toutefois, il est g�en�eralement

pr�ef�er�e de conserver une seule famille de �ltres �a !0 constant, et de faire varier la r�esolution de

l'image au sein d'une approche multi-r�esolution. Une pyramide gaussienne est ainsi construite sur

plusieurs niveaux, et chaque niveau est trait�e par le banc de �ltres de Gabor pr�ec�edemment d�e�ni.

Ainsi qu'il est indiqu�e dans [Heeger 88, Sec. 3.2], cette solution �equivaut �a utiliser des bancs de �ltres

espac�es d'une octave dans le domaine des fr�equences spatiales, et centr�es sur la même fr�equence

temporelle. La �gure 8.6 contient deux projections et une vue 3D des localisations �etag�ees de ces

�ltres.

Une telle disposition des �ltres d'�energie de Gabor conduit �a une caract�erisation locale du

mouvement apparent par quanti�cation de l'espace spatio-temporel.

5. Sur les �gures 8.5 et 8.6, les puissances spectrales des �ltres sont repr�esent�ees dans l'espace des fr�equences par

une paire d'ellipso��des. Sauf mention contraire, les param�etres des �ltres ont �et�e �x�es arbitrairement a�n de bien les

s�eparer et de permettre ainsi une visualisation claire. Une repr�esentation plus proche du param�etrage r�eel impliquant

un fort recouvrement des �ltres est montr�ee �a la �gure 8.6.d.
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Fig. 8.5: Repr�esentation de familles de �ltres d'�energie spatio-temporels de Gabor dans l'espace des

fr�equences : (a) les deux lobes d'un �ltre Ge ; (b) une famille de �ltres param�etr�es par f�!t; 0; !tg�
f0; �

4
; �
2
; 3�
4
g ; (c) la triade d'orientation � = 0.

Fig. 8.6: Repr�esentation de l'ensemble des �ltres d'�energie spatio-temporels de Gabor �etag�es dans

l'espace des fr�equences : (a) vue 2D selon le plan (!x; !y) ; (b) vue 2D selon le plan (!x; !t) ; (c)

vue en trois dimensions ; (d) repr�esentation des mêmes �ltres pour les param�etres indiqu�es au

paragraphe 8.4.2.

En�n, chacun des �ltres d'�energie de Gabor ainsi associ�es, orient�es et �etag�es a une r�eponse

qui d�epend �a la fois de la vitesse et du contraste du motif consid�er�e dans l'image. Ainsi, il est

n�ecessaire d'introduire une normalisation pour s'a�ranchir de la d�ependance de la r�eponse du �ltre

au contraste spatial dans l'image. La m�ethode mise en �uvre a �et�e propos�ee par certains auteurs

sous le nom de triades de �ltres d'�energie de Gabor [Adelson 86,Chomat 00]. Pour un niveau de

la pyramide donn�e et une orientation spatiale donn�ee, les �ltres d'�energie de Gabor sont construits

par trois selon des fr�equences temporelles sym�etriques soit f�!t0 ; 0; !t0g. La repr�esentation d'une

telle triade est donn�ee �gure 8.5.c. Elle contient les deux lobes du �ltre d'�energie de Gabor pour

!t = !t0 not�e GR, pour !t = 0 not�e GS et pour !t = �!t0 not�e GL. L'extraction de l'information de

mouvement pour une fr�equence spatiale et un niveau de pyramide est e�ectu�ee par la normalisation

suivante :

gT (x; y; t) =
gR(x; y; t)� gL(x; y; t)

gS(x; y; t)

Pour notre part, nous n'avons pas pris en compte le sens du mouvement associ�e �a une oriention
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donn�ee, et nous avons consid�er�e la variante suivante 6 :

gT (x; y; t) =
jgR(x; y; t)� gL(x; y; t)j

gS(x; y; t)

Notons qu'une alternative est utilis�ee dans [Spinei 98b,Wildes 00]. La r�eponse d'un �ltre d'�energie

de Gabor pour une orientation donn�ee est normalis�ee par la somme des r�eponses des �ltres corres-

pondant �a cette orientation.

En conclusion, si nous choisissons N� orientations spatiales, N!t fr�equences temporelles et Npyr

niveaux de la pyramide gaussienne, nous obtenons une famille de Npyr � N� � (2N!t + 1) �ltres

d'�energie de Gabor 7, ou encore Npyr �N� �N!t triades de �ltres d'�energie de Gabor.

Les di��erents param�etres utilis�es lors des exp�erimentations seront d�etaill�es �a la sous-section

8.4.2.

8.2.2.2 Quanti�cation des orientations et des amplitudes

Nous allons d�ecrire comment nous exploitons et transformons l'information fournie par les �ltres

spatio-temporels de Gabor en vue de la caract�erisation du contenu dynamique des s�equences. Pour

chaque triade correspondant �a l'orientation �i, i 2 f0; : : : ; N� � 1g, la r�eponse en chaque point

des di��erents niveaux Lj, j 2 f0; : : : ; Npyr � 1g de la pyramide (o�u L0 correspond �a l'image �a la

r�esolution initiale) est binaris�ee �a l'aide de seuils �j, j 2 f0; : : : ; Npyr�1g. Pour chaque orientation
�i, i 2 f0; : : : ; N��1g, une carte de la taille de l'image initiale est ainsi construite. Nous attribuons
�a chaque point de cette carte une valeur dans l'ensemble f0; : : : ; 2Npyr�1g. La valeur 0 correspond
�a une absence de r�eponse apr�es seuillage sur l'ensemble des niveaux de la pyramide gaussienne, la

valeur 2j correspond �a une r�eponse sup�erieure au seuil obtenue pour la premi�ere fois, les niveaux

�etant parcourus du plus grossier au plus �n et les �ls et descendants d'un pixel donn�e h�eritant du

label de leur p�ere ou ancêtre. Nous obtenons ainsi une cartographie de l'amplitude des mouvements

locaux quanti��ee sur Npyr + 1 niveaux. Un exemple de cette quanti�cation du mouvement est

pr�esent�e �a la �gure 8.7.

Fig. 8.7: Repr�esentation d'une carte des amplitudes quanti��ees de mouvement pour les orientations

� 2 f0; �
4
; �
2
; 3�
4
g sur la s�equence (d) pr�esent�ee �a la �gure 8.1.

Les images des amplitudes quanti��ees sont ainsi calcul�ees pour l'ensemble des �i, i 2 f0; : : : ; N��
1g. Une nouvelle op�eration est alors e�ectu�ee tenant compte des amplitudes, et des orientations.

6. L'utilisation ult�erieure que nous ferons de l'information ainsi extraite reste cependant identique dans le cas o�u

l'on souhaiterait garder une r�eponse sign�ee.

7. En e�et, �a chaque !t correspondent deux �ltres de type R et L ; le �ltre de stationnaire de type S est commun

�a toutes les triades pour une orientation � donn�ee.
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En chaque point, l'orientation retenue est celle pour laquelle l'amplitude �evalu�ee est maximale.

L'image r�esultante est une carte des orientations et des amplitudes quanti��ees respectivement sur

N� et Npyr + 1 niveaux. Cette signature est not�ee MapSTG. Une valeur nulle indique l'absence de

mouvement, et chaque combinaison des orientations et des amplitudes f�; 2jg correspond �a une des
N� �Npyr valeurs de quanti�cation

8. La �gure 8.8 contient plusieurs exemples de cartes MapSTG
calcul�ees sur les s�equences pr�esent�ees �a la �gure 8.1. Par convention, une s�equence sera repr�esent�ee

par la MapSTG correspondant �a l'instant m�edian de la s�equence (voir sous-section 8.2.3).

Fig. 8.8: Repr�esentation de signatures MapSTG calcul�ees sur les s�equences pr�esent�ees �a la �gure

8.1.

Notons que si nous avions gard�e une r�eponse sign�ee pour chaque triade de �ltres d'�energie de

Gabor, la même m�ethode pouvait être appliqu�ee, et la quanti�cation du mouvement aurait �et�e

r�ealis�ee sur 1 + 2�N� �Npyr valeurs.

Le param�etrage de l'extraction des primitives retenues sera abord�e et d�etaill�e �a la sous-section

8.4.2

8.2.3 Quelques commentaires sur les primitives extraites

Entre les di��erentes primitives introduites �a la sous-section pr�ec�edente, une des di��erences

principales est la taille des vecteurs de primitives consid�er�ees qui formeront les entr�ees du classi�eur.

Même si nous avons opt�e pour un algorithme de classi�cation r�eput�e être mod�er�ement sensible �a cet

aspect, ce point n'est pas pour autant indi��erent puisqu'il in
ue sur les temps de calcul et les espaces

de stockage n�ecessaires. Le tableau 8.2 contient, pour chacun des descripteurs, sa taille th�eorique et

un ordre de grandeur num�erique de cette taille pour le param�etrage retenue �a la sous-section 8.4.

L'�echelle de variation de ces valeurs est donc importante : jusqu'�a 104 environ.

Signatures MapMHI DCTMHI CoocMHI HCoocMHI
HMapMhi

MapSTG
Taille W �H p 2Vmax + 1 11 11 W �H

Ordre de grandeur 65 � 103 325 31 11 11 65 � 103

Tab. 8.2: Expression th�eorique et ordre de grandeur des tailles des di��erentes signatures extraites

Par ailleurs, la nature de ces primitives est variable, même si toutes rendent compte d'une

information temporelle. Nous avons introduit des descripteurs localis�es spatialement (MapMHI ,

MapSTG) qui fournissent une valeur en chaque point de l'image, et des descripteurs globalisant

8. Au total 1 + N� � Npyr valeurs de quanti�cation sont utilis�ees pour rendre compte des amplitudes et des

orientations locales du mouvement.
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l'information sur l'ensemble de l'image (DCTMHI , matrice de cooccurrence, descripteurs d'Hara-

lick). De même, certains descripteurs sont relatifs �a un instant donn�e de la s�equence (MapMHI ,

MapSTG, DCTMHI et HMapMHI
), tandis que d'autres re
�etent une information cumul�ee temporel-

lement (CoocMHI et HCoocMHI
).

En outre, les descripteurs issus des images de l'historique du mouvement et ceux provenant des

triades de �ltres de Gabor spatio-temporels sont intrins�equement di��erents. Dans le cas des MHI,

les di��erences temporelles sont calcul�ees sur des paires d'images successives, puis l'information

est cumul�ee dans le temps. Cette op�eration est men�ee en chaque point ind�ependamment de son

voisinage spatial. De plus, �a un instant donn�e, seule l'information ant�erieure est prise en compte.

Pour ce qui concerne les triades de �ltres de Gabor, l'application d'un noyau de convolution spatio-

temporel implique que le calcul e�ectu�e en un point int�egre des informations du voisinage spatial et

temporel de ce point. La signatureMapMHI donne une datation du dernier mouvement per�cu en un

point ind�ependamment de son voisinage, tandis que la signatureMapSTG contient des informations

d'amplitude et d'orientation locales, et int�egre l'information sur un voisinage spatio-temporel de

chaque point. Comme nous pouvons le voir sur les �gures 8.1 et 8.8, cette richesse est obtenue au

prix d'un certain \moyennage" de l'information.

Dans les exp�erimentations, nous avons consid�er�e des s�equences constitu�ees de 15 images dans

la mesure o�u le traitement de s�equences plus longues n'aurait pas �et�e pertinent pour ce qui est de

MapMHI , compte tenu du Vmax choisi (voir sous-section 8.4.1). Il faut alors souligner que l'horizon

temporel des �ltres de Gabor �etant de 7 images, seule une partie des s�equences intervient dans le

calcul de la signature MapSTG.

Nous avions souhait�e des signatures capables de d�ecrire des s�equences sur un horizon temporel de

l'ordre de la seconde (voir sous-section 7.1.2). En fait, seuls les matrices de cooccurrence temporelle

et les descripteurs d'Haralick qui en sont issus peuvent satisfaire cette contrainte.

Par souci de coh�erence, nous avons choisi de garder une longueur de s�equence de 15 images,

et d'�evaluer la signature MapSTG en leur milieu. En�n, pour des raisons pratiques, nous n'avons

pas pris un compte un recalage des images apr�es compensation du mouvement dominant pour les

signatures fond�ees issues des �ltres spatio-temporels de Gabor. Compte tenu de l'�etendue temporelle

de ces �ltres, il aurait fallu recaler �a chaque fois un ensemble de sept images successives. Lorsque

le mouvement de cam�era est important (ce qui est fr�equent en sport), la zone d'intersection des

images recal�ees peut être tr�es r�eduite, ce qui rend le �ltrage diÆcile �a mettre en pratique.

8.3 Classi�cation des s�equences par les machines �a vecteurs de

support

Nous avons fait le choix, pour la m�ethode de classi�cation, des machines �a vecteurs de support

(Support Vector Machines - SVM) qui nous ont paru être un outil eÆcace. Comme aÆrm�e dans

[Scholkopf 98], les SVM pr�esentent notamment deux avantages majeurs :

1. les machines �a vecteurs de support sont issues de la th�eorie de l'apprentissage statistique qui

d�e�nit un cadre th�eorique rigoureux ;

2. les SVM aÆchent pour des applications pratiques de tr�es bonnes performances.

La premi�ere aÆrmation semble tout �a fait justi��ee, et nous avons essay�e de donner quelques

�el�ements de compr�ehension de ce cadre th�eorique dans l'annexe C. La seconde parâ�t moins �evidente.

Comme le reconnait B. Sch�olkopf lui-même, les SVM ont donn�e des r�esultats comparables �a l'�etat de
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l'art du domaine, mais n'ont pas fait franchir de saut quantitatif notable aux outils de classi�cation.

Quelques travaux ont �evalu�e, sur des applications sp�eci�ques, les performances des SVM par rapport

aux r�eseaux de neurones [Scholkopf 95], aux perceptrons [Pontil 98b], �a di��erents algorithmes de

recherche (arbres de d�ecision, r�eseaux bay�esiens, etc.) [Dumais 98b], �a des classi�eurs fond�es sur

la m�ethode du plus proche voisin avec ou sans information a priori [Roobaert 99,Guo 00], �a la

m�ethode de d�etection de visage de Sung & Poggio [Osuna 97a] et �a diverses heuristiques [Blanz 96].

Ces travaux ont montr�e que les SVM fournissent des r�esultats en g�en�eral �equivalents ou l�eg�erement

sup�erieurs aux autres m�ethodes. Un autre avantage des SVM parfois mentionn�e est de ne pas

n�ecessiter la d�e�nition de l'architecture du classi�eur avant son utilisation (comme c'est le cas par

exemple pour les r�eseaux de neurones), ce qui r�eduit le nombre de param�etres �a r�egler [Smola 96].

Par ailleurs, elles semblent o�rir un bon pouvoir de g�en�eralisation.

Apr�es un rappel succinct du principe des SVM, nous d�ecrirons les mises en �uvre e�ectu�ees

pour l'apprentissage des classi�eurs et pour l'utilisation conjointe de bancs de classi�eurs �a des �ns

de caract�erisation du contenu dynamique de s�equences audiovisuelles.

8.3.1 Principe des machines �a vecteurs de support

Les SVM sont une m�ethode de classi�cation par apprentissage fond�ee sur la th�eorie de l'appren-

tissage statistique [Vapnik 95,Osuna 97b,Burges 98,Cristianini 00]. Leur principe est la recherche

d'une surface de d�ecision optimale par la minimisation sous contraintes d'une fonction d�e�nissant

un hyperplan s�eparateur optimal (\Optimal Separating Hyperplane" - OSH). La capacit�e th�eorique

de g�en�eralisation des SVM repose sur le choix de la surface de d�ecision associ�ee �a la plus grande

marge possible compte tenu des contraintes. Une caract�eristique int�eressante est la possibilit�e de

transformer ais�ement un probl�eme non lin�eaire en un probl�eme lin�eaire par extension de la dimen-

sion de l'espace des variables, tout en ne n�ecessitant que la d�e�nition d'une fonction particuli�ere,

appel�ee noyau, et le calcul de produits scalaires. Pour ce qui nous concerne, nous nous sommes

content�es d'utiliser les SVM comme un outil \bô�te noire", en ayant recours �a des logiciels dispo-

nibles sur l'internet. Nous avons n�eanmoins rassembl�e dans l'annexe C les informations qui nous

ont paru n�ecessaires �a l'utilisation de cet outil et au r�eglage de ses param�etres.

L'�etude des SVM est un domaine de recherche encore relativement �emergent qui a connu ces

derni�eres ann�ees un certain succ�es au travers d'applications vari�ees. Parmi les probl�ematiques

trait�ees par cette m�ethode, nous pouvons citer, notamment, la cat�egorisation de textes [Dumais 98a],

la d�etection d'�ev�enements [Papageorgiou 97,Papageorgiou 99,Pittore 00], la classi�cation de gestes

[Pittore 00], la d�etection de visages [Osuna 97a,Osuna 97b,Papageorgiou 97], la recherche par simi-

larit�e sur des textures [Guo 00], la reconnaissance d'objets 3D [Blanz 96,Pontil 98b,Roobaert 99]

ou 2D sous di��erents angles de vue [Karlsen 00], la classi�cation de chi�res �ecrits �a la main [Schol-

kopf 95], la v�eri�cation d'identit�e [Gutschoven 00], l'identi�cation de particules [Barabino 99], etc.

Il nous faut toutefois pr�eciser que nous nous trouvons dans un cas de �gure l�eg�erement atypique

dans l'utilisation que nous faisons des SVM. Dans les travaux cit�es plus haut, la dimension des

vecteurs d'entr�ee est tr�es variable (entre 3 et 1024), le nombre d'exemples disponibles pour l'ap-

prentissage est g�en�eralement �elev�e (entre 13 et plusieurs centaines par classe). Comme nous l'avons

vu �a la sous-section 8.2.3, les dimensions de nos vecteurs d'entr�ee sont assez diverses et plutôt plus

�elev�ees, mais les SVM sont consid�er�es comme n'�etant que peu sensibles �a la taille du vecteur d'entr�ee

(voir [Karlsen 00]). Par contre, les tailles de nos bases d'apprentissage sont comparativement faibles

(entre 3 et 20 exemples par classe, voir tableau 9.1). Nous n'avons pas trouv�e, dans les di��erents

articles sur le sujet, d'indications claires concernant le nombre d'exemples n�ecessaires �a l'apprentis-

sage, mais il n'est pas exclu, compte tenu des chi�res cit�es plus haut, que nos bases d'apprentissage
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soient un peu trop r�eduites pour les descripteurs utilis�es. Dans [Osuna 97a], il est recommand�e,

apr�es une �etude empirique, que la taille de l'ensemble d'apprentissage soit de 20% sup�erieur au

nombre de vecteurs de support permettant la classi�cation souhait�ee. Ce nombre n'�etant pas connu

a priori, cette indication ne peut être ais�ement mise en pratique.

Pour nos exp�erimentations, nous avons utilis�e la librairie LibSVM d�evelopp�ee �a l'Universit�e

Nationale de Taiwan [Chang 01]. Cette librairie 9 permet l'utilisation des noyaux les plus classiques.

La gestion de ses param�etres sera abord�ee �a la sous-section 8.4.3.

8.3.2 Strat�egies de classi�cation par des machines �a vecteurs de support

La librairie LibSVM permet �egalement de traiter des probl�emes de r�egression et de classi�-

cation multi-classes. Toutefois, consid�erant que l'utilisation de classi�eurs multi-classes n�ecessitait

une compr�ehension plus approfondie et que ce type de solution �etait encore fort r�ecent, nous nous

sommes content�es d'utiliser des classi�eurs �a deux classes. Il existe di��erentes strat�egies envisa-

geables pour traiter des probl�emes multi-classes avec des classi�eurs �a deux classes. Les deux

principales sont la strat�egie du \un contre tous" (One versus All) et celle du tournoi de tennis

(Tennis Tournement) [Pittore 00, Sec. 6.3]. La m�ethode \un contre tous" n�ecessite un classi�eur

par classe, soit Nc classi�eurs s'il y a Nc classes. Chaque classe est alors apprise contre le \reste

du monde" ; la diÆcult�e est de d�e�nir un ensemble d'apprentissage suÆsamment repr�esentatif du

\reste du monde". Les exemples de test sont ensuite pr�esent�es �a l'ensemble des classi�eurs : Nc

tests sont n�ecessaires a�n de prendre une d�ecision. Dans la m�ethode du \tournoi de tennis", des

\matchs" sont organis�es entre classes. Il est alors n�ecessaire d'entrâ�ner Nc! classi�eurs en mode \un

contre un". La prise d'une d�ecision n�ecessite de soumettre l'exemple de test �a Nc � 1 classi�eurs.

Comme nous allons le voir plus en d�etails dans les paragraphes suivants, nous avons opt�e pour

la strat�egie du \un contre tous" a�n de limiter le nombre de classi�eurs n�ecessaires.

8.3.3 Construction d'un classi�eur et apprentissage

Consid�erons un probl�eme de classi�cation �a Nc classes pour lequel une base de ne exemples

par classe serait disponible. Les exemples sont r�epartis entre nl exemples d'apprentissage et nt
exemples de test pour chaque classe. Cette r�epartition est e�ectu�ee au hasard et est appliqu�ee

similairement �a la construction des Nc classi�eurs. Compte tenu de la relative
10 faiblesse num�erique

des exemples disponibles dans nos exp�erimentations, la plupart des exemples sont utilis�es �a des �ns

d'apprentissage dans un rapport d'environ nt

nl
= 1

2
. Les exemples d'apprentissage sont cens�es être

repr�esentatifs de la variabilit�e �eventuelle des �el�ements d'une classe, et, apr�es apprentissage, les

vecteurs de support tiendront lieu de mod�elisation de la classe apprise.

Nous noterons Ne = ne�Nc le nombre total de s�equences disponibles dans la base, Nl = nl�Nc

le nombre total d'�echantillons d'apprentissage et Nt = nt � Nt le nombre total d'�echantillons de

la base de test. Chaque classi�eur Cli, i 2 f1; : : : ; Ncg est entrâ�n�e a�n de reconnâ�tre la classe

associ�ee Ci au sein de l'ensemble des classes d�e�nies sur les 2
3
des Ne exemples de la base. Nous

proc�edons, dans une certaine mesure, �a une simpli�cation puisqu'au \reste du monde" est substitu�e

le \reste des classes", ce qui nous permet de contourner le probl�eme de la d�e�nition d'un ensemble

d'exemples repr�esentatifs du \reste du monde". De plus, ce choix nous place dans une con�guration

de type \monde ferm�e" : l'univers est restreint aux classes en pr�esence.

9. Disponible �a l'adresse http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.

10. Nous avons not�e �a la sous-section 8.3.1 que nous avions peu d'exemples en comparaison de l'utilisation habituelle

des SVM, toutefois par rapport �a d'autres travaux sur la classi�cation de s�equences, leur nombre est tout �a fait

honorable.
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Lorsque nous pr�esentons une s�equence S de la base �a un classi�eur Cli, i 2 f1; : : : ; Ncg cor-

rectement entrâ�n�e, la r�eponse valu�ee VCli(S) doit être positive si S appartient �a la classe Ci et

n�egative sinon.

A�n de pouvoir �evaluer la construction des classi�eurs obtenue, nous avons exhib�e, pour chaque

classi�eur Cli, i 2 f1; : : : ; Ncg, les informations ci-apr�es :

{ les matrices de confusion des classes calcul�ees s�epar�ement sur les ensembles d'apprentissage

et de test ;

{ le taux T l
pos(Cj) de classi�cation correcte pour chaque classe Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg calcul�e sur

l'ensemble d'apprentissage ;

{ le taux T t
pos(Cj) de classi�cation correcte pour chaque classe Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg calcul�e sur

l'ensemble de test ;

{ le taux T l
pos de classi�cation correcte pour l'ensemble des classes calcul�e sur l'ensemble d'ap-

prentissage, T l
pos =

1
Nc

P
Nc

j=1 T
l
pos(Cj) ;

{ le taux T t
pos de classi�cation correcte pour l'ensemble des classes calcul�e sur l'ensemble de

test, T t
pos =

1
Nc

P
Nc

j=1 T
t
pos(Cj) ;

{ le taux T l+t
pos de classi�cation correcte sur l'ensemble des �echantillons disponibles, T l+t

pos =
NlT

l
pos+NtT

t
pos

Ne
;

{ la valeur de sortie du classi�eur VCli(Sk), k 2 f1; : : : ; Neg pour l'ensemble des exemples ;
{ la valeur moyenne de la sortie du classi�eur V l

Cli
(Cj) pour chaque classe Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg

sur les exemples d'apprentissage ;

{ la valeur moyenne de la sortie du classi�eur V t

Cli
(Cj) pour chaque classe Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg

sur les exemples de test ;

{ le nombre de vecteurs de support NSV et leur identit�e (pour cela nous avons dû modi�er

l�eg�erement la librairie LibSVM ). Nous avons aussi r�ecup�er�e le nombre de vecteurs de sup-

port \probl�ematiques" N c

SV
, c'est-�a-dire ceux dont le multiplicateur de Lagrange associ�e est

maximal (voir les explications donn�ees en annexe �a la sous-section C.4.2).

8.3.4 Caract�erisation des s�equences

Une fois les Nc classi�eurs construits, chaque �echantillon de test Sk, k 2 f1; : : : ; Ntg est pr�esent�e
�a l'ensemble des classi�eurs Cli, i 2 f1; : : : ; Ncg. La d�ecision d'associer la s�equence Sk �a l'une des

classes Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg est prise comme suit :

C(Sk) = argmaxfVCli(Sk), i 2 f1; : : : ; Ncgg; pour k 2 f1; : : : ; Ntg (8.7)

Les informations extraites �a cette �etape sont :

{ la matrice de confusion des classes calcul�ee sur l'ensemble de test ;

{ le taux Tpos(Cj) de classi�cation correcte pour chaque classe Cj , j 2 f1; : : : ; Ncg calcul�e sur
l'ensemble de test ;
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{ le taux Tpos de classi�cation correcte pour l'ensemble des classes calcul�e sur l'ensemble de

test ;

{ la valeur de sortie de chacun des classi�eurs pour chacun des exemples de test.

Lors de la pr�esentation des exp�erimentations men�ees (cf. chapitre 9), seules les matrices de

confusion et les taux de classi�cation correcte seront syst�ematiquement donn�es. Les autres infor-

mations ne seront fournies que dans la mesure o�u elles apportent un �eclairage pertinent sur les

r�esultats obtenus.

8.4 Gestion des param�etres pour la caract�erisation des s�equences

Nous allons dans cette section passer en revue les di��erents param�etres li�es �a l'extraction des

primitives sur les s�equences et �a l'utilisation des machines �a vecteurs de support. Nous avons essay�e

pour la plupart d'entre eux de �xer des valeurs pertinentes sur l'ensemble des exp�erimentations.

L'exploration de toutes les variantes possibles aurait �et�e bien entendu trop coûteuse en temps et

aurait rendu diÆcile la lecture des r�esultats.

Certains param�etres ont �et�e �x�es empiriquement �a partir d'exp�erimentations men�ees sur un

ensemble r�eduit mais repr�esentatif des s�equences �etudi�ees. Pour quelques autres, nous avons repris

des valeurs commun�ement utilis�ees ; pour d'autres encore, nous n'avons pu proposer de solution

enti�erement satisfaisante.

8.4.1 Param�etres li�es �a l'utilisation de l'image de l'historique du mouvement

Les deux param�etres n�ecessaires �a l'extraction des MHI sont Vmax et � . Pour l'extraction de la

signature DCTMHI , il faudra de plus �xer une valeur pour p.

Dans [Davis 97], il est indiqu�e pour Vmax des valeurs comprises entre 11 et 19. Les quelques

exp�erimentations que nous avons faites nous ont amen�es �a prendre une valeur Vmax = 15. Pour des

Vmax plus grands, l'information capt�ee dans les MHI devient vite illisible ou \surcharg�ee", dans la

mesure o�u trop de mouvements sont \m�emoris�es" et superpos�es au sein de la MHI. La valeur de

� a �et�e �x�ee sans trop de diÆcult�es apr�es quelques exp�erimentations. Il est apparu que, pour les

s�equences �a cam�era �xe et �a cam�era mobile, les valeurs � = 30 et � = 50 �etaient respectivement

optimales. Un seuillage plus fort pour les s�equences �a cam�era mobile permet, en e�et, une l�eg�ere

mod�eration du \bruit" li�e au mouvement du d�ecor.

Pour la signature DCTMHI , nous avons empiriquement d�e�ni la valeur de p selon la formule

p =
q(q+1)

2
, avec q = 1

10
min(W;H). Cette valeur de q �x�ee apr�es exp�erimentations permet une

r�eduction importante de l'information sans la d�egrader de mani�ere r�edhibitoire.

8.4.2 Param�etres li�es �a l'utilisation des �ltres de Gabor spatio-temporels

La construction des familles de �ltres spatio-temporels de Gabor n�ecessite de �xer plusieurs pa-

ram�etres : la largeur de l'enveloppe gaussienne (�x; �y; �t) et les fr�equences centrales (!x0 ; !y0 ; !t0).

Pour tous ces param�etres, nous avons repris les valeurs les plus commun�ement utilis�ees. Comme

dans [Heeger 88], nous avons retenu les valeurs �x = �y = 4 et �t = 1. La taille du noyau de

convolution 11 est alors de 23 pixels pour les dimensions spatiales et de 7 images pour la dimension

11. A�n d'�eviter les e�ets de bord aux fronti�eres des images ou aux bornes des s�equences consid�er�ees, nous avons

normalis�e la r�eponse des �ltres de Gabor en un point par la taille du support \actif" lors de la convolution e�ectu�ee

en ce point.
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temporelle 12. Notons toutefois que cette con�guation ne nous assure pas d'apr�es [Jasinschi 91] une

minimisation de l'incertitude (voir paragraphe 8.2.2.1).

En ce qui concerne les fr�equences centrales, nous avons aussi repris les valeurs choisies dans

[Heeger 88]. La fr�equence spatiale a �et�e �x�ee �a !0 =
1
4
de cycles par point d'image, et les quatre

orientations spatiales suivantes ont �et�e retenues : � 2 f0; �
4
; �
2
; 3�
4
g. Les fr�equences temporelles, outre

!t = 0, ont �et�e �x�ees �a !t = �1
4
de cycles par image pour les �ltres de type L et R. Comme il

est not�e dans [Spinei 98a, p. 20], D. Heeger, pour param�etrer sa famille de �ltres, s'est appuy�e sur

des donn�ees biologiques a�n de tenter de reproduire les performances du syst�eme visuel humain,

mais il n'apporte aucune justi�cation th�eorique. A. Spin�ei propose dans ses travaux une approche

fond�ee sur un crit�ere de distance permettant de justi�er le choix des valeurs de �x, �y, et �t. Ses

conclusions lui permettent d'aboutir �a une valeur optimale de �t et �a un domaine de validit�e pour

�x et �y qui s'av�erent �nalement compatibles avec le param�etrage initialement retenu par D. Heeger

[Spinei 98a, Sec. 3.2.4]. Toutefois, le choix de ces valeurs reste d�elicat. Si, nous avons opt�e pour le

param�etrage propos�e par [Heeger 88], il convient de souligner que dans les travaux cit�es, ces �ltres

sont utilis�es pour estimer le 
ot optique, ce qui n'est pas notre cas. Notons que O. Chomat utilise

un param�etrage di��erent (mais aussi arbitraire) avec �t = �x = �y = 1:49 [Chomat 99b, Sec. 5].

Concernant la construction de la pyramide gaussienne, nous avons introduit quatre niveaux

de r�esolution. Pour la con�guration correspondant des �ltres de Gabor �etag�es, les domaines de

vitesse d�etect�es aux di��erents niveaux de la pyramide sont estim�es �a [0; 1:25] points par image

pour le niveau L0, puis �a [1:25; 2:5], [2:5; 5] et [5; 10] pour les trois niveaux suivants L1, L2 et L3

respectivement [Spinei 98a, Sec. 2.3.2].

Le choix des param�etres (�0; �1; �2; �3) a �et�e malais�e. Nous avons exp�eriment�e plus d'une ving-

taine de jeux de param�etres sans parvenir �a une solution pleinement satisfaisante. La diÆcult�e

d'un choix empirique est li�ee �a l'interd�ependance des seuillages aux di��erents niveaux, et �a la

n�ecessit�e d'�equilibrer, sur un ensemble de s�equences plus ou moins repr�esentatives, l'information is-

sue des di��erents niveaux de la pyramide. Nous avons �nalement opt�e pour le param�etrage suivant :

�0 = 0:005, �1 = 0:01, �2 = 0:025, �3 = 0:05.

8.4.3 Param�etres li�es �a l'utilisation des machines �a vecteurs de support

Le principal param�etre li�e aux SVM est le param�etre d'apprentissage C, qui contrôle, dans la

fonction coût, l'importance 13 accord�ee aux erreurs de classi�cation (voir les explications apport�ees,

en annexe, �a la section C.4.2). Les autres options sont li�ees �a des choix de d�e�nition du SVM

(SVM lin�eaire, utilisation d'un noyau, type de fonction noyau utilis�e et ses param�etres), ou �a des

param�etres sp�eci�ques au fonctionnement de la librairie LibSVM.

Les param�etres ou options relatifs �a l'utilisation de la librairie LibSVM (notamment la taille

du cache m�emoire, le crit�ere d'arrêt des it�erations, l'utilisation d'une d�ecomposition du probl�eme

en sous-probl�emes) ont �et�e pris aux valeurs par d�efaut indiqu�ees dans la documentation technique

accompagnant cette librairie. Par ailleurs, nous nous sommes situ�es dans le cadre de classi�eurs

�a deux classes, et nous n'avons pas utilis�e de pond�eration di��erenci�ee des erreurs en fonction des

classes, lors de l'apprentissage.

Pour les choix de con�guration du SVM, nous nous sommes ��es aux travaux d'�evaluation des

SVM sur di��erents probl�emes (voir section 8.3), desquels nous avons conclu que, globalement, les

12. Notons, comme cons�equence, que les horizons temporels des signatures MapMHI etMapSTG sont di��erents. La

MapMHI a un horizon temporel de 15 images vers le pass�e, et la MapSTG a un horizon temporel de 3 images vers le

pass�e et de 3 vers le futur (voir sous-section 8.2.3).

13. D'apr�es [Pontil 98a, Sec. 3.2.3], plus C sera faible plus l'OSH maximisera la marge, et plus C sera grand plus

l'OSH sera positionn�e a�n de minimiser le nombre d'erreurs sur l'ensemble d'apprentissage.
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SVM associ�es �a des noyaux de fonctions �a base radiale (Radial Basis Function - RBF) donnaient, en

g�en�eral, des r�esultats l�eg�erement sup�erieurs. Une fois ce choix e�ectu�e, il restait �a �xer une valeur

pour le param�etre 
 apparaissant dans la formule de la RBF. Nous avons, une fois encore, opt�e

pour la con�guration par d�efaut. Dans l'utilisation de LibSVM, le param�etre 
 est donc calcul�e au

sein de la librairie en fonction des donn�ees d'apprentissage.

En�n, le param�etre C de pond�eration des erreurs a �et�e plus probl�ematique �a choisir. D'une

part, nous n'avons pas trouv�e d'information pr�ecise �a ce sujet, utilisable pour nos exp�erimentations.

D'autre part, la documentation technique fournie avec la librairie LibSVM ne donne aucune in-

dication num�erique pour ce param�etre. La valeur par d�efaut propos�ee est C = 1. Les quelques

exp�eriences limit�ees que nous avons men�ees ont indiqu�e que, pour des valeurs de C inf�erieures �a

1, l'apprentissage devenait impossible, et que, pour des valeurs de C sup�erieures �a 100, aucune

modi�cation des r�esultats n'�etait plus perceptible lors de la caract�erisation des s�equences. Cette

observation est coh�erente avec les remarques trouv�ees dans [Pontil 98a] sur l'in
uence du param�etre

C dans la d�e�nition de l'OSH. Les auteurs signalent notamment l'existence de plages de valeurs de

C pour lesquelles l'ensemble des vecteurs de support reste constant, et la faible in
uence, sous cer-

taines conditions, des petites variations de C sur la construction de l'OSH. La gestion du param�etre

C au sein du domaine [1; 100] est rest�ee probl�ematique dans nos exp�erimentations. Ce point sera

abord�e de nouveau au paragraphe 9.2.1.2.
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Chapitre 9

Exp�erimentations

Nous avons test�e les techniques propos�ees sur cinq bases d'exp�erimentations di��erentes. Plu-

sieurs essais ont �et�e n�ecessaires au pr�ealable pour �xer les options et la param�etrisation des al-

gorithmes d�evelopp�es. Nous avons �et�e amen�es �a �etudier pr�es de 400 versions de classi�eurs. Les

sections suivantes pr�esentent respectivement la m�ethodologie adopt�ee, les r�esultats exp�erimentaux

obtenus, ainsi que quelques exp�erimentations compl�ementaires.

9.1 Objectifs et m�ethodologie d'�evaluation des algorithmes

A�n d'�evaluer les di��erentes signatures �a la fois d'un point de vue algorithmique et du point de

vue des usages, nous avons organis�e cinq exp�erimentations s�epar�ees.

Tests Nc Ne
Nl
Nc

W �H Th�ematique Commentaires

Test 1 5 85 12 304� 224 type de mouvements s�equences de mouvements homog�enes et bien

di��erenci�es, utilisation d'�echantillons redondants

Test 2 6 30 3 176� 128 activit�e humaine di��erents types de d�eplacements �a cam�era �xe

Test 3 3 54 12 176� 126 mouvement de cam�era di��erents mouvements de cam�era sur un motif textur�e

Test 4 5 100 14 304� 224 type de mouvements mouvements de nature di��erente dont l'apparence

pr�esente des variations (�eclairage, orientation, ampli-

tude, valeur de plan, texture, angle de vue, etc.)

Test 5 5 150 20 304� 224 type de sports s�equences de di��erents sports �a cam�era mobile

pr�esentant diverses variations (direction, angle de vue,

valeur de plan, amplitude, etc.)

Tab. 9.1: Pr�esentation des cinq bases d'exp�erimentations retenues (o�u Nc est le nombre de classes,

Ne et Nl sont respectivement le nombre total d'extraits disponibles et le nombre d'exemples utilis�es

pour l'apprentissage)

Les trois premi�eres ont pour objectif de valider les algorithmes mis en �uvre, les deux derni�eres

doivent permettre une �evaluation de la port�ee applicative de nos travaux dans le contexte d'usage

consid�er�e. Le tableau 9.1 contient une �che technique d�ecrivant synth�etiquement les cinq bases de

s�equences utilis�ees. Les documents, dont nous avons extrait les s�equences formant les di��erentes

bases d'exp�erimentations, sont d�ecrits dans le tableau A.1 de l'annexe A.

Exp�erimentation 1

Cette premi�ere base d'exp�erimentation a �et�e construite a�n d'�evaluer l'eÆcacit�e des di��erentes

primitives sur un exemple tr�es simple. Elle est constitu�ee de cinq classes. Sur les 17 extraits dispo-
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Fig. 9.1: Exemples de s�equences de la base d'exp�erimentation 1 : (a) Pr�esentateur, (b) Voiture, (c)

Oc�ean, (d) Oiseau, (e) Danseur.

nibles dans chaque classe, 12 sont utilis�es lors de la phase d'apprentissage. Dans cette exp�erimenta-

tion, nous avons souhait�e �evaluer les algorithmes sur des classes tr�es homog�enes. Nous avons donc

s�electionn�e cinq extraits de vid�eo d'une dur�ee d'environ cent images, correspondant �a di��erents

types de mouvement. Chacun des cinq extraits a �et�e d�ecoup�e en 17 s�equences de 15 images. Chaque

s�equence pr�esente un d�ecalage de cinq images par rapport �a la pr�ec�edente. Un exemple poss�ede une

zone de chevauchement de cinq ou dix images avec au moins deux autres exemples de la même

classe. Ceci nous assure une forte coh�erence interne de chaque classe. Les classes sont labellis�ees

Voiture, Oc�ean, Oiseau, Danseur, Pr�esentateur, et correspondent respectivement �a des exemples

de mouvement rigide, 
uide, chaotique, articul�e, ou �a une faible activit�e. La classe Voiture est

constitu�ee d'images de plusieurs voitures roulant dans di��erentes directions sur un �echangeur. La

classe Oc�ean contient les mouvements d'une mer agit�ee. Les extraits de la classe Oiseau montrent

l'envol de nombreux oiseaux. Un ensemble d'individus dansent sur un rythme soutenu sur les images

de la classe Danseur. Les s�equences de la classe Pr�esentateur sont issues d'un plan de plateau lors

d'un journal t�el�evis�e. Ces s�equences sont illustr�ees par des images-clefs �a la �gure 9.1.

Toutes les s�equences sont �lm�ees �a cam�era �xe (en d�epit d'un l�eger d�efaut de stabilisation

sur les s�equences de la classe Danseur). Même si la construction de cette base d'exp�erimentation

implique des classes relativement simples, coh�erentes et bien s�epar�ees, observons que les sc�enes sont

pourtant d�ej�a complexes, en terme d'analyse d'image, �a cause de la pr�esence d'objets multiples et

de ph�enom�enes d'occultations.

Dans les autres exp�erimentations, aucun recouvrement entre �echantillons n'a �et�e autoris�e.

Exp�erimentation 2

Pour cette exp�erimentation, l'objectif est de s'int�eresser �a un probl�eme de reconnaissance d'ac-

tivit�es humaines, en l'occurrence di��erents types de d�eplacements humains dans un hall, �lm�es �a

cam�era �xe. La base d'exp�erimentation est constitu�ee de six classes : Aller �a gauche, Aller �a droite,

S'approcher de la cam�era, S'�eloigner de la cam�era, Monter l'escalier, Descendre l'escalier. Chaque
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Fig. 9.2: Exemples de s�equences de la base d'exp�erimentation 2 : (a) S'approcher de la cam�era, (b)

Aller �a droite, (c) Monter l'escalier, (d) S'�eloigner de la cam�era, (e) Aller �a gauche, (f) Descendre

l'escalier.

type de d�eplacement est e�ectu�e une fois par cinq personnes di��erentes. Nous avons utilis�e des

s�equences plus longues (24 images), a�n d'appr�ehender la plus grande partie possible de chaque

action. Nous avons �x�e, en cons�equence, le param�etre Vmax �a Vmax = 24. Compte tenu de l'horizon

temporel consid�er�e, seuls cinq �echantillons sont disponibles par classe de d�eplacement, et nous en

avons gard�e trois par classe pour l'apprentissage. Des images repr�esentatives des d�eplacements sont

fournies �a la �gure 9.2.

Notons qu'un même d�eplacement peut être e�ectu�e avec des dur�ees variables par les di��erents

intervenants, et rappelons que nos algorithmes n'incluent aucune normalisation temporelle des

s�equences d'activit�e. Cette base d'exp�erimentation a �et�e obtenue aupr�es du laboratoire GRAVIR de

l'IMAG, et a �et�e notamment exploit�ee dans les travaux d�ecrits dans [Chomat 00,Bruno 01,Fablet 01].

Fig. 9.3: Exemples de s�equences de la base d'exp�erimentation 3 : (a) Translation, (b) Rotation, (c)

Divergence.
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Exp�erimentation 3

Cette exp�erimentation porte sur les mouvements de cam�era. La troisi�eme base d'exemples

contient donc trois types de mouvements de cam�era r�ealis�es sur un motif textur�e : Translation

(ou travelling lat�eral), Divergence (ou travelling en profondeur) et Rotation selon l'axe de vis�ee

(qui ne correspond �a aucun d�eplacement de cam�era identi��e du langage audiovisuel). Chaque classe

contient 18 extraits dont 12 servent lors de la phase d'apprentissage. Ces s�equences, dont des images

repr�esentatives sont pr�esent�ees �a la �gure 9.3, ont �et�e acquises �a l'IRISA par une cam�era port�ee

par un robot cart�esien.

Cette base nous permet d'exp�erimenter nos algorithmes sur des mouvements li�es �a la cam�era.

Rappelons que les signatures que nous avons retenues ont �et�e propos�ees initialement dans un cadre

d'analyse �a cam�era �xe (cf. section 7.3). Une diÆcult�e �eventuelle li�ee �a cette base d'exemples est que

les mouvements de cam�era d'un type donn�e peuvent être e�ectu�es dans des directions di��erentes : la

classe Translation comprend des travellings verticaux, horizontaux ou selon la diagonale, la classe

Divergence est constitu�ee de travellings avant ou arri�ere, et dans la classe Rotation la cam�era peut

tourner dans les sens trigonom�etrique ou anti-trigonom�etrique selon son axe de vis�ee.

Exp�erimentation 4

La centaine d'extraits qui constituent la quatri�eme base d'exemples sont toujours �lm�es �a

cam�era �xe (ou presque). Les classes consid�er�ees correspondent �a di��erents types d'activit�es peu

�eloign�es de ceux d�e�nis dans la premi�ere base : Eau, Oiseau, Studio, Ballet, Automobile. Toutefois,

les segments utilis�es sont cette fois disjoints, les types de mouvement �etudi�es sont plus g�en�eraux

et la variabilit�e du mouvement au sein d'une classe est sensible. Les exemples ont �et�e extraits de

25 s�equences elles-mêmes issues de 11 documents. Ainsi, les mouvements repr�esent�es au sein des

classes Eau, Studio, Ballet, Automobile sont beaucoup plus h�et�erog�enes que ceux relevant des classes

Oc�ean, Pr�esentateur, Danseur, Voiture. La �gure 9.4 illustre, au travers d'images repr�esentatives

des s�equences trait�ees, la variabilit�e des contenus dynamiques, des conditions de prise de vue, etc.

Nous disposons de 14 �echantillons par classe pour l'apprentissage.

Nous esp�erons, grâce �a cette exp�erimentation, pouvoir �evaluer les capacit�es d'apprentissage et

de g�en�eralisation de nos classi�eurs. En outre, cette base constitue un exemple int�eressant de recon-

naissance du mouvement. Si cette classi�cation pr�esente peu d'int�erêt pour l'indexation proprement

dite (du point de vue de l'usage �nal), elle constitue un int�erêt du point de vue de la nature de

l'information de mouvement extraite 1.

Exp�erimentation 5

Avec cette derni�ere exp�erimentation, nous abordons un exemple de mise en �uvre de nos al-

gorithmes li�e �a des usages identi��es d'indexation audiovisuelle. Les exemples, au nombre de 150,

sont extraits de 23 s�equences provenant de 9 documents di��erents. Les extraits sont �lm�es avec

une cam�era mobile, et les �echantillons sont par cons�equent tr�es h�et�erog�enes. Les classes ont �et�e

d�e�nies selon les sports pr�esents dans les retransmissions sportives issues des corpus disponibles.

Les cinq classes consid�er�ees sont : Aviron, Cyclisme, Patinage, Football, Formule 1. Vingt extraits

1. Nous faisons r�ef�erence aux remarques �enonc�ees �a la section 2.2. Dans le cadre de l'indexation des documents

audiovisuels mise en pratique par les documentalistes de l'INA, une discrimination des s�equences selon les classes

Ballet et Automobile, par exemple, n'a que peu d'int�erêt dans la mesure o�u elle ne correspond pas �a une strat�egie

d'indexation d�e�nie. Par contre, la description propos�ee du contenu dynamique des s�equences peut s'av�erer utile

comme r�esultat interm�ediaire, pouvant être fourni en entr�ee d'autres outils d'analyse automatique (voir, par exemple,

les perspectives d'utilisation incr�ementale des r�esultats �evoqu�ees en conclusion).
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Fig. 9.4: Exemples de s�equences de la base d'exp�erimentation 4 : (a) Automobile, (b) Ballet, (c)

Eau, (d) Oiseau, (e) Studio.
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Fig. 9.5: Exemples de s�equences de la base d'exp�erimentation 5 : (a) Football, (b) Formule 1, (c)

Cyclisme, (d) Aviron, (e) Patinage.
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sont disponibles par classe pour l'apprentissage. Comme pour la pr�ec�edente base d'exemples, les

mouvements repr�esent�es au sein des classes sont tr�es variables. Cette diversit�e est renforc�ee par les

mouvements de cam�era. La �gure 9.5 contient des images repr�esentatives des s�equences consid�er�ees.

En r�esum�e, nous proposons deux lectures des exp�erimentations. La premi�ere distingue les exp�e-

rimentations 1 �a 3 dont l'objectif est de valider nos algorithmes sur des probl�emes classiques

de caract�erisation du contenu dynamique dans des s�equences d'images (caract�erisation simple de

di��erents types de mouvement, d'activit�es humaines, de mouvements de cam�era), et les exp�erimentations

4 et 5 plus proches �a notre sens de la r�ealit�e des contenus dynamiques des documents audiovisuels

(prise en compte de la variabilit�e des mouvements des objets, des mouvements de cam�era, d'un

usage d�e�ni).

La seconde approche concerne les exp�erimentations 1, 4 et 5 qui s'appuient sur des s�equences

issues de corpus INA, et incluent une gradation des diÆcult�es : classi�cation sur des classes ho-

mog�enes, introduction de variabilit�es sensibles au sein des classes, prise en compte des mouvements

de cam�era.

9.2 R�esultats exp�erimentaux

Une fois �x�e le cadre d'�evaluation, nous allons pr�esenter les r�esultats obtenus sur la classi-

�cation des s�equences pour les descripteurs retenus. Les r�esultats sont introduits d'un point de

vue global avant d'être d�etaill�es pour chaque base d'exp�erimentations. Nous nous int�eresserons

aussi �a la validit�e des apprentissages e�ectu�es pour les di��erents classi�eurs et �a l'in
uence du

param�etre C, param�etre li�e aux SVM et aux erreurs d'apprentissage, dont la gestion s'est av�er�ee

probl�ematique. Nous pr�esenterons �egalement quelques r�esultats compl�ementaires o�rant des pers-

pectives int�eressantes.

9.2.1 Commentaires g�en�eraux sur les r�esultats exp�erimentaux

Avant de passer aux r�esultats d�etaill�es, nous allons aborder :

{ les r�esultats obtenus avec l'ensemble des descripteurs de mouvement �a travers les taux globaux

de classi�cation correcte Tpos pour les di��erentes exp�erimentations ;

{ l'in
uence du param�etre C, li�e �a l'apprentissage des SVM ;

{ les apprentissages e�ectu�es pour les di��erents classi�eurs, en �evoquant le nombre de vecteurs

de support NSV et le nombre de vecteurs de support \probl�ematiques" N c

SV
;

9.2.1.1 �Etude des taux de classi�cation correcte

Les principaux r�esultats obtenus avec les descripteurs introduits sur les cinq bases d'exp�erimen-

tation sont r�esum�es �a la �gure 9.6 pour deux valeurs du param�etres C.

Selon les descripteurs, ces r�esultats sont tr�es variables. Ainsi, les classi�cations r�ealis�ees �a

partir de la signature MapMHI sont plutôt satisfaisantes (Tpos 2 [0:75; 1:00]), par contre celles

fond�ees sur la signature CoocMapMHI
sont tr�es d�ecevantes (Tpos 2 [0:00; 0:61]). La comparaison

des r�esultats indique l'ordre de performance d�ecroissant suivant : MapMHI , MapSTG, DCTMHI ,

HMapMHI
,HCoocMHI

et CoocMHI . Il parâ�t surprenant que la signatureHCoocMHI
donne de meilleurs
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Fig. 9.6: Taux de classi�cation correcte Tpos (%) sur l'ensemble des classes consid�er�ees pour les

cinq bases d'exp�erimentations avec chacun des descripteurs, C = 100 (en haut) et C = 1 (en bas).

r�esultats que la signature CoocMHI , dont elle est issue. Nous tenterons d'�elucider ce point lors de

l'�etude d�etaill�ee des di��erents r�esultats.

Les r�esultats obtenus sur les di��erentes bases d'exp�erimentation semblent coh�erents, et ceux des

exp�erimentations 1, 4 et 5 sont en accord avec le contenu des bases d'exp�erimentation. En e�et, �a

une exception pr�es, la diÆcult�e croissante de caract�erisation du contenu dynamique (information

redondante dans la premi�ere base, introduction de variations intra-classe sensibles dans la qua-

tri�eme, utilisation de s�equences �a cam�era mobile dans la cinqui�eme) explique la hi�erarchisation des

r�esultats obtenus. Conform�ement �a nos espoirs, dans l'exp�erimentation 5, les r�esultats sont dans

leur grande majorit�e sup�erieurs, avec une compensation du mouvement de la cam�era.

Les r�esultats obtenus avec la signature MapSTG sont similaires ou l�eg�erement inf�erieurs, �a une

exception pr�es, �a ceux relatifs �a la signature MapMHI . Le recours �a une caract�erisation du mou-

vement fond�ee sur les �ltres spatio-temporels de Gabor n'a donc pas enti�erement r�epondu �a notre

attente au vu des r�esultats sur les cinq bases d'exp�erimentation. En particulier, l'enrichissement de

l'information de mouvement, par une prise en compte plus �ne des amplitudes et des orientations,

n'a pas permis une am�elioration notable des r�esultats.

Les deux valeurs du param�etre C retenues pour les exp�erimentations rassembl�ees �a la �gure

9.6 sont les bornes de l'intervalle \utile" d�e�ni lors de la mise en �uvre des SVM (cf. sous-section

8.4.3). Que nous fassions une lecture des r�esultats par signature ou par base d'exp�erimentation,

l'in
uence de ce param�etre semble diÆcile �a interpr�eter. Nous revenons sur cette question dans le

paragraphe suivant.
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9.2.1.2 In
uence du param�etre C

A�n de compl�eter les r�esultats de la �gure 9.6, de mieux comprendre l'in
uence du param�etre

C li�e �a l'apprentissage des SVM, et �eventuellement d'en proposer une valeur par d�efaut, nous avons

men�e, pour les descripteurs fond�es sur les MHI, et sur la base d'exp�erimentation 1, qui pr�esente un

cas de classi�cation simple, des tests compl�ementaires pr�esent�es dans les tableaux 9.2 et 9.3.

T lpos (%) MapMHI CoocMHI HCoocMHI
DCTMHI HMapMHI

C = 100 f100; 100; 100; 100; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 100g f80; 80; 80; 80; 82g f80; 80; 80; 97; 100g
C = 75 f100; 100; 100; 100; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 95; 100g
C = 50 f100; 100; 100; 100; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 95; 100g
C = 10 f100; 100; 100; 100; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 83; 100g
C = 5 f90; 100; 100; 100; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 98g
C = 1 f80; 80; 80; 80; 100g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g f80; 80; 80; 80; 80g

Tab. 9.2: In
uence du param�etre C sur le taux de classi�cation correcte T l
pos pour chacun des

classi�eurs sur l'ensemble d'apprentissage de l'exp�erimentation 1

Lors de ces tests, les classi�eurs ont �et�e appris pour di��erentes valeurs de C dans l'intervalle

[0; 100] �x�e ant�erieurement. Le tableau 9.2 contient les r�esultats de la classi�cation des �echantillons

d'apprentissage par chacun des cinq classi�eurs utilis�es. Ces tests s'av�erent coh�erents avec les tra-

vaux men�es dans [Pontil 98a, Sec. 3] �a propos de l'in
uence du param�etre C sur la d�e�nition de

l'OSH, et donc sur la surface de d�ecision associ�ee �a chacun des classi�eurs. En e�et, nous observons

�a la fois une certaine stabilit�e des r�esultats et un apprentissage plus pr�ecis lorsque C augmente.

Nous retrouvons donc la notion qu'une contrainte forte sur les erreurs d'apprentissage permet de

d�e�nir une surface de d�ecision plus pr�ecise sur l'ensemble d'apprentissage.

D'apr�es [Pontil 98a], cette pr�ecision est obtenue au d�etriment d'une marge plus faible associ�ee

�a la surface de d�ecision et, en th�eorie, d'une capacit�e de g�en�eralisation plus faible (voir sous-section

8.4.3). A�n d'en �evaluer les cons�equences, nous pr�esentons dans le tableau 9.3, les r�esultats obtenus

pour la caract�erisation des s�equences de l'ensemble de test, lorsque les classi�eurs sont utilis�es

ensemble (voir sous-section 8.3.4).

Tpos (%) MapMHI CoocMHI HCoocMHI
DCTMHI HMapMHI

C = 100 100 36 60 96 80

C = 75 100 36 60 96 80

C = 50 100 40 60 96 76

C = 10 100 40 60 96 64

C = 5 100 32 40 96 56

C = 1 100 44 20 96 56

Tab. 9.3: In
uence du param�etre C sur le taux de classi�cation correcte Tpos sur l'ensemble de tests

de l'exp�erimentation 1

La comparaison des tableaux 9.2 et 9.3 met en �evidence les deux points suivants. D'une part,

d'apr�es la donn�ee de T l
pos les di��erents classi�eurs semblent correctement appris

2. Toutefois, des

r�esultats plutôt stables d'un descripteur �a l'autre lors de l'apprentissage (T l
pos 2 [80; 100]) corres-

pondent �a des performances contrast�ees (Tpos 2 [32; 100]) sur la base de test. D'autre part, hormis

pour la signature CoocMHI , le taux de classi�cation correcte Tpos augmente avec la valeur de C,

ce qui semble contradictoire avec la th�eorie. Nous pouvons avancer une double explication pour ce

2. Nous serons amen�es �a revenir sur ce point plus en d�etail dans le paragraphe suivant.
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ph�enom�ene. Lors de la caract�erisation des s�equences, les classi�eurs sont utilis�es conjointement, ce

qui att�enue les erreurs produites individuellement par certains classi�eurs. En outre, le lien entre

l'amplitude de la marge de l'OSH associ�e �a un classi�eur et sa capacit�e de g�en�eralisation n'est que

th�eorique 3. Dans la pratique, d'autres �el�ements in
uencent les r�esultats obtenus : la constitution de

la base d'exemples, le choix des exemples d'apprentissage, l'espace de repr�esentation des donn�ees,

la r�epartition des points des di��erentes classes dans cet espace. Ceci pourrait expliquer aussi les

r�esultats contradictoires observ�es dans certains cas �a la �gure 9.6.

Ainsi, pour construire des classi�eurs optimaux, nous devrions, en toute rigueur, nous donner

des bases d'exemples beaucoup plus larges, �etudier les di��erents choix possibles pour les �echantillons

d'apprentissage a�n de conserver les plus repr�esentatifs, faire varier le param�etre C pour obtenir

le meilleur compromis entre pr�ecision et g�en�eralisation, et ce pour chacune des classes de nos

cinq exp�erimentations. Compte tenu des probl�emes pratiques soulev�es, nous avons choisi nos bases

d'apprentissage au hasard, comme indiqu�e �a la sous-section 8.3.3. Nous avons �x�e la param�etre C

d'apr�es les r�esultats de la �gure 9.6 con�rm�es par le tableau 9.3, dont il ressort que les performances

sont globalement meilleures pour C = 100. Ce param�etrage a �et�e retenu pour l'ensemble des

exp�erimentations men�ees.

9.2.1.3 Analyse de la phase d'apprentissage des classi�eurs

Une source d'information suppl�ementaire sur la construction des classi�eurs et le d�eroulement de

l'apprentissage est l'�etude des vecteurs d'entr�ee s�electionn�es pendant l'apprentissage pour être des

vecteurs de support, et particuli�erement de ceux qui r�ev�elent la complexit�e de l'apprentissage. Nous

avons �etudi�e cette information par le biais des indicateurs suivants : le nombre de vecteurs de support

NSV et le nombre de vecteurs de support \probl�ematiques" N c

SV
obtenus lors de l'apprentissage de

chaque classi�eur.

Rappelons qu'un vecteur de support est un vecteur d'entr�ee dont le multiplicateur de Lagrange

associ�e est strictement positif (�i > 0). Dans le cas d'un probl�eme de classi�cation non s�eparable,

les vecteurs de support \probl�ematiques" sont ceux pour lesquels �i = C, c'est-�a-dire les vecteurs

mal class�es �a l'issue de l'apprentissage ou ceux qui sont �a une distance de la surface de d�ecision

inf�erieure �a la marge associ�ee �a l'OSH (cf. sous-section C.4.2).

L'analyse de l'ensemble des classi�eurs est contenue dans le tableau 9.4. Avant d'essayer d'en

tirer des enseignements, donnons quelques indications utiles :

{ l'ensemble des vecteurs de support contient la totalit�e de l'information pr�esente dans la base

d'apprentissage. En particulier, si les autres vecteurs d'entr�ee �etaient retir�es de la base d'ap-

prentissage, la surface de d�ecision obtenue serait identique. Par cons�equent, si NSV

Nl
est faible,

cela signi�e que l'information contenue dans la base d'apprentissage est tr�es redondante.

Dans le cas contraire, la d�e�nition de la surface de d�ecision est fond�ee sur un grand nombre

de points. Parmi les causes qui nous paraissent propices �a l'obtention d'un grand nombre de

vecteurs de support, citons la dimension de l'espace de repr�esentation des vecteurs d'entr�ee 4

3. En e�et, si on se r�ef�ere �a la relation C.1 de l'annexe C, le param�etre C in
ue sur le compromis entre le risque

empirique et l'intervalle de con�ance. Le principe du SRM permet de borner le risque d'erreur avec une certaine

probabilit�e, et non de s'assurer d'une capacit�e de g�en�eralisation donn�ee.

4. Dans [Pontil 98a], l'auteur rappelle notamment que pour un espace de repr�esentation de dimension n, l'OSH

est enti�erement d�e�ni par n � 1 vecteurs de support non \probl�ematiques". Dans le cas de l'utilisation de noyaux

non lin�eaires, et plus pr�ecis�ement des RBF dont la dimension VC est in�nie, l'auteur indique qu'un nombre �ni de

vecteurs de support non \probl�ematiques" ne serait pas suÆsant pour d�eterminer enti�erement l'OSH. Nous n'avons

pas trouv�e d'indications claires concernant l'in
uence de la dimension de l'espace de repr�esentation originel sur la

s�election des vecteurs de support lorsqu'un noyau de dimension VC in�nie est utilis�e. Toutefois, il semble que des
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Exp�erimentation Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5

Nl 60 18 36 70 100

MapMHI NSV f37; 23; 32; 46; 49g f13; 10; 13; 12; 15; 10g f24; 32; 17g f58; 45; 57; 49; 31g f45; 66; 82; 45; 60g
Nc
SV

f0; 0; 0; 0; 0g f0; 0; 0; 0; 0; 0g f0; 0; 0g f0; 0; 0; 0; 0g f0; 0; 0; 0; 0g
CoocMHI NSV f40; 34; 36; 38; 28g f10; 10; 9; 11; 10; 12g f32; 26; 27g f40; 40; 59; 43; 38g f56; 58; 61; 57; 55g

Nc
SV

f15; 18; 13; 14; 19g f3; 3; 4; 3; 4; 3g f18; 21; 23g f21; 22; 18; 20; 24g f25; 25; 21; 28; 31g
HCoocMHI

NSV f27; 22; 24; 25; 26g f8; 7; 4; 7; 7; 6g f24; 25; 12g f33; 12; 32; 32; 30g f40; 59; 50; 42; 54g
N
c
SV f22; 20; 24; 23; 23g f5; 5; 4; 5; 5; 6g f24; 23; 10g f23; 12; 25; 24; 27g f40; 36; 36; 39; 35g

DCTMHI NSV f28; 25; 29; 28; 31g f9; 8; 9; 10; 11; 9g f24; 27; 24g f38; 35; 37; 33; 30g f38; 49; 57; 44; 44g
Nc
SV

f20; 23; 20; 20; 20g f4; 5; 4; 3; 3; 5g f24; 20; 24g f21; 23; 22; 24; 23g f38; 31; 30; 37; 37g
HMapMHI

NSV f26; 5; 16; 25; 25g f8; 6; 6; 8; 10; 8g f20; 25; 3g f30; 24; 33; 30; 23g f22; 43; 66; 35; 42g
N
c
SV f23; 2; 13; 22; 22g f5; 6; 6; 4; 5; 5g f17; 23; 0g f27; 24; 25; 25; 20g f19; 37; 26; 32; 38g

MapSTG NSV f34; 16; 29; 45; 40g f14; 6; 6; 12; 12; 8g f24; 34; 14g f46; 44; 51; 54; 26g f39; 66; 64; 30; 40g
N
c
SV f0; 0; 2; 0; 7g f0; 1; 0; 2; 4; 1g f19; 20; 0g f0; 0; 1; 8; 1g f0; 0; 0; 0; 0g

Tab. 9.4: Analyse des vecteurs de support des classi�eurs sur l'ensemble des exp�erimentations. Nl

est le nombre d'�echantillons dans l'ensemble d'apprentissage, NSV le nombre de vecteurs de support,

et N c

SV
le nombre de vecteurs de support \probl�ematiques".

et la complexit�e du probl�eme �a traiter 5 ;

{ les vecteurs de support \probl�ematiques" sont des vecteurs mal class�es ou proches de la sur-

face de d�ecision. Si
N
c
SV

NSV
est �elev�e, c'est le signe que le probl�eme de classi�cation est complexe

et/ou qu'aucune solution satisfaisante n'a �et�e trouv�ee lors de l'apprentissage. A contrario, si

les donn�ees sont s�eparables, les classi�eurs seront parfaitement appris sur l'ensemble d'ap-

prentissage et nous aurons N c

SV
= 0.

Dans le tableau 9.4, le rapport NSV

Nl
est globalement �elev�e (souvent sup�erieur ou �egal �a 1

2
, parfois

sup�erieur �a 3
4
), ce qui semble montrer que l'information est relativement peu redondante dans les

bases d'apprentissage. Ceci pourrait indiquer que des bases d'exemples plus larges auraient �et�e

n�ecessaires.

Par ailleurs, sur toutes les bases d'exp�erimentation, les donn�ees d'apprentissage issues de la

signature MapMHI semblent être s�eparables (N
c

SV
= 0). Pour cette signature, nous pouvons donc

attribuer les erreurs de caract�erisation des s�equences de tests �a un d�efaut de g�en�eralisation des

classi�eurs. Toutefois, si N c

SV
est nul, NSV reste relativement �elev�e. Chaque point de l'image est

associ�e �a une dimension de l'espace de repr�esentation initial des donn�ees ; nous pouvons donc faire

l'hypoth�ese que les variabilit�es seront importantes au sein d'une même classe sur de nombreuses

dimensions. La complexit�e du probl�eme de classi�cation trait�e est sans doute une explication des

valeurs NSV obtenues. La situation est similaire pour pr�es de la moiti�e des classi�eurs construits �a

partir de la signature MapSTG.

Pour les autres signatures, les rapports NSV

Nl
et

Nc
SV

NSV
semblent globalement coh�erents avec les

r�esultats obtenus lors de la caract�erisation des s�equences (�gure 9.6). En e�et, lorsque les r�esultats

de la caract�erisation Tpos sont faibles, en g�en�eral, les deux rapports �etudi�es tendent �a crô�tre. Ce-

pendant, il convient de noter que les variations des taux entre signatures sont parfois peu sensibles,

même si les r�esultats de la caract�erisation sont tr�es di��erents et que les rapports
N
c
SV

NSV
sont tr�es

�elev�es, voire proches de 1. Les �ecarts entre l'apprentissage et les r�esultats de la caract�erisation nous

donn�ees repr�esent�ees dans un espace de petite dimension occuperont un sous-espace plus r�eduit de l'espace d'arriv�ee

et corresponderont a priori �a un probl�eme de classi�cation plus simple dans l'espace de projection.

5. La complexit�e du probl�eme trait�e d�epend notamment de l'information synth�etis�ee par les di��erents descripteurs.

Ceux-ci �etant repr�esent�es dans des espaces de grande dimension, leur visualisation, et par cons�equent la compr�ehension

de la complexit�e du probl�eme de classi�cation induit, restent probl�ematiques.
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renvoient aux explications donn�ees plus haut sur la g�en�eralisation. Le nombre important de vecteurs

de support \probl�ematiques" constitue une indication int�eressante. Il semble que pour les signatures

autres que MapMHI , la d�etermination de la surface de d�ecision (l'OSH ) ait �et�e probl�ematique et

ait laiss�e un grand nombre de points mal class�es ou proches de celle-ci. Les donn�ees d'apprentissage

ayant �et�e diÆcilement apprises par les classi�eurs, les r�esultats sur la caract�erisation de s�equences

par l'utilisation conjointe de ceux-ci sont donc tr�es d�ependants de la con�guration globale et res-

pective des ensembles d'apprentissage et de test. �A titre d'exemple, les bons r�esultats obtenus par

la signature DCTMHI sur la base d'exp�erimentation 1 doivent être consid�er�es avec davantage de

circonspection �a la lumi�ere des informations disponibles sur l'apprentissage r�ealis�e (
Nc
SV

NSV
2 [2

3
; 1[).

Avant de passer �a l'�etude d�etaill�ee des r�esultats, soulignons que les taux de classi�cation cor-

recte Tpos obtenus paraissent plutôt satisfaisants. Si nous avons insist�e sur certaines des diÆcult�es

rencontr�ees et sur quelques probl�emes apparus lors des exp�erimentations, notamment dans l'utili-

sation des SVM, il reste qu'avec C = 100, le taux de bonne classi�cation Tpos est au-dessus de 60%

pour pr�es des 3
5
des exp�erimentations, et au-dessus de 75% pour pr�es de la moiti�e de celles-ci (cf.

�gure 9.6).

9.2.2 Commentaires d�etaill�es des r�esultats exp�erimentaux

9.2.2.1 R�esultats de l'exp�erimentation 1

Les matrices de confusion et les taux de classi�cation correcte sont donn�es, dans l'annexe D,

aux tableaux D.1 �a D.6 pour l'ensemble des primitives.

Les r�esultats obtenus avec la signature MapMHI (tableau D.1) sont excellents, l'�etude de cha-

cun des classi�eurs et de leur apprentissage le con�rme. Toutes les s�equences de tests ont �et�e

correctement caract�eris�ees.

Les r�esultats pour la signature CoocMHI sont d�ecevants (tableau D.2) : seules les classes Oiseau

et Danseur sont correctement reconnues. L'�etude des classi�eurs montre que l'apprentissage n'a pas

�et�e concluant et con�rme les observations faites �a partir du tableau 9.4. En particulier, la r�eponse

moyenne V l

Cli
(Ci) du classi�eur Cli sur l'ensemble des exemples d'apprentissage de la classe Ci est

n�egative, alors qu'elle devrait être positive �a l'issue de l'apprentissage. Ceci nous am�ene �a nous

interroger sur la validit�e de l'information contenue dans la signature CoocMHI , et plus pr�ecis�ement

sur la r�eduction d'information �a laquelle nous avons proc�ed�e. Ainsi, l'�evolution temporelle des MHI

r�eduite �a un vecteur de taille 29 sans localisation spatiale n'est pas une bonne description du

mouvement apparent.

Il est surprenant, a priori, que la signature HCoocMHI
issue de la pr�ec�edente donne de meilleurs

r�esultats (tableau D.3). Les r�eponses V l

Cli
(Cj) de chaque classi�eur Cli sur les exemples de la base

d'apprentissage montrent �a nouveau que le probl�eme a �et�e mal appris. Toutefois, �a la di��erence de

la signature pr�ec�edente, la r�eponse moyenne V l

Cli
(Ci) sur la classe Ci est plus �elev�ee que les r�eponses

V l

Cli
(Cj)j 6=i du classi�eur Cli sur le \reste des classes", ce qui explique les r�esultats corrects obtenus

lorsque les classi�eurs sont utilis�es ensemble (voir la relation 8.7). Nous ne pouvons faire que des

conjectures pour expliquer que le probl�eme de classi�cation semble relativement plus simple dans

le cas pr�esent qu'avec CoocMHI . Les plus probables intuitivement sont que l'information extraite

par les descripteurs d'Haralick est sans doute plus discriminante que celle contenue dans la matrice

de cooccurrence, ou que l'espace de repr�esentation est plus favorable dans le cas des descripteurs

d'Haralick. Nous n'avons cependant pas de moyens de v�eri�er ces hypoth�eses.

Les r�esultats obtenus avec la signature DCTMHI semblent tout �a fait satisfaisants (tableau

D.4) : toutes les s�equences ont �et�e correctement caract�eris�ees sauf une s�equence de la classe Voiture.

Toutefois, l'�etude de l'apprentissage des di��erents classi�eurs montre des r�esultats d'apprentissage
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identiques aux deux cas pr�ec�edents (r�eponse globalement n�egative du classi�eur sur les exemples

d'apprentissages de la classe �a laquelle il est d�edi�e), ce qui �etait d�ej�a apparu dans l'�etude du tableau

9.4. Les donn�ees n'ont donc pas permis un apprentissage correct des classi�eurs ; seule la plus grande

proximit�e des �echantillons d'une classe Ci �a la surface de d�ecision associ�ee au classi�eur Cli par

rapport aux exemples des autres classes nous assure les r�esultats satisfaisants obtenus lors de la

caract�erisation des s�equences.

Le cas de �gure est d'ailleurs identique pour trois des classi�eurs construits �a partir de la signa-

ture HMapMHI
. L'utilisation conjointe des classi�eurs produit cependant davantage de confusions

entre classes que dans le cas pr�ec�edent (cf. tableau D.5).

Les classi�eurs construits �a partir de la la signature MapSTG op�erent une classi�cation sans

erreur sur l'ensemble de tests. Chaque classi�eur, y compris ceux pr�esentant un nombre de vecteurs

de support \probl�ematiques" N c

SV
non nuls, ont �et�e correctement appris, d'apr�es l'�etude de leurs

r�eponses moyennes V l

Cli
(Cj) sur les �echantillons d'apprentissage. Cette premi�ere comparaison entre

les descripteursMapMHI etMapSTG indique que la contrepartie �a l'enrichissement de l'information

de mouvement en amplitude et en orientation dans la signature MapSTG est une plus grande

variabilit�e des donn�ees. Nous pouvons faire l'hypoth�ese que le probl�eme de classi�cation devient

plus complexe, et que le nombre de s�equences d'apprentissage n'est pas suÆsant. Cette hypoth�ese

expliquerait les valeurs non nulles de N c

SV
pour deux des classi�eurs fond�es sur MapSTG.

Compte tenu de la perception que nous avons de ces di��erents types de mouvements, nous nous

�etions attendus �a une confusion entre les classes Oc�ean et Oiseau, celles-ci pouvant être assimil�ees

�a des textures en mouvement. Aucune explication de ce type ne parâ�t pouvoir être apport�ee ici.

En r�esum�e, nous retenons des r�esultats obtenus sur cette premi�ere exp�erimentation les id�ees

suivantes :

{ une premi�ere validation des descripteurs indique l'ordre d'eÆcacit�e d�ecroissant 6 : MapMHI ,

MapSTG, DCTMHI , HMapMHI
, HCoocMHI

et CoocMHI . En particulier, dans le cas de la si-

gnature CoocMHI , l'information spatiale perdue ne semble pas compens�ee par l'information

temporelle plus riche introduite dans celle-ci ;

{ sur les trois descripteurs dont les taux de classi�cation correcte sont sup�erieurs �a 90%, seul

le descripteur MapMHI permet un apprentissage satisfaisant de tous les classi�eurs ;

{ les diÆcult�es d'apprentissage observ�ees pour les autres classi�eurs fond�es sur les MHI montrent

que les r�eductions mises en �uvre sur les donn�ees tendent �a rendre l'information plus confuse

(car moins riche) en entr�ee des SVM, le probl�eme �a traiter est alors complexe, en d�epit de la

d�e�nition arti�ciellement simple des classes. Une explication similaire peut être apport�ee pour

le descripteur MapSTG, l'�eventuelle complexit�e �etant due �a l'enrichissement de l'information

et non �a sa r�eduction. Nous avons con�rmation, par la même occasion, de la capacit�e des

SVM �a accepter en entr�ee des donn�ees associ�ees �a des espaces de grande dimension ;

{ lorsque le probl�eme de classi�cation s'av�ere complexe, il semble que les �echantillons d'appren-

tissage soient trop peu nombreux. Nous aurions aim�e rem�edier �a cela dans les exp�erimentations

suivantes. Malheureusement, les exp�erimentations 2 et 3 sont men�ees sur des bases d'exemples

ext�erieures �a nos corpus que nous n'avons pu augmenter. Pour les exp�erimentations 4 et 5,

nous avons sensiblement augment�e le nombre de s�equences disponibles pour chaque classe

(voit tableau 9.1). Toutefois, la complexit�e de la caract�erisation augmentant nettement elle

aussi, il aurait fallu id�ealement disposer de bases d'exp�erimentation de l'ordre du millier

d'�echantillons. Cela ne nous a pas �et�e possible pour des raisons d'ordre pratique ;

6. avec des r�eserves �evoqu�ees �a la sous-section 9.2.1 quant �a la validit�e des apprentissages.
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{ les diÆcult�es observ�ees lors de l'apprentissage de certains classi�eurs sont att�enu�ees par l'uti-

lisation coop�erative qui est faite de ceux-ci. Ainsi, il suÆt pour e�ectuer la classi�cation des

s�equences que le classi�eur Cli r�eponde plus fortement aux exemples de la classe Ci que les

autres classi�eurs. Lorsque ce n'est pas le cas, nous pouvons imaginer que les vecteurs d'entr�ees

des di��erentes classes apparâ�traient tr�es \m�elang�es" dans leur espace de repr�esentation res-

pectif, ce qui nous renvoie, dans ce probl�eme simple de classi�cation, �a la validit�e de nos

m�ethodes de r�eduction de l'information.

Ces r�esultats sont con�rm�es, en g�en�eral, dans les autres exp�erimentations (cf. �gure 9.6). Tou-

tefois, compte tenu du caract�ere exp�erimental de notre d�emarche, nous avons tenu �a pr�esenter, par

la suite, les r�esultats obtenus �a partir de tous les descripteurs mis en �uvre, y compris ceux qui ne

semblent pas valid�es par cette premi�ere exp�erimentation.

9.2.2.2 R�esultats de l'exp�erimentation 2

Sur cette base de s�equences, nous souhaitons �evaluer nos algorithmes sur un exemple classique

de caract�erisation du contenu dynamique : la reconnaissance d'activit�e humaine. Les matrices de

confusion et les taux de classi�cation correcte sont pr�esent�es dans les tableaux D.7 �a D.12 de

l'annexe D pour l'ensemble des descripteurs.

Nous observons une chute importante des taux de classi�cation correcte Tpos pour l'ensemble

des descripteurs. Deux explications peuvent être avanc�ees pour rendre compte de cette d�egradation

des r�esultats.

La premi�ere est le nombre sans aucun doute insuÆsant d'�echantillons disponibles pour l'appren-

tissage. Nous avons d�ej�a abord�e ce point ; avec trois exemples par classe dans la base d'apprentissage,

nous atteignons sans doute un seuil critique. La seconde est li�ee �a l'absence de normalisation dans

nos algorithmes de la dur�ee des actions e�ectu�ees par les di��erents sujets, ce point �etant moins

sensible pour les autres bases de s�equences. En e�et, les d�eplacements sont e�ectu�es en des temps

di��erents en fonction des actions (en l'occurrence, il est plus long de monter l'escalier que de tra-

verser la pi�ece), et selon les individus. Nous avions tent�e de pallier cela en prenant Vmax = 24, soit

le mimimum des temps d'actions observ�es a�n de consid�erer l'information sur l'horizon temporel

le plus large possible, mais ces s�equences sont constitu�ees d'extraits de d�eplacements qui ne sont

ni normalis�es ni syst�ematiquement align�es temporellement. Ceci doit sensiblement augmenter la

variabilit�e des s�equences au sein des classes de d�eplacement.

Notons que l'ordre de performance des signatures est sensiblement le même que dans la pr�ec�edente

exp�erimentation, que les r�esultats sur la signature CoocMHI sont mauvais, et que les performances

des descripteurs d'Haralick qui en sont issus sont notablement meilleurs.

Nous pouvons envisager comme erreurs acceptables les confusions suivantes :

1. les confusions li�ees au sens du mouvement : S'approcher/S'�eloigner, Descendre/Monter, et �A

gauche/ �A droite ;

2. les confusions li�es �a des composantes directionnelles communes : �A droite, S'approcher, Monter

ont une composante de mouvement apparent vers la droite, et �A gauche, S'�eloigner, Descendre

une composante vers la gauche (voir [Chomat 00]).

D'apr�es les matrices de confusion des descripteurs fond�es sur les MHI (tableaux D.7 �a D.11),

58% des erreurs observ�ees sont de type 1 et 27% de type 2. Ces r�esultats sont coh�erents avec nos

remarques concernant la relative pauvret�e de l'information de directionnalit�e apport�ee par les MHI
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(cf. sous-section 8.2.2). A contrario, les bons r�esultats relatifs de la signature MapSTG peuvent être

le signe de la prise en compte de cette directionnalit�e des mouvements au sein de la signature.

De cette deuxi�eme exp�erimentation, nous retiendrons le d�efaut de nos algorithmes de ne pas

incorporer une normalisation et un alignement temporel des s�equences 7. Notons, de plus, la con�r-

mation des limites des MHI dans la description du mouvement apparent, et l'�eventuel apport de

l'utilisation des �ltres de Gabor spatio-temporels.

9.2.2.3 R�esultats de l'exp�erimentation 3

Cette base est d�edi�ee �a la caract�erisation des mouvements de cam�era. Trois types de d�eplacements

de cam�era au-dessus d'un motif textur�e sont consid�er�es. Les matrices de confusion et les taux des

classi�cation correcte sont pr�esent�es dans les tableaux D.13 �a D.18 de l'annexe D pour l'ensemble

des descripteurs.

Les r�esultats obtenus sont plutôt satisfaisants : les taux de classi�cation correcte Tpos sont parmi

les meilleurs obtenus pour l'ensemble des exp�erimentations. L'ordre de performance des signatures

reste sensiblement similaire, �a l'exception des signatures DCTMHI et MapSTG dont les r�esultats

sont relativement moins bons pour cette tâche. Il est possible que les �ltrages spatiaux n�ecessaires

lors de l'extraction de ces descripteurs ne permettent pas de rendre compte de mani�ere satisfaisante

du mouvement de la texture du motif.

Lorsque nous analysons les confusions produites, les s�equences de la classe Rotation sont fr�e-

quemment associ�ees �a la classe Divergence, et, dans une moindre mesure, celles de la classe Diver-

gence �a la classe Translation.

Ces bons r�esultats n'ont pas �et�e con�rm�es par les exp�erimentations men�ees sur les s�equences

de la base 5. Dans ce dernier cas, les mouvements de cam�era sont nettement plus complexes et

deviennent moins perceptibles du fait de la pr�esence d'objets en mouvement. C'est pourquoi nous

avons �et�e amen�es �a int�egrer un module de compensation du mouvement dominant a�n d'att�enuer

le bruit provoqu�e par le mouvement apparent des d�ecors (voir paragraphe 8.2.1.4).

9.2.2.4 R�esultats de l'exp�erimentation 4

Les classes de s�equences dans cette exp�erimentation reprennent les types de mouvement pris en

compte dans l'exp�erimentation 1. Toutefois, chaque classe est repr�esent�ee par plus d'�echantillons,

et inclut des apparences de mouvement plus diversi��ees. Les matrices de confusion et les taux des

classi�cations correctes sont regroup�es dans les tableaux D.19 �a D.24 de l'annexe D pour l'ensemble

des descripteurs.

Si les r�esultats obtenus sont inf�erieurs �a ceux de l'exp�erimentation 1, peu de nouveaux �el�ements

viennent nourrir nos r�e
exions. Les descripteurs MapMHI , HCoocMHI
et MapSTG r�esistent plutôt

bien �a l'introduction d'une plus grande variabilit�e dans les s�equences, tandis que les autres subissent

des baisses plus sensibles de leurs performances.

La relative stabilit�e des r�esultats peut sans doute être mise au cr�edit des SVM. Cette technique

de classi�cation s'av�ere robuste �a l'introduction de variabilit�es sensibles au sein des classes et les

SVM semblent conserver une partie importante de leur capacit�e de g�en�eralisation dans un cas

complexe.

Comme lors de l'exp�erimentation 1, les classi�eurs, sauf ceux fond�es sur les signaturesMapMHI

etMapSTG, semblent, dans la plupart des cas, diÆcilement appris. Nous retrouvons notamment des

7. Dans le mesure o�u cela n'est probl�ematique que pour l'exp�erimentation 2, nous n'avons pas envisag�e, dans le

cadre des travaux pr�esent�es dans cette �etude, de modi�er nos algorithmes.
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r�eponses n�egatives des classi�eurs sur les exemples d'apprentissage issus de la classe �a laquelle ils

sont associ�es. Nous esp�erions corriger ce probl�eme en augmentant le nombre d'exemples disponibles,

mais cela n'a pas �et�e suÆsant compte tenu de la plus grande complexit�e du probl�eme de classi�cation

�a traiter. Nous retrouvons ces probl�emes d'apprentissage dans l'�etude du tableau 9.4, o�u l'on note

que l'accroissement de Nl est, en g�en�eral, concomitant avec ceux de NSV et N c

SV
.

Nous retrouvons aussi que de bons r�esultats sont obtenus avec la signature MapMHI . Dans ce

cas, les erreurs de caract�erisation des s�equences sont attribuables �a des diÆcult�es de g�en�eralisation,

tous les classi�eurs ayant �et�e parfaitement entrâ�n�es lors de l'apprentissage. L'ordre de performance

des di��erents descripteurs reste globalement inchang�e, si ce n'est le bon comportement de la si-

gnature HCoocMHI
dont les r�esultats sont identiques �a ceux obtenus sur la base d'exp�erimentation

1.

Lorsqu'on observe les confusions entre classes, il apparâ�t que les s�equences issues des classes

Oiseau et Studio sont celles sur lesquelles il y a le moins d'erreurs de classi�cation. Ceci peut s'ex-

pliquer par la constitution de ces deux classes, dont l'apparence du mouvement semble relativement

plus stable que dans les autres cas (voir �gure 9.4). Lorsqu'une s�equence est mal caract�eris�ee, elle

est souvent attribu�ee �a la classe Studio. En particulier, il semble qu'il y ait une confusion r�ep�et�ee

entre les classes Studio et Ballet. Il est vrai, lorsque nous visualisons les MHI des s�equences de

ballets, que peu d'information de mouvement y est pr�esente lorsque les danseurs sont �lm�es en plan

large. Notons que les confusions sont, malgr�e tout, assez largement distribu�ees.

Nous retiendons donc que les r�esultats restent satisfaisants apr�es introduction d'une variabilit�e

sensible dans les classes de s�equences, que la capacit�e de g�en�eralisation des SVM est notable, et

qu'en particulier les signatures MapMHI et MapSTG o�rent de bonnes performances.

9.2.2.5 R�esultats de l'exp�erimentation 5

Cette derni�ere exp�erimentation porte sur des s�equences de sports et nous permet de valider

nos algorithmes sur une application li�ee �a un probl�eme d'indexation de documents sportifs. Cela

permettra �egalement d'�evaluer la robustesse des descripteurs introduits dans le cas d'importants

d�eplacements de cam�era. Les matrices de confusion et les taux des classi�cations correctes sont

rassembl�es dans les tableaux D.25 �a D.30 de l'annexe D pour l'ensemble des descripteurs.

Avec ou sans compensation du mouvement dominant, cette exp�erimentation con�rme les bonnes

performances des signatures MapMHI et MapSTG, l'ordre de performance d�ej�a constat�e pour les

di��erentes signatures, et les probl�emes d'apprentissage pour les classi�eurs fond�es sur les signa-

tures autres que MapMHI et MapSTG. Les taux de classi�cation correcte Tpos sont inf�erieurs �a

ceux de l'exp�erimentation 4, et meilleurs avec compensation du mouvement dominant que sans

compensation de ce dernier. Les r�esultats con�rment aussi les remarques �enonc�ees �a propos de

l'exp�erimentation 4 : l'augmentation du nombre d'exemples d'apprentissage a permis de mieux

appr�ehender la complexit�e croissante du probl�eme de classi�cation, mais n'a pas �et�e suÆsante pour

permettre un entrâ�nement correct de tous les classi�eurs. De même, la robustesse des SVM �a la

variabilit�e des classes est r�eaÆrm�ee.

Lorsque le mouvement dominant n'est pas compens�e, les taux de classi�cation correcte sont de

84%, 74% et 64%, respectivement pour les signaturesMapMHI ,MapSTG et DCTMHI . Ces r�esultats

nous permettent de valider une partie de nos choix algorithmiques sur une base de s�equences issues

des corpus de l'INA et li�ee �a un usage d'indexation �etabli (identi�er di��erents types de sport dans

un document t�el�evis�e).

L'�etude des confusions entre classes montre que les plus diÆcilement reconnues sont les classes

Cyclisme et Formule 1, respectivement confondues avec Aviron et Football. Cela est sans doute dû
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�a une plus grande variation des conditions de prises de vue dans les s�equences repr�esentatives de

ces deux sports.

La compensation du mouvement dominant conduit �a de meilleurs r�esultats sauf pour la signa-

ture CoocMHI . La compensation du mouvement dominant est particuli�erement pertinente pour les

classes Formule 1 et Football, qui sont deux fois mieux reconnues. Il ne semble pourtant pas que les

mouvements de cam�era dans les s�equences relevant de ces deux sports soient moins complexes ou

plus faciles �a compenser. L'am�elioration des r�esultats indique aussi que, lorsque les informations du

mouvement des objets et de la cam�era sont mêl�ees au sein des signatures, le mouvement de cam�era

est davantage un facteur de bruit que discriminant.

Nous pouvons donc faire valoir les r�esultats satisfaisants obtenus avec certains descripteurs sur

cet exemple r�eel d'indexation, et valider l'utilit�e de la compensation des mouvements de cam�era.

Le recours aux MHI donne des r�esultats int�eressants, mais leur utilisation hors du cadre \fond �xe-

cam�era �xe" reste probl�ematique et leur capacit�e �a int�egrer l'information du mouvement de cam�era

de fa�con discriminante semble faible. Une signature int�egrant s�epar�ement les informations de mou-

vement des objets et de la cam�era serait sans doute plus pertinente au vu de cette exp�erimentation.

9.3 R�esultats compl�ementaires : vers la d�etection d'�ev�enements

dans la vid�eo

En compl�ement des exp�erimentations analys�ees �a la section 9.2, nous avons �etudi�e, sur des

s�equences plus longues, l'�evolution temporelle des descripteurs d'Haralick calcul�es sur la signature

MapMHI (sans compensation du mouvement de la cam�era). Parmi les onze descripteurs retenus

(voir paragraphe 8.2.1.3), deux nous ont sembl�e pr�esenter des pro�ls d'�evolution int�eressants. Il

s'agit de l'�energie, f1, et de l'entropie des MHI, f9. Nous commenterons les r�esultats les plus

signi�catifs, obtenus avec le descripteur d'entropie sur trois s�equences, d'une dur�ee d'environ une

minute. Ces s�equences 8 correspondent respectivement �a un saut en longueur (�gure 9.7), un saut

�a la perche (�gure 9.8) et un d�epart de course (�gure 9.9) - en l'occurrence, un faux d�epart.

Sur ces trois exemples, nous notons que des variations fortes de l'entropie sont dues �a des rup-

tures de plans. Dans le cadre d'un traitement automatique, il serait envisageable de les isoler �a l'aide

d'un algorithme de d�etection automatique des changements de plans. Si nous faisons abstraction de

ces variations sp�eci�ques, l'�etude du pro�l des courbes ouvre quelques perspectives prometteuses,

même si une mise en �uvre e�ective reste �a valider :

1. Les pics principaux de l'entropie correspondent aux moments d'int�erêt dans les s�equences

�etudi�ees : course et saut sur la �gure 9.7, saut sur la �gure 9.8, d�epart de la course sur

la �gure 9.9. Cette impression doit être relativis�ee par la forte entropie li�ee aux gros plans,

toutefois un traitement sp�eci�que de ces segments reste envisageable dans le cadre de l'analyse

automatique de la vid�eo. Une utilisation simple pourrait être un seuillage du crit�ere, qui dans

les exemples pr�esent�es, permettrait aux documentalistes de se positionner rapidement sur des

segments d'int�erêt ;

2. La courbe d'�evolution de ces descripteurs lors des ralentis pr�esente une forte instabilit�e locale

et/ou une baisse durable de la valeur du descripteur pour f9. Cette instabilit�e est certainement

due �a la succession d'images en mouvement et d'images �xes dans les ralentis not�ee dans

[Kobla 99]. Cette caract�eristique devrait permettre, apr�es mod�elisation ou apr�es apprentissage

8. Celles-ci sont extraites du document munich2, le saut en longueur correspond aux images 10850 �a 12474, le saut

�a la perche aux images 39890 �a 41370, et le d�epart de course aux images 41955 �a 43215.
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Fig. 9.7: �Evolution du descripteur f9 (entropie) calcul�e sur la signature MapMHI pour une s�equence

de saut en longueur : (a) �echau�ement, (b) course d'�elan, (c) sortie de l'athl�ete et zoom de la cam�era

, (d) premier ralenti (cam�era lat�erale), (e) deuxi�eme ralenti (cam�era frontale), (f) rupture de plan,

(g) transition progressive, (h) double rupture de plan, (i) transition progressive, (1-3) sauts.

dans le cadre que nous avons propos�e, de retrouver les s�equences de ralentis. Dans certains

cas, lorsque le ralenti est pr�esent�e sous le même angle de vue que l'�epreuve, nous retrouvons

un motif temporel similaire mais att�enu�e, d�ecal�e dans le temps (par exemple, les zones (d)

des �gures 9.7 et 9.8), ce qui constitue un sujet d'�etude potentiel ;

3. Un dernier point �a noter, qu'il serait envisageable de prendre en compte dans la strat�egie de

classi�cation que nous avons propos�ee, est que certains pro�ls de courbes correspondent �a des

�ev�enements notables (faux-d�epart, saut, etc.) ou �a des prototypes d'�epreuves si l'on souhaite

consid�erer un horizon temporel plus large. La d�etection de tels �ev�enements reste conditionn�ee

par une �etude extensive, sur des exemples plus diversi��es, de la reproductibilit�e des pro�ls de

courbes observ�es ici.
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Fig. 9.8: �Evolution du descripteur f9 (entropie) calcul�e sur la signature MapMHI pour une s�equence

de saut �a la perche : (a) course d'�elan, (b) saut, (c) sortie de l'athl�ete et zoom de la cam�era, (d)

ralenti, (e) transition progressive.

Fig. 9.9: �Evolution du descripteur f9 (entropie) calcul�e sur la signature MapMHI pour un faux-

d�epart pour une course : (a) �echau�ements des athl�etes, (b) d�epart, (c) arrêt de la course, (d)

ralenti, (e-h) rupture de plans, (1) zoom de la cam�era et gros plan sur les athl�etes.
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Conclusion sur la caract�erisation de

s�equences courtes

L'�etude d�ecrite dans cette partie �etait clairement exploratoire et exp�erimentale. Nous avons es-

say�e d'�etendre la d�e�nition et l'emploi de descripteurs con�cus et utilis�es g�en�eralement pour d'autres

contextes (les images de l'historique du mouvement, les �ltres spatio-temporels de Gabor), et nous

avons mis en �uvre des m�ethodes de classi�cation r�ecentes (machines �a vecteurs de support), dans

des contextes relativement nouveaux pour lesquels nous avons �et�e confront�es �a des probl�emes de

param�etrisation. L'�evaluation m�ethodique men�ee a permis de valider certains r�esultats, d'identi�er

de nombreuses diÆcult�es, et d'ouvrir des perspectives de recherche.

Bilan des r�esultats obtenus

Comparaison avec d'autres m�ethodes. Il convient d'être prudent sur la validit�e des comparai-

sons possibles : les cadres d'exp�erimentation, les domaines applicatifs, et les m�ethodes d'�evaluation

varient d'un auteur �a l'autre. Certains auteurs caract�erisent des s�equences, d'autres les comparent

�a un mod�ele, d'autres en�n donnent des r�esultats de requêtes par similarit�e. Toutefois, comme ce

sont les seuls �el�ements de comparaison que nous ayons, il nous parâ�t int�eressant de les signaler �a

titre indicatif :

{ dans le domaine de la reconnaissance de gestes, d'activit�es, et d'expressions faciales, les per-

formances varient entre 60% et 100% de bonne classi�cation. Pour la reconnaissance de gestes,

elles sont de l'ordre de 85% et 90% [Cui 95,Rigoll 96,Kurita 97]. Les expressions de visage sont

reconnues �a pr�es de 100% dans [Yacoob 96]. Dans [Yacoob 99], le taux de reconnaissance des

di��erents types de marches et de leur direction est de 80% environ, et celui des mouvements

de l�evres �evolue entre 60% et 70% ;

{ les r�esultats sur la d�etection des �ev�enements varient entre 75% et 95% de reconnaissance

correcte dans [Naphade 98]. Ceux annonc�es dans [Iyengar 98], pour des probl�emes �a deux

classes, sont aux environs de 90%. Les r�esultats sur les requêtes par similarit�e sont assez

disparates : les taux de pr�ecision et de rappel varient respectivement entre 12% et 56%, et

20% et 93% dans [Jain 99], ceux annonc�es dans [Qian 99] o�u l'information contextuelle est

fortement mod�elis�ee sont meilleurs, entre 68% et 100% pour le taux de pr�ecision et entre 44%

et 100% pour le taux de rappel ;

{ dans les travaux traitant de documents sportifs, la reconnaissance de gestes sportifs est de

100% chez [Nakano 00] sur un tout petit corpus, la classi�cation correcte des plans va-

rient entre 40% et 100% pour [Gong 95], la d�etection d'�ev�enements est exacte �a 80% dans
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[Chang 96]. Dans le cadre de requêtes par similarit�e, un taux de pr�ecision maximal de 60%

est annonc�e dans [Mohan 98].

En�n, rapportons les r�esultats que nous avons pu trouver dans les deux travaux les plus proches

des nôtres. Dans [Chomat 00], pour la base d'exp�erimentation 2, aucun taux de bonne classi�cation

et aucune matrice de confusion ne sont indiqu�es, mais dans [Chomat 99b], il semble que ce taux

soit autour de 50% 9. Dans [Chomat 00], des r�esultats sont par contre donn�es sur la caract�erisation

de s�equences d'activit�es humaines dans un bureau. Les taux de reconnaissance s'�etagent, selon la

param�etrisation, entre 20% et 100%, et certains jeux de param�etres permettent d'obtenir des taux

presque exclusivement au-dessus de 75%. Dans [Fablet 01], dont nous nous sommes inspir�es pour la

constitution des bases d'apprentissage, les r�esultats de reconnaissance annonc�es varient entre 60%

et 100% selon les m�ethodes utilis�ees et les tests e�ectu�es.

Ainsi, si nous consid�erons les descripteurs les plus eÆcaces, les r�esultats que nous avons obtenus

parviennent �a �egaler les performances similaires �a celles trouv�ees par ailleurs pour des probl�emes

plus ou moins proches de reconnaissances dans des vid�eos.

G�en�eralisation de l'utilisation des images de l'historique du mouvement. Nous avons

d�evelopp�e une extension des MHI plus g�en�erale. Associ�ee aux SVM, la signature MapMHI nous a

permis d'obtenir des r�esultats satisfaisants sur l'ensemble des bases d'exp�erimentation. �A ce titre, la

g�en�eralisation des MHI �a des s�equences �lm�ees �a cam�era mobile et leur utilisation pour d�ecrire des

mouvements de nature vari�ee et des sc�enes complexes o�u plusieurs objets sont en mouvement est un

des r�esultats prometteurs des travaux que nous avons men�es. Toutefois, nous n'avons pu proposer

de descripteurs extraits de ces MHI g�en�eralis�es pouvant se substituer �a l'utilisation des moments

de Hu ou �a l'extraction du gradient spatial, propos�ee par A. Bobick et son �equipe [Bobick 01].

Un constat est aussi que la compensation du mouvement dominant en amont du calcul des MHI

semble pr�ef�erable �a l'int�egration des mouvements de cam�era dans les MHI. En�n, les MHI restent

des descripteurs du mouvement localis�es sur un horizon temporel d'une quinzaine d'images ; ceci

implique de d�e�nir des strat�egies de globalisation de l'information extraite lorsque nous souhaiterons

utiliser ces descripteurs sur des segments temporels plus longs.

Proposition d'une alternative aux images de l'historique du mouvement. La signature

MapSTG, qui s'appuie sur une \cartographie" du mouvement plus riche que les MHI, a donn�e

des r�esultats prometteurs en �egalant les performances du descripteur MapMHI . Il y a toutefois une

certaine d�eception �a constater que l'enrichissement de l'information de mouvement fournie par le re-

cours aux �ltres de Gabor spatio-temporels n'a pas entrâ�n�e une am�elioration sensible des r�esultats.

Cela appelle deux commentaires. Le corollaire de l'enrichissement de l'information de mouvement

est une plus grande variabilit�e des signatures. Le nombre relativement faible d'�echantillons d'ap-

prentissage a peut-être davantage mis en exergue dans nos exp�erimentations la complexit�e accrue

plutôt que la richesse informationnelle. De plus, comme nous l'avons d�ej�a signal�e, la param�etrisation

des familles de �ltres de Gabor utilis�ee reste �a optimiser pour cet usage.

Utilit�e et robustesse des machines �a vecteurs de support. Les SVM sont une technique

de classi�cation qui connâ�t un certain succ�es ces derni�eres ann�ees. Nous avons pu mesurer leur

int�erêt pour la classi�cation des s�equences et, �eventuellement, pour la d�etection d'�ev�enements, ainsi

que leur robustesse et leur eÆcacit�e d�emontr�ees dans le cas des signatures MapMHI et MapSTG.

9. Cette indication issue de [Chomat 99b, Fig. 8] est �a consid�erer avec pr�ecaution, les indicateurs consid�er�es sont

les probabilit�es de reconnaissance d'une action au cours du temps.
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Si la question de l'am�elioration des signatures extraites et de la d�e�nition d'une m�ethodologie de

construction des ensembles d'apprentissage reste ouverte, l'utilisation des SVM nous parâ�t, par

contre, valid�ee pour ce type d'usage. Nous jugeons aussi prometteuse la mise en �uvre de plus en

plus fr�equente dans les outils rendus publics des di��erentes variantes des SVM (SVM pond�er�es,

classi�cation multi-classes).

Un cadre g�en�eral pour la classi�cation de s�equences vid�eos. En d�epit des diÆcult�es

rencontr�ees et des questions m�eritant des compl�ements d'exp�erimentation, nous sommes parvenus

�a proposer un cadre g�en�eral de classi�cation des s�equences vid�eos. Il permet d'envisager une strat�egie

assez g�en�erale de caract�erisation du contenu des s�equences ou de d�etection d'�ev�enements qui ne se

limite ni aux types de sports abord�es dans cette �etude, ni aux seuls documents sportifs.

Apports des travaux men�es et perspectives. Nous avons list�e les principaux r�esultats obte-

nus, et nous d�etaillerons ci-apr�es les diÆcult�es rencontr�ees, et quelques pistes de recherche envisa-

geables. Il nous parâ�t important de mettre en exergue les deux voies d'investigation pour lesquelles

nous esp�erons avoir pu ouvrir des perspectives.

La strat�egie que nous avons d�evelopp�ee nous a permis, au moins avec les signaturesMapMHI et

MapSTG, d'obtenir des r�esultats satisfaisants concernant la caract�erisation du mouvement pr�esent

dans des s�equences vid�eos. Les descripteurs propos�es peuvent avoir d'autres applications, comme

la recherche par similarit�e dans des bases de s�equences. Les segments temporels pourraient aussi

être caract�eris�es par ce biais en vue d'autres traitements. On pourrait ainsi associer �a un plan une

signature, constitu�ee des r�eponses d'une famille de classi�eurs, qui indiquerait la similitude probable

entre le contenu dynamique du plan et di��erents types de mouvement. L'information associ�ee aux

classi�eurs d�ependrait de l'usage vis�e par l'utilisateur (classe de mouvements g�en�eraux, activit�es

sp�eci�ques, �ev�enements notables, etc.). Ces descripteurs pourraient ainsi être exploit�es dans les

m�ethodes de macro-segmentation d�ecrites dans la partie II.

Même si des diÆcult�es perdurent (d�e�nition des ensembles d'apprentissage, localisation tem-

porelle des s�equences lors d'un traitement extensif des documents), les r�esultats obtenus ouvrent

la voie �a l'int�egration de nos outils dans des environnements d'indexation semi-automatique. La

labellisation de segments temporels d'un magazine sportif en fonction de di��erents types de sports

serait ainsi possible. Nous pouvons même envisager de ne rendre actifs que les classi�eurs corres-

pondant aux sports annonc�es dans la para-documentation (conducteurs, etc.) disponible �a l'INA

lors de l'indexation du 
ux. Notre strat�egie d'indexation �etant envisageable dans un cadre plus

g�en�eral, elle pourrait permettre l'acc�es �a certains types de s�equences (un sport donn�e, un but, un

d�epart de course, etc.) en fonction d'un usage qu'il conviendrait de d�e�nir comme nous l'avons

fait dans la partie II pour la macro-segmentation. Cette assistance �a l'indexation de vid�eos et �a

la navigation dans des bases de vid�eos est bien sûr possible dans d'autres contextes que celui des

magazines sportifs.

DiÆcult�es rencontr�ees

Nous avons �et�e confront�es �a de nombreuses diÆcult�es aussi bien lors de l'extraction des des-

cripteurs que lors de l'utilisation des SVM pour la classi�cation. Un des probl�emes principaux a

notamment �et�e la diÆcult�e r�ecurrente de param�etrisation des algorithmes.

La gestion des param�etres. La param�etrisation des MHI a �et�e la moins probl�ematique. Pour le

param�etre Vmax, nos exp�erimentations pr�eliminaires ont rapidement conduit au choix d'une valeur
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en accord avec les recommandations de A. Bobick et al. [Bobick 01]. Il en va de même pour le

param�etre � , en d�epit du caract�ere simpli�cateur li�e au seuillage.

La param�etrisation des �ltres de Gabor est apparue plus d�elicate. Une partie des param�etres

concerne, notamment, la largeur de la gaussienne (�x; �y; �t) et le choix des fr�equences centrales

(!x0 ; !y0 ; !t0). Lors de nos exp�erimentations, certains constats visuels (voir �gure 8.8) ont rejoint les

arguments d�evelopp�es par O. Chomat [Chomat 00], qui propose une famille de �ltres plus s�electifs

spatialement et moins temporellement. Il est possible que, pour une utilisation des r�eponses de ces

�ltres visant �a constituer une carte des orientations et des amplitudes locales du mouvement, un

autre param�etrage des �ltres aurait �et�e plus pertinent. Des exp�erimentations plus compl�etes �a ce

sujet seraient sans doute n�ecessaires. Le probl�eme est similaire avec les param�etres de seuillage

f�0; : : : ; �3g. Les valeurs ont �et�e �x�ees exp�erimentalement, ce qui ne parâ�t pas enti�erement sa-

tisfaisant. Comme nous n'avons pu d�e�nir un cadre d'�evaluation rigoureux, l'interaction entre les

di��erents niveaux et orientations des �ltres a rendu l'�evaluation visuelle malais�ee.

En�n, le choix du param�etre C intervenant dans la classi�cation par les SVM n�ecessiterait sans

doute aussi des exp�erimentations suppl�ementaires, et certains des probl�emes observ�es restent en

suspens.

L'extraction des descripteurs Les deux signatures, MapMHI et MapSTG, qui se sont av�er�ees

les plus performantes, ont le d�esavantage d'être de grande taille (cf. tableau 8.2). Si les SVM sont

peu sensibles �a cet aspect de taille, ce dernier a n�eanmoins un impact sur la question du stockage

et du temps de calcul. Un autre argument pour la r�eduction de la signature MapMHI �etait de

globaliser spatialement l'information localis�ee en chaque point du MHI. Force est de constater que

nos tentatives de r�eduire l'information contenue dans les MHI n'ont pas �et�e couronn�ees de succ�es.

Les descripteurs de taille r�eduite issus des MHI n'ont jamais pu �egaler les performances produites

par la signature MapMHI .

Nous avions aussi pour objectif d'�etudier le comportement des MHI dans le contexte plus diÆcile

des s�equences d'images �a cam�era mobile. Les r�esultats obtenus sur la base d'exp�erimentation 3 et

le taux de classi�cation correcte de 84% sur la base d'exp�erimentation 5 pour MapMHI semblent

montrer que, malgr�e la superposition des informations de mouvements d'objets et de cam�era, une

classi�cation satisfaisante peut être atteinte. N�eanmoins, de meilleurs r�esultats ont �et�e obtenus

apr�es compensation du mouvement dominant. Par ailleurs, rappelons que la mise en �uvre de la

compensation du mouvement dominant en amont des �ltres de Gabor ne nous a pas paru ais�ement

r�ealisable (cf. sous-section 8.2.3).

En outre, la normalisation et l'alignement temporel des s�equences n'ont pas �et�e abord�es dans

cette �etude. Il est vrai que nous n'avons �et�e confront�es �a ce probl�eme que pour la base d'exp�eri-

mentation 2, mais une utilisation op�erationnelle �a grande �echelle des outils d�evelopp�es pourrait le

requ�erir.

En�n, un outil de visualisation des s�equences dans l'espace de repr�esentation des di��erentes

signatures nous a manqu�e. Il nous aurait permis de mener une analyse plus �ne de la validit�e des

signatures et de la pertinence des classes retenues. Nous avons dû inf�erer l'�eventuelle disparit�e des

descripteurs �a l'int�erieur des classes et la s�eparation des di��erentes classes entre elles �a partir des

r�esultats �naux de l'apprentissage ou de la classi�cation.

Des probl�emes d'apprentissage Nous souhaitions utiliser les SVM comme une simple tech-

nique de classi�cation \bô�te noire". L'usage sp�eci�que que nous en avons fait et les diÆcult�es que

nous avons rencontr�ees, largement �evoqu�ees dans le descriptif de nos exp�erimentations, nous ont

amen�es �a nous interroger plus qu'envisag�e initialement sur le fonctionnement des SVM et la th�eorie
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qui les sous-tend. Sur ce point, de nombreuses questions restent �a �eclaircir davantage que nous

avons pu le faire : in
uence r�eelle du param�etre C et de la taille des donn�ees en entr�ee, d�e�nition

qualitative et quantitative des bases d'apprentissage, etc.

Les techniques par apprentissage nous paraissaient s�eduisantes pour passer du niveau num�erique

�a un certain niveau s�emantique sans avoir �a recourir �a une mod�elisation �ne, sp�eci�que, ou coûteuse

de l'information contenue dans les images. Les SVM, en particulier, semblaient avoir l'avantage

d'une certaine simplicit�e de mise en �uvre associ�ee �a une grande eÆcacit�e (voir section 8.3). Ces

deux avantages doivent n�eanmoins être relativis�es �a la lumi�ere de nos exp�erimentations. Le r�eglage

du param�etre C et la d�e�nition d'un ensemble d'apprentissage ad�equat restent assez ouverts :

Comment �xer le compromis entre la pr�ecision du classi�eur sur l'ensemble d'apprentissage et sa

capacit�e de g�en�eralisation? Combien faut-il d'exemples pour entrâ�ner correctement les classi�eurs?

Comment choisir les �echantillons d'apprentissage pour mod�eliser, en toute g�en�eralit�e, une classe

donn�ee?

Des pistes �a suivre

Le premier travail �a mener �a la suite de nos exp�erimentations est sans aucun doute la mise en

�uvre de tests et d'outils compl�ementaires a�n d'analyser plus �nement l'in
uence des di��erents

param�etres, le contenu informatif des signatures propos�ees, la pertinence des corpus et des ensembles

d'apprentissage, etc.

Concernant la r�eduction de la repr�esentation des descripteurs extraits, plusieurs pistes pour-

raient être explor�ees. Le recours �a un histogramme multi-dimensionnel [Chomat 00] ou �a une analyse

en composante principale (ACP) [Iyengar 98], notamment, pourraient être envisageables. Une autre

diÆcult�e est d'exploiter �a bon escient les mouvements dus �a la cam�era et ceux dus aux objets. Nous

pourrions envisager de concat�ener les MHI calcul�ees apr�es compensation du mouvement dominant

aux param�etres de celui-ci, en entr�ee des SVM [Cui 95]. De mani�ere g�en�erale, il pourrait être

int�eressant, compte tenu de la capacit�e des SVM �a accepter des vecteurs d'entr�ee de grande dimen-

sion, de concat�ener des descripteurs autres que ceux de mouvement, nous rapprochant ainsi des

m�ethodes �evoqu�ees �a la sous-section 7.2.1.

Sur la question de la normalisation temporelle des informations contenues dans des s�equences de

dur�ee variable, citons l'approche propos�ee dans [Bradski 00] o�u une variante des MHI, not�ee tMHI

(pour timed Motion History Image) permet de rendre les descripteurs relativement ind�ependants

du nombre d'images par seconde dans le 
ux vid�eo et de la dur�ee de r�ealisation d'un mouvement.

Par ailleurs, les articles traitant de la reconnaissance des gestes proposent souvent des m�ethodes

de r�eduction et de normalisation temporelles des donn�ees en entr�ee, m�ethodes qui pourrait être

�etudi�ees et adapt�ees �a notre cadre d'�etude.

Les SVM o�rent des variantes d'utilisation sur lesquelles nous ne nous sommes pas pench�es au

cours de nos travaux. Ainsi, certains auteurs ont propos�e un apprentissage pond�er�e des probl�emes

de classi�cation �a deux classes [Chang 01]. Il s'agit de p�enaliser di��eremment les erreurs sur les

�echantillons de la classe apprise et sur ceux des autres classes. Le param�etre C est alors di��erent

selon la classe des �echantillons dans les �equations r�egissant les SVM. Les probl�emes d'apprentissage

rencontr�es consistaient en une mauvaise r�eponse du classi�eur �a un exemple de la classe associ�ee :

celle-ci n'aurait en quelque sorte pas �et�e suÆsamment apprise. L'utilisation de SVM pond�er�es pour-

rait peut-être am�eliorer ce point. Malheureusement, cette option n'�etait pas o�erte dans la librairie

LibSVM dans la version 2.1 que nous avons utilis�ee, elle l'est dor�enavant dans la version 2.31 de

LibSVM. Par ailleurs, certains auteurs utilisent des strat�egies d'optimisation des ensembles d'ap-

prentissage. Citons, notamment, la technique du bootstrapping utilis�ee par E. Osuna [Osuna 97a].
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Il s'agit d'inclure les fausses alarmes �a l'ensemble d'apprentissage a�n d'enrichir la repr�esentation

du \reste des classes". Nous aurions alors des ensembles d'apprentissage sp�eci�ques �a chaque clas-

si�eur. Compte tenu du nombre limit�e d'exemples dont nous disposions, nous n'avons pu mettre

en �uvre une telle strat�egie. De plus, les outils de classi�cation par SVM disponibles int�egrent

de plus en plus la gestion des apprentissages multi-classes ; il conviendrait d'�evaluer ces outils, la

classi�cation �a r�ealiser ne n�ecessitant plus que la construction d'un seul classi�eur.

En�n, il faudrait bien sûr augmenter consid�erablement le nombre d'exemples d'apprentissage

disponibles, condition n�ecessaire pour esp�erer un entrâ�nement satisfaisant des classi�eurs, et une

�etude approfondie de leur comportement.
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Conclusion g�en�erale

Nous avons abord�e les probl�ematiques de la segmentation temporelle des documents audiovi-

suels en s�equences, et de la caract�erisation du contenu dynamique de segments vid�eos. Les missions

de catalogage, d'archivage, et d'indexation de l'INA ont constitu�e le cadre applicatif de nos travaux,

l'objectif �etant de proposer des algorithmes pouvant enrichir les outils d'analyse, automatiques ou

semi-automatiques, utilis�es par les documentalistes pour mener �a bien l'indexation des documents

audiovisuels. Nous �etions tenus de porter une attention particuli�ere aux usages prescrits par ce

contexte applicatif, �a l'�evaluation des m�ethodes d�evelopp�ees, et �a la gestion des param�etres d'algo-

rithmes destin�es au traitement de masse de documents audiovisuels.

Nous proposons, dans les sections suivantes, de conclure sur les apports des recherches men�ees,

ainsi qu'une synth�ese des diÆcult�es rencontr�ees et des perspectives ouvertes par nos travaux.

Synth�ese des travaux e�ectu�es

Nous avons consid�er�e divers aspects de l'analyse du signal vid�eo, de l'extraction de descripteurs,

aux questions de classi�cation des contenus dynamiques. Nos recherches sur l'analyse de l'informa-

tion contenue dans le 
ux vid�eo se sont port�ees sur l'extraction et l'utilisation conjointe de descrip-

teurs, notamment de couleur, pour des images �xes repr�esentatives des segments, ainsi que sur la

d�e�nition de descripteurs du mouvement pour de courtes s�equences d'images. Concernant la clas-

si�cation des s�equences vid�eos, nous nous sommes plus particuli�erement int�eress�es �a des m�ethodes

de classi�cation hi�erarchique, ainsi qu'�a des m�ethodes de classi�cation par apprentissage. Ces tra-

vaux ont donn�e lieu �a de nombreux d�eveloppements informatiques, et nous ont permis d'�etudier

des domaines vari�es comme la reconnaissance de forme, les �ltres de Gabor spatio-temporels, et les

machines �a vecteurs de support.

La m�ethode de macro-segmentation d�e�nie repose sur celle initialement propos�ee par Yeung et

al. [Yeung 98]. Tenant compte des limites de cette derni�ere, nous avons propos�e, et en partie valid�e,

des am�eliorations comme l'introduction de fonctions non constantes pour la contrainte temporelle,

l'utilisation de la m�ethode de Ward pour la construction de la hi�erarchie des classes, et la d�e�nition

d'un crit�ere fond�e sur la distance coph�en�etique pour d�eterminer les ruptures entre s�equences. Le

calcul de ce crit�ere permet notamment de remplacer la d�etermination d'un niveau de seuillage par

la donn�ee du nombre de s�equences recherch�ees, ce qui correspond mieux aux besoins de l'utilisateur

�nal.

Nous avons d�e�ni une strat�egie pour la caract�erisation du contenu des documents audiovisuels.

Nous l'avons appliqu�ee �a la caract�erisation du contenu dynamique de s�equences sportives, mais le

cadre propos�e est g�en�erique et pourrait s'adapter �a d'autres primitives, et �a d'autres applications.

Deux descripteurs du mouvement dans des s�equences d'images ont �et�e d�evelopp�es. Le premier

est l'image de l'historique du mouvement, introduite par Bobick et al. [Bobick 01], dont nous

avons g�en�eralis�e l'usage. Le deuxi�eme exploite des �ltres de Gabor spatio-temporels, et fournit
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une cartographie du mouvement qui int�egre l'information locale d'amplitude et d'orientation du

mouvement apparent. Nos exp�erimentations de classi�cation du mouvement nous ont aussi amen�es

�a valider l'utilisation des machines �a vecteurs de support dans notre cadre applicatif.

Notre d�emarche, guid�ee par les usages d'indexation de l'INA, a �et�e �egalement l'occasion de

mener de nombreuses r�e
exions sur la param�etrisation et l'�evaluation des algorithmes. Ainsi, nous

avons e�ectu�e des exp�erimentations portant sur les param�etres principaux des m�ethodes utilis�ees, et

notamment sur l'in
uence des param�etres �T , li�e �a la contrainte temporelle sur les similarit�es entre

plans pour la macro-segmentation, et C, associ�e aux erreurs lors de l'apprentissage des classi�eurs

pour la classi�cation. Nous avons constitu�e, pour l'�evaluation des outils de macro-segmentation,

une premi�ere proposition de corpus de r�ef�erence annot�e manuellement, ainsi qu'une m�ethodologie,

�a la fois quantitative et qualitative, d'�evaluation. Nous avons mis en �uvre, pour la caract�erisation

du contenu dynamique, une strat�egie d'�evaluation progressive int�egrant des corpus de tests issus

de la communaut�e scienti�que, et des bases de s�equences issues des corpus INA.

Lors des �evaluations des di��erents algorithmes, nous avons obtenu des performances proches de

celles annonc�ees pour des probl�emes voisins. Ces �evaluations li�ees aux usages semblent valider, en

partie, l'ad�equation des m�ethodes propos�ees aux besoins de l'INA.

DiÆcult�es rencontr�ees

Les principales diÆcult�es rencontr�ees ont concern�e la param�etrisation et l'�evaluation des algo-

rithmes. Dans notre contexte d'�etude o�u les utilisateurs �naux sont les documentalistes de l'INA,

une contrainte forte est que les di��erents param�etres et options puissent être �x�es sans intervention

humaine, ou lorsque cela est in�evitable, que la gestion puisse être intuitive pour l'utilisateur. Par

ailleurs, l'utilisation d'outils d'analyse automatiques ou semi-automatiques au sein de la châ�ne de

documentation de l'INA requiert non seulement un faible taux d'erreur sur les r�esultats, mais aussi

que la correction manuelle de ces erreurs soit rapide, ou du moins n�ecessite un temps inf�erieur �a la

r�ealisation manuelle de la tâche consid�er�ee.

En g�en�eral, les param�etres peuvent être g�er�es selon l'une des trois approches suivantes :

{ les param�etres sont �x�es par d�efaut une fois pour toutes dans l'algorithme ;

{ les param�etres sont �x�es automatiquement en fonction du contexte. Ils peuvent être calcul�es

au sein de l'algorithme en fonction de donn�ees pr�esent�ees en entr�ee ou extraites par celui-ci. Ils

peuvent aussi être �x�es par le biais d'un prototypage de l'algorithme en fonction du contexte,

d�ependant par exemple d'une taxonomie des documents audiovisuels ;

{ les param�etres peuvent être �x�es par l'utilisateur.

Nous n'avons pas �etudi�e la deuxi�eme approche dans le cadre de notre �etude. Nous nous sommes

e�orc�es de proposer des valeurs de param�etrisation par d�efaut, ou, lorsque cela nous �etait impossible,

de permettre une gestion des param�etres compatibles avec les usages. �A l'issue de nos travaux, nous

devons reconnâ�tre que l'�etude et l'optimisation de nombreux param�etres reste un probl�eme sensible,

qui n�ecessiterait des exp�erimentations compl�ementaires.

Nous avons tent�e de d�e�nir des m�ethodologies d'�evaluation fond�ees sur les usages. Nous avons

d'ailleurs fait un certain nombre de propositions en ce sens, qui constituent selon nous un des apports

de nos travaux. Toutefois, dans la perspective d'une int�egration dans les outils de documentation de

l'INA, nos corpus restent parcellaires. Nous nous sommes aussi heurt�es aux limites d'une �evaluation

quantitative et aux diÆcult�es de mise en �uvre d'une �evaluation qualitative rigoureuse. En�n,
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nous n'avons pas pu valider nos m�ethodes dans le cadre d'un traitement de masse des documents

audiovisuels.

Notons, pour conclure sur ce point, que ces deux �ecueils ne nous sont �evidemment pas sp�eci�ques,

et concernent l'ensemble du domaine de recherche li�e �a l'indexation automatique des documents

audiovisuels. On peut souligner n�eanmoins que notre travail constitue une des premi�eres tentatives

pour faire face �a cette question d'une �evaluation approfondie guid�ee par les usages.

Perspectives

Les diÆcult�es �evoqu�ees ci-dessus sugg�erent une exploration plus compl�ete de ces questions. Cer-

taines pistes d�epassent d'ailleurs le cadre du d�eveloppement strict d'outils d'indexation automatique

et mettent l'accent sur des besoins m�ethodologiques concernant la constitution et l'annotation ma-

nuelle de corpus audiovisuels de r�ef�erence, la d�e�nition de strat�egie d'�evaluation reconnue, une

analyse \sociologique" ou \ethno-m�ethodologique" des usages professionnels de l'audiovisuel, aussi

bien au niveau de la prise de vue et de la production qu'�a celui de l'annotation des documents

audiovisuels par les documentalistes.

Les perspectives ouvertes par nos travaux sur la macro-segmentation sont double. Elles concer-

nent d'une part la d�e�nition de descripteurs plus eÆcaces porteurs d'une information diversi��ee sur

le contenu, l'utilisation conjointe de di��erentes sources d'information, l'am�elioration de la descrip-

tion de la similarit�e des plans au sein de la hi�erarchie des classes, et d'autre part la prise en compte

sous une forme �a d�e�nir de contraintes li�ees �a la para-documentation. D'un point de vue applicatif,

les bons r�esultats obtenus sur certains types de documents ouvrent la voie �a une int�egration de

notre outil dans la châ�ne de documentation de l'INA.

Les m�ethodes propos�ees pour la classi�cation du contenu dynamique des s�equences restent da-

vantage du domaine de la recherche. Des travaux restent �a e�ectuer sur les questions de la r�eduction

de la dimension des primitives, de la normalisation temporelle des s�equences d'activit�es, ou l'ex-

traction de descripteurs globaux pertinents �a partir des cartes des mouvements construites. Par

ailleurs, l'apprentissage des classi�eurs fond�es sur les SVM et la d�etection d'�ev�enements semblent

être une perspective de recherche prometteuse.

En conclusion, il convient de noter que le contexte applicatif de nos travaux pourrait être

profond�ement modi��e dans les ann�ees �a venir. En e�et, la mise en place de normes comme la norme

MPEG-7 permettra de rendre disponible, en même temps que le 
ux audiovisuel, un certain nombre

d'annotations li�ees �a la production du document audiovisuel. De plus, la mise en place �a l'INA de

la captation num�erique directe du 
ux entrant permet d'envisager �a moyen terme l'�eventualit�e de

l'int�egration d'une documentation riche sur celui-ci, li�ee �a la di�usion ou au contenu des documents.

Cette double perspective ferait sensiblement �evoluer le travail des documentalistes de l'INA, et par

cons�equent, leurs besoins en outils d'analyse automatique des documents audiovisuels.
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Annexe A

Informations sur le corpus de

documents utilis�es

A.1 Donn�ees g�en�erales

Les documents utilis�es ont �et�e num�eris�es au format MPEG-1, �a 25 images par seconde. Ils sont

issus de di��erents corpus �elabor�es par l'INA soit dans le cadre national de l'Action Indexation Multi-

media 1 (AIM 2) soit dans celui de projets men�es 3 �a la Direction de la Recherche et Exp�erimentation

(DRE) de l'INA. Seules les s�equences de d�eplacements humains et de mouvements de cam�era,

num�eris�es �a 15 images par secondes, proviennent de sources ext�erieures.

Une description succincte du corpus des documents utilis�es est propos�ee dans le tableau A.1.

A.2 Annotations de r�ef�erence pour le d�ecoupage en macro-segments

Nous pr�esentons dans cette section plus en d�etail les r�esultats obtenus lors de l'annotation

manuelle d'un corpus de r�ef�erence d�edi�e �a l'�evaluation de l'outil de macro-segmentation pr�esent�e

dans la partie II. Ces travaux ont �et�e men�es au sein du GRAMM de l'INA par des chercheurs et des

profesionnels de la documentation. L'�etude a �et�e plus particuli�erement men�ee sur quatre documents :

aim1mb05, topa gainsbourg, munich2 et aim1mb08 (voir la description des documents dans le

tableau A.1). Nous d�etaillerons les niveaux de macro-segmentation propos�es au �nal pour chaque

type de documents, ainsi que quelques commentaires sur les principales diÆcult�es rencontr�ees.

A.2.1 Document aim1mb05 - journal t�el�evis�e

La macro-segmentation a �et�e e�ectu�ee sans diÆcult�e majeure conform�ement aux prescriptions

�etablies. Nous avons e�ectu�e une premi�ere segmentation avec les s�equences fhabillage graphique,

studio, reportageg, reprenant l'articulation classique de la structuration des journaux t�el�evis�es.

Nous avons propos�e une �ebauche de hi�erarchisation en r�epartissant les segments studio en trois

sous-classes flancement sujet, br�eves, interviewg. Pour les reportages, lorsque cela a �et�e possible,

nous avons tent�e d'identi�er les principaux d�ecors.

1. Pour plus de d�etails sur l'utilisation de ce corpus, voir http://www-asim.lip6.fr/AIM.

2. Action commune aux GDR CHM et ISIS, puis GT10 du GDR-ISIS.

3. Ces projets exp�erimentaux et interdisciplinaires sont pr�esent�es en ligne sur le site de l'INA : http://www.ina.

fr/Recherche/projets\_experimentaux.fr.html.
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En�n, il nous a sembl�e int�eressant du point de vue de la documentation de regrouper dans un

niveau de segmentation particulier et lacunaire les plans relatifs aux interviews (en studio ou dans

les reportages). Ajoutons qu'a�n de d�elimiter les fronti�eres de ces s�equences, nous nous sommes

fond�es sur l'image et non sur le son.

A.2.2 Document topa gainsbourg - �emission de vari�et�e

L'alternance des prestations des artistes a servi de guide pour la constitution d'un niveau de

segmentation principal, organis�e selon les crit�eres : fg�en�erique, interpr�etation, interview, archiveg.
Les prestations peuvent être des s�equences tr�es di��erentes (ballets, chanson solo, duo ou trio,

sketch, etc.) mais une analyse plus �ne s'apparente �a une classi�cation des s�equences et non �a une

hi�erarchisation de la segmentation. Les s�equences de type archives peuvent être des extraits de

r�ep�etition, d'archives t�el�evisuelles, de reportages tourn�es �a l'avance, etc.

A.2.3 Document munich2 - �emission sportive

Comme pour les journaux t�el�evis�es, nous avons commenc�e par mettre en �evidence la struc-

ture des �emissions Sport Dimanche �etudi�ees. Ainsi, un premier niveau de segmentation se fonde

sur les s�equences fhabillage graphique, studio, �ev�enement sportif g. De même, nous avons, ensuite,
propos�e une �ebauche de structuration en sur-segmentant les s�equences studio en trois sous-classes

flancement sujet, br�eves, sommaireg. Pour les �ev�enements sportifs, nous avons identi��e les types de
segments suivants : f�epreuve, commentaire sur site, interview, divers (regroupant les vues g�en�erales
r�ecurrentes du site et les tableaux de r�esultats)g.

En�n, il nous a sembl�e pertinent de proposer un niveau de segmentation lacunaire regroupant

les plans relatifs aux ralentis et aux photogrammes. Notons que pour ce type de documents, le

rep�erage des interviews peut être int�egr�e �a une structuration hi�erarchique et n'a pas �et�e annot�e sur

un niveau �a part.

Remarquons aussi que dans un premier temps, et sans doute un peu abusivement, nous avons

quali��e d'habillage les g�en�eriques de d�ebut et de �n, les s�equences enchâ�n�ees de �lms publici-

taires et les bandes annonces promotionnelles. En e�et, ces types de s�equences ne pr�esentant pas

d'int�erêt documentaire a priori ni ne n�ecessitant de traitement automatique sp�eci�que, elles ont

�et�e regroup�ees en un seul macro-segment.

A.2.4 Document aim1mb08 - �ction

C'est sans conteste le type de document qui a pos�e le plus de questions en mati�ere de rep�erage

d'unit�es s�emantiques. La connaissance de l'usage des documents de �ction ne nous a gu�ere aid�es

dans la mesure o�u la recherche dans les documents de �ction �a l'INA se limite �a retrouver un acteur

ou �a localiser les �uvres d'un auteur, d'un sc�enariste.

Plusieurs options se pr�esentaient �a nous en mati�ere de macro-segmentation du document de

�ction :

{ caler le d�ecoupage sur les changements de d�ecors ;

{ constituer des segments en fonction de la structure narrative en rep�erant des unit�es d'actions ;

{ se fonder sur l'apparition-disparition des personnages.
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Du point de vue algorithmique, les d�ecoupages d�ecor et action semblent intuitivement li�es,

respectivement, �a l'extraction des primitives de couleur et de mouvement, tandis qu'en l'�etat actuel

de la recherche un d�ecoupage fond�e sur les personnages semble plus diÆcile �a mettre en �uvre 4.

Notons que nous retrouvons certaines des notions du th�eâtre classique (unit�e de lieu et d'action),

et qu'une pi�ece de th�eâtre est e�ectivement segment�ee selon la pr�esence des personnages (sc�ene),

et les changements de d�ecors (acte).

Nous avons donc, dans un premier temps, �etudi�e le d�ecoupage action/lieux/personnages et

observ�e, comme cela �etait pr�evisible, une forte interaction rythmique entre ces �el�ements (voir tableau

A.2). Notre hypoth�ese initiale de structuration hi�erarchique embô�t�ee a donc �et�e in�rm�ee, puisque

nous avons mis en �evidence des segmentations qui s'enchevêtrent, fond�ees sur des grilles de lecture

compl�ementaires, quoique corr�el�ees, et non sur une structure de niveaux hi�erarchiques.

Nous avons ensuite �et�e amen�es, lors de la mise en �uvre, �a ne pas valider le d�ecoupage lieu car,

dans le cadre particulier �etudi�e, celui-ci recouvrait sans grande pertinence soit la segmentation en

plans, soit le d�ecoupage action selon le niveau de granularit�e retenu.

A.2.5 Quelques commentaires sur la macro-segmentation manuelle r�ealis�ee

Les r�esultats pr�esent�es et rendus disponibles aux formats XML doivent être consid�er�es comme

une premi�ere proposition de macro-segmentation de r�ef�erence. Il conviendrait de prendre en compte

davantage de documents par genre a�n de valider nos observations et de s'assurer que nous n'avons

pas �et�e victimes de biais dus au traitement d'un document particulier. De même, il serait int�eressant,

�a terme, d'enrichir ce premier corpus d'autres genres de documents. Insistons une fois encore sur

le fait qu'en d�epit d'une approche que nous avons voulu rigoureuse, nous ne proposons qu'un

d�ecoupage subjectif en accord, dans la mesure du possible, avec les usages en pratique ou prospectifs

tels que nous les percevons �a l'INA.
�A titre d'exemple d'usage prospectif, remarquons que les outils de segmentation automatique et

les documentalistes proposent un d�ecoupage des journaux t�el�evis�es sur le sch�ema plateau/reportage.

Cependant, il est tout �a fait possible d'imaginer que des utilisateurs professionnels dans le cadre

du D�epartement Droits et Archives ou des scienti�ques dans le cadre de l'Inath�eque estiment que

l'unit�e temporelle pertinente soit constitu�ee du reportage pr�ec�ed�e de son lancement plateau, et

suivi, le cas �ech�eant, d'un retour plateau pour une interview. Un tel usage invaliderait l'annotation

propos�ee et serait beaucoup plus diÆcile �a prendre en compte par des traitements automatiques.

Toutefois, une �etude des usages associ�ee �a des r�e
exions prospectives de ce genre seraient sans doute

tr�es enrichissantes dans la perspective de proposer de nouveaux outils pour inventer de nouveaux

usages. Vaste projet...

A.3 Exemples de notices INA

�A titre d'exemple et d'illustration, nous proposons, avec l'aimable autorisation du D�epartement

Droits et Archives (DDA), trois exemples de notices INA pour trois types de documents issus du

corpus utilis�e au cours de cette �etude. Il s'agit des documents identi��es comme topa gainsbourg

(�emission de vari�et�es), aim1mb05 (journal t�el�evis�e) et munich2 (�emission sportive). Notons que

pour le journal t�el�evis�e, il y a une notice par reportage ; nous n'en pr�esenterons que quelques-unes.

4. Si de nombreuses m�ethodes pour la d�etection de visages ont �et�e propos�ees, la �abilit�e de celles que nous avons

exp�eriment�ees ne nous a pas pleinement satisfait. De plus, il faudrait proposer un suivi et une classi�cation des

visages, sujets de recherche sur lesquels les recherches sont encore en cours.
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Les notices se pr�esentent comme des �ches constitu�ees de champs contraints ou libres. Les

documentalistes ont acc�es pour les cr�eer �a des th�esaurus et des \bibles d'indexation" ou guides

d'usage. Dans les notices pr�esent�ees, le d�ecoupage en s�equences est parfois explicitement donn�e.

Il est possible d'observer aussi le haut niveau de la documentation e�ectu�ee, son caract�ere parfois

tr�es synth�etique, l'usage courant de notions tr�es conceptuelles, les notations concernant la forme

du document (notamment les valeurs de plan), l'utilisation de noms propres (personnes, lieux), et

les transcriptions parcellaires d'interview ou de discours.

Liste des abr�eviations utilis�ees dans les notices. CPL : contre-plong�ee; DP : divers plans;

INT : interpr�ete; ITW : interview; GP : gros plan; PANO : panoramique; PAR : participant; PE :

plan d'ensemble; PR : plan rapproch�e.

A.3.1 Notice de topa gainsbourg

Id notice: CPF86654021

Date de di�usion: 04.05.1974

Soci�et�e de programmes: ORTF

Dur�ee: 00H 54MIN 00SEC

Titre collection: TOP A

Titre sous-collection: SERGE GAINSBOURG

Forme: SPECTACLE TV

Genre: VARIETES

Descripteurs th�ematiques - Terme: INT, BIRKIN JANE ; INT, GAINSBOURG SERGE ; INT,

HARDY FRANCOISE ; INT, BEDOS GUY ; INT, DUTRONC JACQUES ; PAR , PLASSCHAERT

ARTHUR

Oeuvres:

Jane Birkin chante B�eb�e gai.

Serge Gainsbourg chante Dr Jeckyll.

Fran�coise Hardy et Jane Birkin chantent Les p'tits papiers.

Gainsbourg chante La Javanaise.

Jane Birkin chante C'est la vie qui veut �ca.

Sketch de Guy Bedos Le tombeur de �lles.

Gainsbourg chante Je suis venu te dire que je m'en vais.

Jane Birkin chante Something that happens.

David Cassidy chante I am just a day dreamer.

Jane Birkin chante Je plais aux G.I..

Fran�coise Hardy chante Je suis moi.

Jacques Dutronc chante L'espace.

Gainsbourg chante Le soleil est rare.

Jane Birkin chante My ch�erie Jane.

Patronyme g�en�erique: BIRKIN JANE, GAINSBOURG SERGE, HARDY FRANCOISE, BEDOS

GUY,DUTRONC JACQUES, PLASSCHAERT ARTHUR

Producteurs : PRD, PARIS : OFFICE NAT. DE RADIODIFFUSION ET TELEVIS. FR (ORTF),

1974

R�esum�e: Pr�esence des ballets Arthur Plasschaert.
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A.3.2 Notices de aim1mb05

Id notice: CAC96039364

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: 00h 00min 45sec

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: POLICIERS ARRETES ARGENTINE

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: ARGENTINE; BUENOS AIRES; TERRORISME; ANTISE-

MITISME; ATTENTAT; EXPLOSION; SIEGE SOCIAL; ASSOCIATION; RUINE; VICTIME;

BLESSE; SECOURS; ENTERREMENT; RETROSPECTIVE; JUSTICE; ENQUETE; ARRES-

TATION; POLICIER

R�esum�e: Onze policiers de la province de Buenos Aires en Argentine ont �et�e arrêt�es dans le cadre

de l'enquête sur l'attentat contre la mutuelle juive Amia, le 18 Juillet 1994, qui avait fait 86 morts.

Images d'archives du 18/07/94 : PE lieu de l'explosion, immeubles d�etruits, DP secours �evacuant

les bless�es.

PR secours portant une civi�ere.

Ambulances

Chien sur les ruines de l'immeuble d�etruit �a la recherche de survivants.

PE enterrement des victimes de l'attentat.

Id notice: CAC96039392

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: -

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: NELSON MANDELA A PARIS

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; YVELINES; RAMBOUILLET; CHATEAU; RELA-

TION DIPLOMATIQUE; VISITE; CHEF D'ETAT; MANDELA NELSON; CHIRAC JACQUES;

POIGNEE DE MAINS; PERRON; PARC; AEROPORT; ARRIVEE; ARTHUIS JEAN

R�esum�e: Nelson MANDELA, actuellement en visite oÆcielle en france, a �et�e re�cu par le chef de

l'Etat Jacques CHIRAC dans la r�esidence pr�esidentielle au chateau de Rambouillet.

PE Jacques CHIRAC et Nelson MANDELA sur le perron du chateau de Rambouillet, couvert d'un

tapis rouge pour l'occasion et encadr�e par la garde R�epublicaine

PR Poign�ee de main entre les deux hommes.

GP Jacques CHIRAC et Nelson MANDELA.

PE chateau de Rambouillet.

Jacques CHIRAC et Nelson MANDELA se promenant dans le parc du chateau.

PE arriv�ee de Nelson MANDELA �a l'a�eroport dOrly.

PE foule saluant le chef d'Etat sud-africain.

Nelson MANDELA �a l'a�eroport o�u il a �et�e re�cu par Jean ARTHUIS, le ministre de l'Economie et

des �nances.

Id notice: CAC96039395

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: 00H 01MIN 40SEC
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Titre collection: SOIR 3

Titre propre: SORTIE SPELEOS BLOQUES

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; ISERE; VERCORS-GEOGRAPHIE; GOUFFRE;

SPELEOLOGIE; ACCIDENT; SAUVETAGE; SECOURS; SECOURISTE; TENTE; SPELEO-

LOGUE; GRANDE BRETAGNE; DECES; BLESSE; GRENOBLE; HOPITAL; CONFERENCE

DE PRESSE; EMOTION

R�esum�e: Un sp�el�eologue reste encore bloqu�e dans le gou�re du Berger dans le Vercors sous assis-

tance m�edicale �a moins 900 m en dessous du niveau de la mer.

PR gou�re Berger o�u les sauveteurs en cord�ee se relaient pour extraire le dernier survivant de

l'exp�edition britannique.

ITW d'un sauveteur : \Il n'est pas bless�e, il n'a pas de gros probl�eme physique mais le moral est

bien atteint".

PR descente dans le gou�re en cord�ee.

Sortie d'un sp�el�eologue / DP tente m�edicale install�ee �a proximit�e du gou�re.

Descente des sauveteurs dans le gou�re.

Hopital MICHALLON de Grenoble : conf�erence de presse des deux sp�el�eologues extraits hier du

gou�re, qui ont �et�e plac�es sous surveillance m�edicale

PE de la conf�erence de presse

Un sp�el�elologue, boulevers�e �a l'�evocation de ses deux camarades morts dans le gou�re, quitte la

salle de conf�erence.

Id notice: CAC96039399

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: -

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: TOUT IMAGES : FAMILLE OUFKIR EN FRANCE

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; MAROC; CASABLANCA; POLITIQUE INTER-

IEURE; HASSAN II; LIBERATION; PRISONNIER D'OPINION; RESIDENCE FORCEE; COUP

D'ETAT; OUFKIR MOHAMED; PASSEPORT; ENFANT; OUFKIR MALIKA; OUFKIR SOU-

KAINA; OUFKIR RAOUF; ARRIVEE; AEROPORT; OUFKIR MARIA INAN; EMOTION; RE-

TROSPECTIVE

R�esum�e: BREVE : Trois enfants du g�en�eral Mohamed OUFKIR, ancien ministre marocain de la

D�efense auteur d'une tentative de coup d'�etat contre Hassan II et d�ec�ed�e en 1972, sont arriv�es �a

Paris,�a l'a�eroport d'Orly.

Malika, Soukaina et Raouf OUFKIR, qui avaient quitt�e Casablanca, arrivent �a l'a�eroport d'Orly.

Embrassade avec leur soeur Maria et plusieurs proches de la famille.

ITW de Soukaina OUFKIR : \On a eu notre visa hier, on ne r�ealise pas encore".

ITW de Raouf OUFKIR au sujet du Roi Hassan II : \Je suis et je reste un sujet du roi, c'est notre

pays".

R�eaction de Malika OUFKIR : \Je suis trop �emue".

Archive INA : le g�en�eral OUFKIR en uniforme militaire.

Id notice: CAC96039409

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: -
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Titre collection: SOIR 3

Titre propre: TOUT IMAGES : TOUR DE FRANCE

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: CYCLISME; COURSE CYCLISTE; ETAPE DE MONTAGNE;

PELOTON

R�esum�e: BREVE : 13�eme �etape du Tour de France entre Le Puy-en-Velay et Super-besse-Sancy.

tr�es bref plan du peloton sur une route de montagne.

Id notice: CAC96039418

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: -

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: TOUT IMAGES : RAVE PARTIE A BERLIN

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: RFA; BERLIN; FETE; MUSIQUE; RASSEMBLEMENT; JEU-

NESSE; FOULE

R�esum�e: BREVE : Huiti�eme �edition de la Love Parade �a Berlin o�u 700000 personnes se sont re-

trouv�ees pour danser la techno et parader dans la rue.

PE rue de Berlin envahit par les danseurs de techno

danseurs le corps peint.

PE chars et foule.

Id notice: CAC96039428

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: 00H 01MIN 20SEC

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: ZOOM : INVITES ELYSEE

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; LIMOUSIN; JEUNESSE; FETE NATIONALE; PA-

RIS; RESIDENCE OFFICIELLE; RECEPTION; GARDEN PARTY; CHIRAC JACQUES; IN-

VITE; AGRICULTEUR; VACHE; ELEVAGE; LIMOGES; FACULTE; ETUDIANT; INTERVIEW

R�esum�e: A l'occasion de la traditionnelle Garden Party du 14 juillet dans les jardins de l'Elys�ee,

plusieurs jeunes ont �et�e invit�es par le chef de l'Etat, Jacques CHIRAC.

Rencontre avec Val�erie, jeune agricultrice dans le Limousin; sa ferme o�u elle �el�eve un troupeau de

vaches.

DP troupeau de vaches dans un champ.

ITW de Val�erie MIRAMONT qui a re�cu une invitation pour la garden party de l'Elys�ee : \On est


att�e de monter �a l'Elys�ee avec mon �anc�e. J'esp�ere pouvoir parler �a Jacques CHIRAC".

Rencontre avec Eric FLITTI, jeune �etudiant en facult�e de droit �a Limoges? et ITW : \Je voudrais

lui parler des probl�emes des jeunes qui �eprouvent de plus en plus de mal �a

s'ins�erer dans la vie active et j'esp�ere lui parler de la r�egion".

DP facult�e de droit et de sciences �economiques de Limoges.

DP Val�erie MIRAMONT dans son champ.

Id notice: CAC96039435

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: 00H 01MIN 50SEC



182 A.3 Exemples de notices INA

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: SORTIR : LES SONNEURS DE CORS DE BRIANCON

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; HAUTES ALPES; NEVACHE; PAYSAGE MON-

TAGNEUX; TRADITION; MUSIQUE; MUSICIEN; COR; GROUPE MUSICAL

R�esum�e: Reportage dans les Hautes-Alpes pr�es de Nevache, o�u un groupe de sonneurs de cors

perp�etue une tradition centenaire.

Arriv�ee des sonneurs de cor du groupe les Brian�conneurs dans la montagne o�u ils exercent leur art.

PE paysage montagneux.

Sonneur jouant dans un champ de 
eur.

GP joueur de cor.

Concert de cor au coeur des alpages.

ITW de Yannick : \C'est un plaisir �ego��ste dans la montagne".

Sonneurs de cor jouant sur un petit pont en bois.

ITW de Louis du groupe les Chartreux : \C'est un son tr�es doux, qui n'agresse pas".

DP sonneurs en train de jouer en plein air.

Randonneurs dans la montagne arrivant dans un refuge.

Id notice: CAC96039437

Date de di�usion: 13.07.1996

Soci�et�e de programmes: FR3

Dur�ee: 00H 00MIN 20SEC

Titre collection: SOIR 3

Titre propre: VOILE A BREST

Forme: JOURNAL TELEVISE

Descripteurs th�ematiques - Terme: FRANCE; BRETAGNE; FINISTERE; BREST; PORT; RAS-

SEMBLEMENT; YACHTING; REGATE; VOILIER DE TRADITION; PROUE

R�esum�e: Les vieux gr�eements se sont r�eunis dans la rade de Brest �a l'occasion du rassemblement

Brest 96 et participeront �a une r�egate jusqu'�a Douarnenez.

PE rade de Brest o�u sont rassembl�es de magni�ques voiliers pour la plupart en bois.

CPL proue d'un voilier sur l'eau.

A.3.3 Notice de munich2

Id notice: CAC97114987

Date de di�usion: 22.06.1997

Titre propre: ATHLETISME : COUPE D'EUROPE

Dur�ee: 01H 43MIN 00SEC

Titre collection: SPORTS DIMANCHE

R�esum�e: ATHLETISME, Coupe d'Europe des nations �a MUNICH : Retransmission en direct des

�epreuves de la deuxi�eme et derni�ere journ�ee, sous la pluie. Les �equipes de France f�eminine et mas-

culine sauvent in extremis leur place en premi�ere division en obtenant chacune une sixi�eme place

rehauss�ee par l'excellente prestation de Christine ARRON dans un 200m dont Marie-Jos�ee PEREC

�etait la grande absente. Chez les dames, le titre revient aux Russes. Chez les messieurs, ce sont

les Britanniques qui l'ont emport�e. Retransmission entrecoup�ee �a plusieurs reprises par celle de la

coupe du monde d'aviron

100M HAIES Dames : D�epart / Course / Arriv�ee : victoire de Svetlana LAUKHOVA (Rus 12"94)

devant Patricia GIRARD (Fra 13"03,3) et Angela THORP (GB 13"16)
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l�epreuve au ralenti

ITW de Patricia GIRARD, transie apr�es sa course sous la pluie \c'est d�egueulasse...avant la course,

j'�etais frigori��ee".

Ti�erce et Coupure publicitaire.

TRIPLE SAUT Messieurs : Jonathan EDWARDS, vainqueur de l'�epreuve, r�ealise un premier saut

�a 17,39m

Ralenti (�epreuve vue de face.)

JAVELOT Messieurs : Steve BACKLEY, vainqueur de l'�epreuve lance �a 86,86m

Ralenti.

PERCHE - En raison du mauvais temps, les �epreuves se d�eroulent en salle : Jean GALFIONE passe

les 5,40m

Epreuve revue en ralenti

Gal�one en�le un pantalon

ITW de Jean GALFIONE sur la contrainte de la salle : \ce n'est pas grave, c'est une question de

points pour l'�equipe"

ITW de Maurice HOUVION , son entraineur sur le même sujet.

JAVELOT Messieurs : Gatsioudos KONSTANTINOS (Gr�e), 2�eme de l'�epreuve

Ralenti du jet.

200M Dames : DP athl�etes sur la ligne de d�epart, Course et arriv�ee : Christine ARRON arrive la

premi�ere (22"89) devant Andrea PHILIPP (RFA) et Marina TRANDENKOVA

Ralenti de la �n de course

ITW de C. ARRON : "je suis tr�es contente, j'�etais venue pour gagner..Les 15 derniers m�etres ont

�et�e tr�es durs"

PERCHE : L'Allemand Tim LOBINGER franchit 5,50m

Ralenti et PR de lathl�ete.

TRIPLE SAUT Messieurs : Jonathan EDWARDS r�ealise le saut de la victoire �a 17,74m

Ralenti . Il l�eve les bras, heureux.

800M Messieurs : D�epart, course et arriv�ee en tête de Vebjoern RODAL (Nor) en 1'47"54 devant

Nico MOTCHEBON (RFA) et Mark SESAY (GB). Le Fran�cais Jimmy JEAN-JOSEPH prend la

4�eme place

Ralenti de la �n de course.

SAUT EN LONGUEUR Dames : 2�eme essai de la Fran�caise Linda FERGA �a 6,27 (6,42m au 1er).

ITW de L. RODAL (en anglais) par Nelson MONTFORT : \habitu�e �a ce climat", les conditions lui

ont convenu.

Coupe du monde daviron

PERCHE : Jean GALFIONE rate son premier essai �a 5,60m

Ralenti

SAUT EN LONGUEUR Dames : Premier essai de Fiona MAY (Ita) �a 6,53m

Ralenti.

PERCHE : Maksim TASAROV, vainqueur de l'�epreuve, passe la barre des 5,60m

Ralenti

SAUT EN LONGUEUR Dames : Susen TIDEKE-GREENE, troisi�eme, e�ectue un essai

Ralenti

1500M Dames : d�epart et int�egrale de la course remport�ee par Kelly HOLMES (GB - 4'04"79)

devant Gabriela SZABO (Rou - 4'06"25) et BIRIOUKOVA (Rus - 4'7"98)

Tribunes vides en raison de la pluie.

PERCHE Messieurs : Jean GALFIONE passe les 5,60m.
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MARTEAU Dames : Olga KUZENKOVA avec un jet �a 73,10m, pulv�erise le record du monde.

TRIPLE SAUT Messieurs : ITW de Jonathan EDWARS peu apr�es sa victoire (en anglais, traduc-

tion par Nelson MONTFORT) "tr�es heureux", il parle de l'esprit d'�equipe des

Anglais.

SAUT EN LONGUEUR Dames : 2�eme essai de Fiona MAY �a 6,52m

Ralenti de l�epreuve

Coupure publicitaire.

3000M STEEPLE : apr�es plusieurs minutes, la course est men�ee par le Britannique Robert HOUGH,

suivi de A.LAMBRUSCHINI qui manque son dernier passage de haies

Arriv�ee en tête de R. HOUGH (8'35"03) devant l'Italien A.LAMBRUSCHINI (8'36"15) et le Russe

V. PRONIN. Le Fran�cais Ali BELGHAZI prend la 4�eme place.

PERCHE : Jean GALFIONE rate son premier essai �a 5,75m.

HAUTEUR Dames : Heike BALCK, vainqueur, passe 1,94m.

PERCHE : M. TARASOV passe 5,80m

Ralenti de l�epreuve.

110M HAIES Messieurs : DP athl�etes au d�epart

Faux d�epart.

PERCHE : Jean GALFIONE passe 5,75m.

110M HAIES Messieurs : d�epart et course. Arriv�ee de l'Allemand SCHWARTHOFF(13"20) en tête

devant Colin JACKSON (13"28,3) et A. KISLYKH. Le Fran�cais V. CLARICO prend

la 4�eme place

F. SCHWARTHOFF, heureux, l�eve les bras

Colin JACKSON d�e�cu

Ralenti de la course.

PERCHE : GALFIONE �echoue �a 5,85m au premier essai

Ralenti

ITW de SCHWARTHOFF : \it' very beautiful" vDISQUE Messieurs (Redi�usion de l�epreuve de

la veille) : Lars RIEDEL, vainqueur de l'�epreuve, e�ectue un jet de 63,36m

Ralenti, PL. du lanceur

PR des jambes de L. RIEDEL au moment du lancer.

PERCHE : essai rat�e de Tim LOBINGER

Ralenti

DISQUE :Tableau des r�esultats

Lancer du Fran�cais Jean PONS .

200M Messieurs : Sprinters sur la ligne de d�epart

Faux d�epart

Course et arriv�ees en tête ex-aequo du Britannique Linford CHRISTIE (dont c'est la derni�ere

course) et du Grec Georgios PANAYIOTOPOULOS en 20"56

Ralenti de larriv�ee.

PERCHE : J. GALFIONE �echoue �a 5,85m, et prend donc la 2�eme place derri�ere TARASOV

Ralenti

ITW de Linford CHRISTIE (en anglais), alors qu'il a annonc�e sa retraite prochaine \�ca ne devrait

pas faire de di��erence si on est noir ou blanc, chaque pays devrait être �er qu'il y ait des athl�etes

blancs ou noirs...J'�etais l�a pour donner de la joie et du bonheur.."

AVIRON

PERCHE : M. TARASOV passe 5,95m.

3000M Dames : D�epart et int�egrale de la course remport�ee par l'Italienne Roberta BRUNET en
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8'51"6 devant l'Allemande Kristina DA FONSECA-WOLHEIM et l'Anglaise Paula

RADCLIFFE. La Fran�caise Blandine BITZNER prend la 5�eme place

Ralenti de larriv�ee.

3000M Messieurs (di�usion en di��er�e) : Arriv�ee de Dieter BAUMANN en 7'48 devant Manuel PAN-

CARBO et Papoulias PANAYIOTIS.

Coupure publicitaire et direct AVIRON.

5000M Messieurs : d�epart et int�egrale de la course men�ee en grande partie par KARTEN

Arriv�ee en tête de l'Italien Genaro DI NAPOLI (13'38"33) suivi de Anacleto JIMENEZ (13'39"42)

et PanaXyiotis PAPOULIAS (13'40"02). Le Fran�cais M. ESSAID prend la 5�e place.

VA du stade

AVIRON.

4X400M Dames : Int�egrale du relais men�e et remport�e par les Russes KULIKOVA, BAKHVALOVA,

KRUSHELEVA, et KOLTYAROVA . 2�emes les Allemandes FELLER, ROHLANDER,

RIEGER, et RUCKER . 3�emes les Anglaises. Les Fran�caises DOMENECH, SCHOLENT, BEVIS

et OPHELTES prennent la 7�eme place

Ralenti de larriv�ee. v4X400M Messieurs : Faux d�epart

Int�egrale de la course remport�ee par les Anglais (BLACK, BAULCH, THOMAS, RICHARDSON)

suivis des Italiens (VACCARI, AIMAR, MORI, SABER) et des Russes. Les Fran�cais

NORDAIN, MANGO, HILAIRE et CHEVAL se classent 4�emes

Ralenti de larriv�ee

Ralenti de RICHARDSON �a la �n de sa course

Drapeaux britanniques s'agitant dans les tribunes

VA du stade.

ITW des relayeurs fran�cais, satisfaits d'avoir d'arrach�e la 6�eme place pour leur �equipe, �evitant ainsi

la rel�egation ( En m�edaillon, extrait de la course)

ITW Pierre Marie HILAIRE et Rodrigue NORDIN
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Annexe B

Compl�ement sur la

macro-segmentation

B.1 Algorithme de construction de la hi�erarchie ascendante bi-

naire, contrainte temporellement, et calcul de la mesure de

coh�erence

Nous pr�esentons le pseudo-code de l'algorithme de macro-segmentation ; les notations sont celles

d�e�nies �a la section 5.3.

1. Initialisation : chaque plan Si est assign�e �a la classe Ci et la matrice ~D est calcul�ee en utilisant

la relation 5.1.

2. S�election de la distance ~dmin = min f ~Dg

{ si ~dmin =1, la construction de la hi�erarchie prend �n et le processus passe au point 4.

{ si plusieurs couples de classes (Ci; Cj) v�eri�ent ~D[i; j] = ~dmin, le couple constitu�e des

plans dont la somme des dur�ees est minimale est s�electionn�e et le traitement passe au

point 3.

{ sinon le couple de classes correspondant �a ~dmin est s�electionn�e et le traitement passe au

point 3.

3. Les deux classes s�electionn�ees sont regroup�ees au sein de la hi�erarchie, une nouvelle classe est

cr�e�ee et la matrice ~D est mise �a jour d'apr�es la formule de Lance et William (relation 5.2).

Le proc�ed�e revient �a l'�etape 2.

4. La matrice coph�en�etique ~Dc est calcul�ee.

5. La mesure de coh�erence dm est calcul�ee selon la relation 5.4.

B.2 Un exemple simple

Consid�erons un ensemble de dix plans, not�es fS1; : : : ; S10g, repr�esent�es sur une ligne tem-

porelle sur la �gure B.1 (en haut). Les signatures associ�ees aux plans fSig sont respectivement

f10; 50; 20; 35; 40; 30; 20; 60; 10; 80g.
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Fig. B.1: Alignement temporel des segments (en haut), distances physiques (au milieu) et tempo-

relles (en bas) entre plans (en gris�e, les distances temporelles sup�erieures �a �T )

L'ensemble des distances dij = d(Si; Sj) non contraintes par le temps entre les plans, ainsi que

leurs distances temporelles dt(Si; Sj) sont donn�ees �gure B.1, respectivement au milieu et en bas.

Dans cet exemple, nous �xons �T = 300. Les cases en gris�e repr�esentent les plans dont l'�eloignement

temporel est sup�erieur �a �T , les dissimilarit�es r�esultantes contraintes temporellement seront alors

in�nies.

Au d�ebut de l'algorithme, chaque classe Ci est initialis�ee avec un plan Si, la matrice ~D = [~Æ(i; j)]

de dissimilarit�e contrainte temporellement est calcul�ee �a l'aide de l'�equation 5.1. Pour cet exemple,

la fonction W est suppos�ee constante. La matrice ~D est sym�etrique. Les valeurs ~d(Si; Sj) de la

matrice ~D sont pr�esent�ees �a la �gure B.2 sous forme d'une matrice triangulaire sup�erieure.
�A la premi�ere it�eration, les deux classes les plus proches sont regroup�ees. Plusieurs couples de

classes ayant une dissimilarit�e �egale �a la valeur minimale 5, le couple pr�esentant l'�etendue temporelle

la plus faible (C4; C6) est alors s�electionn�e et un premier regroupement est e�ectu�e au sein de la

classe C11 (�gure B.2).

La matrice ~D est alors mise �a jour par la formule de Lance & William (selon la m�ethode du

lien maximal dans cet exemple) et le proc�ed�e est it�er�e comme indiqu�e �a la section B.1. La �gure

B.3 pr�esente les di��erentes mises �a jour de ~D lors des it�erations successives. Le traitement prend

�n lorsque ~D ne contient plus que des valeurs in�nies.

La �gure B.4 (en haut) pr�esente la hi�erarchie binaire ascendante contrainte par le temps issue

des regroupements successifs entre classes. La contrainte temporelle s'exprime notamment par la

pr�esence de trois sommets dans la hi�erarchie (en gris�e). Ils correspondent aux �el�ements dont la

dissimilarit�e inter-classe est in�nie. On parle parfois de forêt de hi�erarchies. Cette hi�erarchie peut

être repr�esent�ee par une matrice ~Dc, dite matrice coph�en�etique, pr�esent�ee �gure B.4 (en bas). Les

valeurs de ~Dc correspondent �a la valeur de la distance intra de la classe o�u les deux plans consid�er�es
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Fig. B.2: Matrice ~D initiale (en bas) et premier regroupement entre les deux classes indiqu�ees en

gris�e (en haut)

sont regroup�es pour la premi�ere fois. Ainsi, S1 et S3 sont regroup�es pour la premi�ere fois au sein de

la classe C13 et ~dc(S1; S3) = 10. De même, S7 et S8 sont regroup�es pour la premi�ere fois au sein de

la classe C17 et ~dc(S7; S8) = 70. Lorsque deux plans, tels S1 et S2, ne sont jamais regroup�es, alors

leur distance coph�en�etique contrainte temporellement est in�nie.

Cette matrice ~Dc permet le calcul du crit�ere dm, comme suit (pour cet exemple, on �xe � = 0:0):

{ dm(S1; S2) = minf10; 25; 25;1; : : : g = 10

{ dm(S2; S3) = minf10; 25; 25; 10;1; : : : g = 10

{ dm(S3; S4) = minf25; 25; 10; 25; 25;1; : : : g = 10

{ dm(S4; S5) = minf25; 10; 25; 5;1; : : : g = 5

{ dm(S5; S6) = minf25; 25; 5;1; : : : g = 5

{ dm(S6; S7) = minf1; : : : g = 10

{ dm(S7; S8) = minf70; 10; 70;1; : : : g = 10

{ dm(S8; S9) = minf10; 70; 70; 20; g = 10

{ dm(S9; S10) = minf70; 20; 70;1; : : : g = 20

La valeur de dm ne d�epend pas uniquement des deux plans fronti�ere consid�er�es. Ainsi, dm(S1; S2) =

10, bien que les deux plans ne soient jamais regroup�es dans la hi�erarchie. La coh�erence est forte

�a cette rupture de plans car il existe de part et d'autre des plans fortement similaires, en l'oc-

curence S1 et S3. Par contre, dm(S6; S7) = 1 parce qu'aucun des plans de part et d'autre de

cette rupture ne pr�esente de similarit�e au sein de la hi�erarchie. Ainsi, pour une valeur de seuil de

Æ = 50:0, deux macro-segments seront propos�es regroupant respectivement fS1; S2; S3; S4; S5; S6g
et fS7; S8; S9; S10g (�gure B.5).
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Fig. B.3: �Etats successifs de la matrice ~D lors de la construction de la hi�erarchie (en gris�e, les

classes qui vont être regroup�ees)
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Fig. B.4: Hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le temps (en haut) et matrice coph�en�etique
~Dc associ�ee (en bas)
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Fig. B.5: Hi�erarchie ascendante binaire contrainte par le temps (en haut) et mesure de coh�erence

dm associ�ee (en bas)
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Annexe C

De l'apprentissage statistique �a

l'usage des machines �a vecteurs de

support

C.1 Un cadre th�eorique pour l'apprentissage statistique

C.1.1 Mod�elisation de l'apprentissage par l'exemple

L'apprentissage par l'exemple peut être mod�elis�e par un sch�ema assez simple (voir �gure C.1),

�a travers trois �el�ements principaux :

{ un g�en�erateur G de vecteurs al�eatoires x 2 R
n , tir�es ind�ependamment selon une probabilit�e

de distribution F (x) �x�ee mais inconnue ;

{ un professeur (ou supervisor) S dont la r�eponse �a chaque vecteur d'entr�ee x est une valeur

de sortie y, fond�ee sur la fonction de distribution conditionnelle F (yjx), elle aussi �x�ee et

inconnue ;

{ une machine d'apprentissage LM pouvant mettre en �uvre un ensemble de fonctions F =

ff� = f(x; �), � 2 �g, o�u � est un ensemble de param�etres.

Fig. C.1: Sch�ema synoptique de l'apprentissage par l'exemple (�gure reprise de [Vapnik 95])

L'objectif de l'apprentissage est alors de trouver la fonction f�l de l'ensemble F qui donne la

meilleure approximation de la r�eponse du professeur S. Pour ce faire, il est n�ecessaire de se munir :

{ d'un ensemble d'apprentissage T = f(x1; y1); : : : ; (xl; yl)g, constitu�e de donn�ees suppos�ees

ind�ependantes et identiquement distribu�ees, sur lequel la r�eponse du professeur S est connue ;



194 C.1 Un cadre th�eorique pour l'apprentissage statistique

{ d'une fonction de coût L, mesure de l'ad�equation des r�eponses observ�ees et de celle du pro-

fesseur S.

Le choix de la fonction f�l se fera par minimisation de la fonction de risque R, d�e�nie par

R(�) =
R
L((y; f(x; �))dF (x; y). La distribution F (x; y) = F (x)F (yjx) �etant elle aussi inconnue,

la minimisation sera e�ectu�ee sur l'ensemble d'apprentissage T , en substituant �a R la fonction du

risque empirique Remp d�e�nie par Remp(�) =
1
l

P
l

i=1 L(yi; f(xi; �)). C'est le principe de minimi-

sation du risque empirique (Empirical Risk Minimization principle - ERM) (voir [Vapnik 95, Sec.

1.4]).

Insistons sur le fait que l'on proc�ede �a une double approximation. D'une part, la fonction f�0 ,

d�e�nie par �0 = argminfR(�); � 2 �g, est une approximation sur l'ensemble de fonctions F de la

r�eponse S du professeur. D'autre part, la fonction f�l , d�e�nie par �l = argminfRemp(�); � 2 �g,
est une approximation de la fonction f�0 sur l'ensemble d'apprentissage T .

Une fois la probl�ematique de l'apprentissage par l'exemple mod�elis�ee par le principe ERM, les

questions sont nombreuses : Quelles sont les conditions de convergence de R(�l) et de Remp(�l) vers

R(�0) lorsque l tend vers l'in�ni? Lorsqu'il y a convergence, quel est alors le taux de convergence?

Celui-ci peut-il être pr�evu et contrôl�e? En�n, comment construire des algorithmes fond�es sur ces

principes tout en contrôlant leur capacit�e de g�en�eralisation?

Tous ces points, tr�es th�eoriques, ont �et�e trait�es par quelques auteurs, et, en premier lieu, Vladimir

Vapnik dans [Vapnik 95]. Le lecteur pourra s'y r�ef�erer, nous ne donnerons ici que les principaux

r�esultats permettant de situer le cadre th�eorique des machines �a vecteurs de support (Support

Vector Machines - SVM).

C.1.2 Principaux r�esultats de la th�eorie de l'apprentissage statistique

Vladimir Vapnik introduit une premi�ere grandeur statistique, li�ee �a la fois �a l'ensemble d'ap-

prentissage T et �a l'ensemble de fonctions F , appel�ee entropie de Vapnik-Chervonenkis (ou VC

entropy) et not�ee H�(l). Une condition �enonc�ee sur H�(l) permet de s'assurer de la consistence

(ou consistency) de l'apprentissage, et donc de la convergence de R(�l) et de Remp(�l) vers R(�0)

[Vapnik 95, Chap. 2].

Deux nouveaux concepts sont ensuite d�e�nis pour un ensemble de fonctions permettant de

borner, et donc de pr�evoir et de contrôler, en th�eorie, le taux de convergence de l'apprentissage. Ces

grandeurs statistiques sont l'entropie de Vapnik-Chervonenkis \recuite" (ou Annealed VC entropy),

not�ee H�
ann(l) et la fonction de croissance (ou Growth function), not�ee G�(l). La premi�ere permet

d'obtenir des r�esultats pour une distribution donn�ee, la seconde permet de g�en�eraliser les r�esultats

ind�ependamment de la distribution [Vapnik 95, Chap. 3].

Ces r�esultats restant plus th�eoriques que r�eellement constructifs, V. Vapnik et A.J. Chervonenkis

ont �etudi�e plus pr�ecis�ement la fonction de croissance G�(l). Leur �etude, dont le principal r�esultat

est le th�eor�eme 1, a conduit �a la d�e�nition d'une grandeur d�e�nie pour un ensemble de fonctions,

appel�ee dimension de Vapnik-Chervonenkis (ou VC dimension) et not�ee h [Vapnik 95, Sec. 3.5].

Th�eor�eme 1 Toute fonction de croissance G� soit satisfait l'�egalit�e G�(l) = l ln 2, soit est born�ee

selon l'in�egalit�e G�(l) � h(ln l

h
+ 1), o�u h est un entier tel que lorsque l = h alors G�(h) = h ln 2

et G�(h+ 1) < (h+ 1) ln 2.

Plus intuitivement, la dimension de Vapnik-Chervonenkis d'un ensemble de fonctions F est le

nombre maximum h de vecteurs pouvant être s�epar�es en deux classes des 2h fa�cons di��erentes



De l'apprentissage statistique �a l'usage des machines �a vecteurs de support 195

possibles en utilisant les fonctions de F . Si pour tout n il existe un ensemble de n vecteurs v�eri�ant

cette condition, la dimension de Vapnik-Chervonenkis de F est alors in�nie.

Cette grandeur nous assure de r�esultats sur la convergence de l'apprentissage, et permet, comme

nous allons le voir dans la section suivante, de s'assurer de principes constructifs.

C.2 D�e�nition du principe de minimisation structurelle du risque

(SRM )

C.2.1 Introduction au concept de con�ance de Vapnik-Chervonenkis

Parmi les r�esultats pr�esent�es succinctement dans la section pr�ec�edente, l'�equation la plus com-

mun�ement consid�er�ee dans le cadre de la reconnaissance des formes est l'in�egalit�e C.1 vraie avec la

probabilit�e 1� � (voir [Burges 98, Eq. 3]).

R(�) � Remp(�) +

r
h(log(2l=h) + 1)� log(�=4)

l
(C.1)

o�u h est la dimension de Vapnik-Chervonenkis, l le nombre de vecteurs d'apprentissage, et

� 2 [0; 1].

A�n de s'assurer de la convergence de R(�), il est n�ecessaire de minimiser �a la fois le risque em-

pirique Remp(�) et le deuxi�eme membre de la relation C.1 appel�e con�ance de Vapnik-Chervonenkis

(ou VC con�dence). Nous retrouvons, ici, l'id�ee que pour une tâche d'apprentissage donn�ee sur un

ensemble d'apprentissage �ni, il convient de s'assurer �a la fois de l'ad�equation des r�esultats obtenus

sur l'ensemble d'apprentissage et des capacit�es de g�en�eralisation de la machine.

Le principe de minimisation structurelle du risque (ou Structure Risk Minimization principle)

permet de g�erer le compromis entre l'ad�equation des r�esultats sur l'ensemble d'apprentissage et les

capacit�es de g�en�eralisation [Vapnik 95, Chap. 4].

C.2.2 Principe de minimisation structurelle du risque

Le principe SRM consiste en la d�e�nition d'une structure d'ensembles embô�t�es de fonctions

(Fn) permettant de choisir le meilleur compromis entre la qualit�e de l'approximation sur les donn�ees
consid�er�ees et la complexit�e de la fonction d'approximation. La dimension de Vapnik-Chervonenkis

hn �etant croissante, par d�e�nition (voir [Burges 98, Sec. 8.2]), sur cette structure d'ensembles

embô�t�es, nous obtenons, lorsque l'indice n augmente, un risque empirique Remp(�) qui d�ecrô�t

tandis que l'intervalle de con�ance de Vapnik-Chervonenkis crô�t (voir �gure C.2).

Dans le cadre de la recherche de ce compromis, deux approches peuvent être envisag�ees pour

minimiser le membre de gauche de la relation C.1. La premi�ere consiste �a conserver l'intervalle

de con�ance �x�e et de minimiser le risque empirique ; les r�eseaux de neurones en sont une des

applications (voir [Vapnik 95, Sec. 5.3]). La seconde propose de �xer le risque empirique (�a une

valeur nulle, par exemple pour un cas s�eparable), et de minimiser l'intervalle de con�ance ; c'est

ce qui est r�ealis�e par les SVM lors de la recherche de l'hyperplan s�eparateur optimal (ou Optimal

Separating Hyperplane - OSH ).

C.3 D�e�nition de l'hyperplan s�eparateur optimal (OSH )

Consid�erons qu'un ensemble d'apprentissage T = f(x1; y1); :::; (xl; yl), yi 2 f+1;�1gg puisse

être s�epar�e par un hyperplan H : (w:x) + b = 0. En modi�ant w et b, il est possible de mettre
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Fig. C.2: Repr�esentation du principe de minimisation structurelle du risque (SRM), compromis

entre la qualit�e de l'approximation sur les donn�ees consid�er�ees et la complexit�e de la fonction

d'approximation (�gure reprise de [Vapnik 95])

l'hyperplanH sous forme canonique (Def. 1), n�ecessitant la d�e�nition implicite des deux hyperplans

H1 : (w:x) + b = 1 et H2 : (w:x) + b = �1.

D�e�nition 1 A�n de d�ecrire un hyperplan s�eparateur, la notation compacte de la forme canonique

est telle que w et b v�eri�ent: yi[(w:xi) + b] � 1, i = 1; :::; l.

L'hyperplan s�eparateur optimal (ou Optimal Separating Hyperplane - OSH ) est l'hyperplan

s�eparateur, satisfaisant aux conditions de la d�e�nition 1, qui minimise pour tout w et b la fonction :

	(w) = jjwjj2.
Plus intuitivement, un ensemble de points est s�epar�e par un OSH s'il est s�epar�e sans erreur et

si la distance (ou marge) entre le point le plus proche de l'hyperplan et celui-ci est maximale.

Lien avec les SVM

Consid�erons les sous-ensembles de fonctions d�e�nis par FA =
�
f(x;w; b) = signf(w:x) +

bg, jjwjj � A
	
param�etr�es par A, nous obtenons alors, comme pr�ec�edemment, une structure d'en-

sembles de fonctions embô�t�es. Il a �et�e d�emontr�e [Burges 98, Sec. 8.2] que lorsque A crô�t, la

dimension de Vapnik-Chervonenkis hA de l'ensemble de fonctions FA crô�t aussi, ainsi que, par

cons�equent, l'intervalle de con�ance de Vapnik-Chervonenkis. De plus, la grandeur A est li�ee �a la

marge puisque pour tout hyperplan de FA sa marge v�eri�e 1
jjwjj � 1

A
.

Ainsi les SVM recherchent, parmi tous les hyperplans s�eparateurs qui minimisent le risque

empirique, celui (i.e. l'OSH ) pour lequel l'intervalle de con�ance est minimal (i.e. la marge est

maximale) [Osuna 97b].

Nous pr�esentons �a la �gure C.3 un exemple illustrant les capacit�es th�eoriques de g�en�eralisation

des SVM li�ees �a la recherche de l'OSH. En noir, les points d'apprentissage d'un probl�eme �a deux

classes. �A gauche (�gure C.3.a), un classi�eur associ�e �a un hyperplan s�eparateur quelconque de

marge M1. �A droite (�gure C.3.b), un classi�eur associ�e �a l'hyperplan s�eparateur optimal de marge

M2 (M2 > M1). Les deux classi�eurs s�eparent parfaitement les donn�ees d'apprentissage. Si l'on
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consid�ere un exemple de test (en clair), l�eg�erement atypique par rapport aux donn�ees d'appren-

tissage de sa classe d'origine, il a plus de chances d'être bien class�e par le classi�eur associ�e �a

l'OSH.

Fig. C.3: Visualisation de la capacit�e th�eorique de g�en�eralisation des SVM li�ee �a la recherche

de l'hyperplan s�eparateur optimal (OSH). �A gauche un hyperplan s�eparateur classique, �a droite

l'hyperplan s�eparateur optimal.

Comme nous allons le voir dans la section suivante, la recherche de l'OSH n�ecessite la r�esolution

d'un probl�eme de programmation quadratique. L'algorithme de classi�cation mise en �uvre s'ap-

puie alors sur un nombre r�eduit de vecteurs x de T , ce qui explique le nom donn�e �a cette famille

de classi�eurs.

C.4 Mise en �uvre des SVM

C.4.1 Cas des donn�ees s�eparables

Dans le cadre de donn�ees d'apprentissage s�eparables, la recherche de l'OSH peut être formalis�ee

comme suit :

Probl�eme 1 Rechercher l'OSH qui correspond �a la marge maximale en minimisant jjwjj2 sous la

contrainte yi[(w:xi) + b] � 1, i = 1; :::; l.

Le probl�eme 1 peut être consid�er�e comme la r�esolution d'un probl�eme de programmation qua-

dratique. La solution de ce probl�eme d'optimisation contrainte par yi[(w:xi) + b] � 1, i = 1; :::; l

sont les points de selle de la fonction de Lagrange (ou Lagrangien) L donn�ee �a l'�equation C.2 o�u

les �i sont les multiplicateurs de Lagrange.

L(w; b; �) =
1

2
(w;w) �

lX
i=1

�if[(x:w) + b]yi � 1g (C.2)

Notons qu'il y a un multiplicateur de Lagrange �i pour chaque point (xi; yi) de l'ensemble

d'apprentissage T . Si �i > 0, le point correspondant est un vecteur de support appartenant �a l'un
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des hyperplans H1 ou H2 associ�es �a l'OSH. En th�eorie, tous les points dont le multiplicateur de

Lagrange est nul pourraient être supprim�es de l'ensemble d'apprentissage T , sans que cela in
ue

sur le r�esultat.

C.4.2 Cas des donn�ees non s�eparables

Dans le cadre de donn�ees d'apprentissage non s�eparables, le probl�eme 1 ne peut être r�esolu avec

l'�equation C.2 et il est n�ecessaire d'assouplir la contrainte en introduisant des variables positives

de relachement �i � 0; i = 1; : : : ; l, telles que :

xi:w + b � 1� �i pour yi = +1

xi:w + b � �1 + �i pour yi = �1

Une nouvelle formulation du probl�eme 1, introduisant une fonction de coût, peut alors être

propos�ee :

Probl�eme 2 Minimiser la fonction 1
2
jjwjj2+C(P

i
�i)

k, sous la contrainte yi(xi:w+b) � 1��i;8i 2
f1; : : : ; lg, o�u C est un param�etre �x�e repr�esentant la p�enalisation des erreurs.

Comme dans le cas s�eparable, la r�esolution du probl�eme est convexe 8k > 0, mais ne reste

quadratique que pour k 2 f1; 2g [Burges 98, Sec. 6.4]. La valeur k = 1 est donc retenue dans

l'ensemble des travaux �etudi�es. La principale di��erence est que les multiplicateurs de Lagrange

�i sont born�es par C : 0 � �i � C. Les vecteurs de support sont toujours d�e�nis comme ceux

associ�es �a des multiplicateurs de Lagrange �i non nuls. Toutefois, il est important de di��erencier

les vecteurs de support dont les multiplicateurs de Lagrange associ�es v�eri�ent 0 < �i < C, de ceux

pour lesquels �i = C. Les premiers sont de même nature que les vecteurs de support obtenus dans

le cas s�eparable, ils se trouvent �a une distance de 1
jjwjj de l'OSH et sont appel�es vecteurs de marge

(margin vector). Les seconds correspondent soit �a des vecteurs mal class�es lors de l'apprentissage,

soit �a des vecteurs du bon côt�e de l'OSH, mais �a une distance de celui-ci inf�erieure �a 1
jjwjj , ils sont

g�en�eralement consid�er�es comme des erreurs 1 [Pontil 98a, Sec. 2.3]. La prise en compte des erreurs

par les variables C et �i n�ecessite la d�e�nition implicite d'hyperplan s�eparateur optimal g�en�eralis�e

(Generalized Optimal Hyperplane), ce qui a �et�e fait par Cortes & Vapnik [Vapnik 95, p.132-133].

Notons en�n, une �etude de l'in
uence du param�etre C sur la d�e�nition de l'OSH dans [Pontil 98a,

Sec. 3].

C.4.3 Cas des SVM non lin�eaires

C.4.3.1 Projection dans des espaces de dimension sup�erieure

L'id�ee principale, sur laquelle est fond�ee la g�en�eralisation des SVM, est que les donn�ees n'ap-

paraissent dans les �equations �a r�esoudre que sous forme d'un produit scalaire.

Ainsi, si les donn�ees sont projet�ees dans un autre espace de Hilbert H �a l'aide de la fonction

de projection � : L = <d 7! H, alors l'algorithme d'apprentissage n'utilisera les donn�ees d'appren-
tissage que sous la forme du produit scalaire dans H : �(xi):�(xj). L'int�erêt d'une telle strat�egie

est de traiter des donn�ees non s�eparables d'un espace de dimension L dans un espace H de plus

grande dimension o�u elles pourraient devenir s�eparables. En d'autres termes, la projection dans un

1. Dans la partie III, nous y faisons r�ef�erence sous le vocable de \vecteurs de support probl�ematiques".



De l'apprentissage statistique �a l'usage des machines �a vecteurs de support 199

espace de dimension sup�erieure permet d'obtenir dans l'espace de d�epart des surfaces de d�ecision

non lin�eaires.

On appelle fonction noyau (ou kernel function), la fonction K telle que K(u; v) = �(u):�(v).

Ainsi, seule la connaissance de K, et non celle de �, sera n�ecessaire au passage de l'espace L vers

l'espace H. Toutefois, en accord avec la th�eorie de Hilbert-Schmidt, K doit, malgr�e tout, être une

fonction sym�etrique v�eri�ant les conditions g�en�erales, dites de Mercer [Cristianini 00, Sec. 3.3.1].

C.4.3.2 Exemples de noyaux

Plusieurs familles de fonctions noyaux ont �et�e propos�ees [Burges 98, Sec. 7.3], nous en citons

quelques unes. Le plus souvent les fonctions K sont donn�ees sans r�ef�erence explicite �a la fonction

de projection �, sauf dans le cas des fonctions de Fourier.

{ fonction polynomiales : le produit scalaire est substitu�e �a une fonction du type Kd(u; v) =

[(u:v)+1]d [Vapnik 95, p.139]. On trouve quelques variantes comme Kd(u; v) = [(u:v)+1]d�1

[Pittore 00, Sec. 5.3.1] ou Kd(u; v) = (u:v)d [Burges 98, Sec. 8.1.1]. Kd satisfait les conditions

Mercer, lorsque (u; v) 2 [�a; a]n. Ces noyaux sont cens�es permettre un r�eglage assez �n de

la dimension de Vapnik-Chervonenkis de la fonction de projection. La dimension de Vapnik-

Chervonenkis des SVM utilisant ces noyaux est donn�ee par h = Cn+d�1
d

+ 1, o�u n est la

dimension de l'espace initial des donn�ees (L = R
n) ;

{ fonctions �a base radiale (Radial Basis Functions - RBF ) : ces fonctions sont d�e�nies par

K(u; v) = K
(ju � vj), o�u K
(ju � vj) est, pour tout 
 �x�e, une fonction monotone non

n�egative. K
(ju � vj) = e(�
(u�v)
2) en est un exemple assez r�epandu [Vapnik 95, p. 140].

Une application issue de cette famille de noyaux est le noyau gaussien (ou Gaussian Kernel)

[Pittore 00, Sec. 5.3.2] o�u 
 = 1
2�2

. Les vecteurs de support sont alors les centres des fonctions

gaussiennes. Sous certaines conditions, la dimension de Vapnik-Chervonenkis peut alors être

in�nie [Burges 98, Sec. 8.1.2] ;

{ r�eseaux de neurones �a deux niveaux : la fonction utilis�ee est K(u; v) = S[�(u:v) + c] [Vap-

nik 95, p.141], o�u S est une fonction sigmo��de. Le noyau sigmo��de, par exemple K(u; v) =

tanh(�(u:v) + c), ne satisfait les conditions de Mercer que pour certaines valeurs de (�; c) ;

{ splines (mono-dimensionel) : le produit scalaire est remplac�e par K(u; v) =
P

n

p=0 u
pvp +P

N

q=1(u � tq)
n
+(v � tq)

n
+, o�u n est le degr�e du spline, tq les n�uds de la partition, et (x)+ =

max(x; 0) [Pittore 00, Sec. 5.3.3] ;

{ noyaux de Dirichlet ou de Fourier : la fonction utilis�ee lors de la convolution du produit scalaire

met en �uvre la transform�ee de Fourier de laquelle elle est d�eduite K(u; v) =
sin[(N+ 1

2
)(u�v)]

sin(
(u�v)

2
)

(voir [Pittore 00, Sec. 5.3.4] et [Burges 98, Sec. 7.2]).

Dans [Scholkopf 95], une exp�erimentation est men�ee sur la reconnaissance de nombres digitaux

a�n d'�evaluer les r�esultats des divers noyaux propos�es. Il semblerait que les meilleurs r�esultats soient

alors obtenus avec des fonctions de la famille RBF, puis avec des fonctions sigmo��des, et en�n avec

des fonctions polynomiales de grande dimension.
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C.5 Construction des SVM

C.5.1 Utilisation de la fonction de d�ecision

L'ensemble des r�esultats pr�ec�edemment �evoqu�es permet de d�e�nir la fonction de d�ecision dans

l'espace des donn�ees initiales, pour les cas lin�eaire et non lin�eaire, comme suit :

f(x) = sign(w:x+ b) = sign
� X
i vecteurs de support

�
yi�iK(xi:x)

�
+ b
�

Cette fonction indique la classe de la donn�ee x. Le calcul de b, e�ectu�e implicitement mais non

num�eriquement lors de l'apprentissage, est donn�e par les conditions optimales de Karush Khun

Tucker [Cristianini 00, Sec. 5.2]. En th�eorie, b peut être calcul�e en utilisant un seul vecteur de

support. Dans la pratique, la valeur de b est obtenue comme une moyenne sur l'ensemble des

vecteurs de support.

C.5.2 R�esolution num�erique

Diverses m�ethodes ont �et�e mises en �uvre pour r�esoudre le probl�eme de programmation quadra-

tique li�e au principe des SVM. Nous n'avons pu trouver d'�etat de l'art synth�etique de ces m�ethodes,

et la r�ealisation d'une telle �etude sortait du cadre �x�e pour nos travaux. C'est pourquoi nous ne

pr�esentons que quelques m�ethodes rencontr�ees lors de nos lectures ; la plupart d'entre elles semblent

d�edi�ees aux grands ensembles de donn�ees et proposent des stat�egies permettant une r�esolution du

probl�eme quadratique ne n�ecessitant qu'une place de m�emoire centrale mod�er�ee 2.

{ les m�ethodes de gradient (Constrained conjugate gradient ascent), sont bri�evement d�ecrites

dans [Burges 98, Sec. 6.8] ;

{ les m�ethodes de projection sont aussi �evoqu�ees dans [Burges 98, Sec. 6.8] ;

{ une pr�esentation de la d�ecomposition de Bunch-Kaufman est propos�ee dans cette même

r�ef�erence ;

{ les m�ethodes des points int�erieurs (Interior Point methods) y sont aussi cit�ees ;

{ dans [Burges 98, Sec. 6.8] sont en�n d�ecrites les m�ethodes mixtes gradient - gradient conjugu�e

(Mixed gradient and conjugate gradient method), qui sont utilis�ees par l'auteur ;

{ l'algorithme �a pivots compl�ementaires (Complementary Pivoting Algorithm - CPA) met en

�uvre des SVM pour des probl�emes de classi�cation d'ensembles d'apprentissage de petite

taille [Pittore 00, Sec. 5.5.1.1] ;

{ la m�ethode du chunking est, au contraire, utilis�ee pour des ensembles d'apprentissage de

grande taille [Pittore 00, Sec. 5.5.2.1] ;

{ l'algorithme d'optimisation s�equentielle minimale (Sequential Minimal Optimization - SMO),

de J. Platt, semble avoir rencontr�e un certain succ�es dans la communaut�e concern�ee [Platt 98] ;

2. N�eanmoins, le lecteur d�esireux d'en savoir plus pourra se reporter aux ouvrages d�ej�a cit�es ainsi qu'au site

http://www.kernel-machines.org o�u sont rassembl�ees de nombreuses r�ef�erences, et des applications d�evelopp�ees

par la communaut�e (voir notamment la contribution de J. Platt dans [Platt 98]).
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{ la m�ethode d'Osuna est pr�esent�ee dans [Osuna 97b, Sec. 3] et plus succinctement dans

[Osuna 97a, Sec. 3].

Des informations compl�ementaires sur les principales m�ethodes d'apprentissage peuvent être

trouv�ees dans l'�etude e�ectu�ee par C. Campbellon dans [Campbell 00], et E. Osuna pr�esente diverses

m�ethodes d'apprentissage pour les SVM dans [Osuna 97b, Sec. 3]. Une variante courante est celle

des SVM pond�er�es (weighted SVM ) permettant d'in
uencer l'importance relative des exemples

d'apprentissage en fonction de leur classe d'origine [Chang 01, Sec. 6]. En�n, consid�erant que les

SVM sont \couramment nettement plus lents lors de la phase de test que les autres approches

ayant des capacit�es de g�en�eralisation similaires", C. Burges propose dans [Burges 96] de modi�er

la phase d'apprentissage. Celle-ci est alors men�ee sur une s�election d'ensembles r�eduits de vecteurs,

a�n d'obtenir une approximation de la fonction de d�ecision dont l'utilisation sera plus simple et

plus rapide 3.

3. �a propos de ces extensions de la m�ethode originelle, voir aussi [Burges 98].
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Annexe D

Matrices de confusion pour la

caract�erisation des s�equences

Cette annexe regroupe les r�esultats obtenus dans la partie III sur les bases d'exp�erimentation

d�ecrites au chapitre 9. Les matrices de confusion et les taux de classi�cation correcte sont analys�es

en d�etail �a la sous-section 9.2.2.

D.1 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour

l'exp�erimentation 1

MapMHI Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 5 0 0 0 0 100

Voiture 0 5 0 0 0 100

Oc�ean 0 0 5 0 0 100

Oiseau 0 0 0 5 0 100

Danseur 0 0 0 0 5 100

Tpos = 100 %

Tab. D.1: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur MapMHI (� = 30)

CoocMHI Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 0 0 3 1 1 0

Voiture 0 0 0 4 1 0

Oc�ean 1 1 0 0 3 0

Oiseau 0 0 0 5 0 100

Danseur 0 1 0 0 4 80

Tpos = 36 %

Tab. D.2: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur CoocMHI (� = 30)



204 D.1 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour l'exp�erimentation 1

HCoocMHI
Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 5 0 0 0 0 100

Voiture 4 0 1 0 0 0

Oc�ean 0 0 5 0 0 100

Oiseau 0 0 0 0 5 0

Danseur 0 0 0 0 5 100

Tpos = 60 %

Tab. D.3: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur HCoocMHI
(� = 30)

DCTMHI Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 5 0 0 0 0 100

Voiture 1 4 0 0 0 80

Oc�ean 0 0 5 0 0 100

Oiseau 0 0 0 5 0 100

Danseur 0 0 0 0 5 100

Tpos = 96 %

Tab. D.4: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur DCTMHI (� = 30, p = 253)

HMapMHI
Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 5 0 0 0 0 100

Voiture 3 2 0 0 0 40

Oc�ean 0 2 3 0 0 60

Oiseau 0 0 0 5 0 100

Danseur 0 0 0 0 5 100

Tpos = 80 %

Tab. D.5: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur HMapMHI
(� = 30)

MapSTG Pr�esentateur Voiture Oc�ean Oiseau Danseur Tpos(c) (%)

Pr�esentateur 5 0 0 0 0 100

Voiture 0 5 0 0 0 100

Oc�ean 0 0 5 0 0 100

Oiseau 0 0 0 5 0 100

Danseur 0 0 0 0 5 100

Tpos = 100 %

Tab. D.6: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 15 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 1 avec le descripteur MapSTG (� = 30)



Matrices de confusion pour la caract�erisation des s�equences 205

D.2 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour

l'exp�erimentation 2

MapMHI S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 0 0 2 0 0 0 0

Descendre 0 2 0 0 0 0 100

S'�eloigner 0 0 2 0 0 0 100
�A gauche 0 0 0 2 0 0 100
�A droite 0 0 0 0 1 1 50

Monter 0 1 0 0 0 1 50

Tpos = 67 %

Tab. D.7: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 2 avec le descripteur MapMHI (� = 30)

CoocMHI S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 0 1 0 1 0 0 0

Descendre 0 0 2 0 0 0 0

S'�eloigner 0 2 0 0 0 0 0
�A gauche 0 0 0 0 2 0 0
�A droite 0 0 0 1 0 1 0

Monter 0 0 0 0 2 0 0

Tpos = 0 %

Tab. D.8: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 2 avec le descripteur CoocMHI (� = 30)
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HCoocMHI
S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 1 0 1 0 0 0 50

Descendre 0 0 0 0 0 2 0

S'�eloigner 0 0 2 0 0 0 100
�A gauche 0 0 1 1 0 0 50
�A droite 0 1 1 0 0 0 0

Monter 0 0 0 0 0 2 100

Tpos = 50 %

Tab. D.9: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test de

l'exp�erimentation 2 avec le descripteur HCoocMHI
(� = 30)

DCTMHI S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 0 0 2 0 0 0 0

Descendre 0 2 0 0 0 0 100

S'�eloigner 0 0 2 0 0 0 100
�A gauche 0 0 0 2 0 0 100
�A droite 0 0 0 1 1 0 50

Monter 0 2 0 0 0 0 0

Tpos = 58 %

Tab. D.10: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 2 avec le descripteur DCTMHI (� = 30, p = 91)

HMapMHI
S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 2 0 0 0 0 0 100

Descendre 0 2 0 0 0 0 100

S'�eloigner 0 0 2 0 0 0 100
�A gauche 0 0 0 1 0 1 0
�A droite 1 0 0 0 0 1 0

Monter 0 2 0 0 0 0 0

Tpos = 50 %

Tab. D.11: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 2 avec le descripteur HMapMHI
(� = 30)

MapSTG S'approcher Descendre S'�eloigner �A gauche �A droite Monter Tpos(c) (%)

S'approcher 1 0 1 0 0 0 50

Descendre 0 2 0 0 0 0 100

S'�eloigner 0 0 2 0 0 0 100
�A gauche 0 0 0 1 1 0 50
�A droite 1 0 0 0 1 0 50

Monter 0 0 0 0 0 2 100

Tpos = 67 %

Tab. D.12: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 12 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 2 avec le descripteur MapSTG (�0 = 0:005, �1 = 0:01, �2 = 0:025, �3 = 0:05)
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D.3 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour

l'exp�erimentation 3

MapMHI Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 6 0 0 100

Rotation 0 6 0 100

Translation 0 0 6 100

Tpos = 100 %

Tab. D.13: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur MapMHI (� = 30)

CoocMHI Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 0 2 4 0

Rotation 0 5 1 83

Translation 0 1 5 83

Tpos = 56 %

Tab. D.14: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur CoocMHI (� = 30)

HCoocMHI
Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 6 0 0 100

Rotation 5 0 1 0

Translation 0 0 6 100

Tpos = 67 %

Tab. D.15: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur HCoocMHI
(� = 30)
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DCTMHI Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 6 0 0 100

Rotation 4 0 2 0

Translation 0 0 6 100

Tpos = 67 %

Tab. D.16: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur DCTMHI (� = 30, p = 91)

HMapMHI
Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 6 0 0 100

Rotation 3 3 0 50

Translation 0 0 6 100

Tpos = 83 %

Tab. D.17: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur HMapMHI
(� = 30)

MapSTG Divergence Rotation Translation Tpos(c) (%)

Divergence 6 0 0 100

Rotation 5 1 0 17

Translation 0 0 6 100

Tpos = 72 %

Tab. D.18: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 18 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 3 avec le descripteur MapSTG (�0 = 0:005, �1 = 0:01, �2 = 0:025, �3 = 0:05)
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D.4 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour

l'exp�erimentation 4

MapMHI Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 6 0 0 0 0 100

Ballet 0 4 0 0 2 67

Eau 0 0 6 0 0 100

Oiseau 0 0 1 5 0 83

Studio 0 0 0 0 6 100

Tpos = 90 %

Tab. D.19: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur MapMHI (� = 30)

CoocMHI Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 1 3 0 2 0 17

Ballet 1 0 0 2 3 0

Eau 3 0 0 0 3 0

Oiseau 2 2 0 2 0 33

Studio 1 2 0 1 2 33

Tpos = 17 %

Tab. D.20: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur CoocMHI (� = 30)

HCoocMHI
Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 0 0 0 4 2 0

Ballet 0 6 0 0 0 100

Eau 0 1 1 1 3 17

Oiseau 0 0 1 5 0 83

Studio 0 0 0 0 6 100

Tpos = 60 %

Tab. D.21: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur HCoocMHI
(� = 30)
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DCTMHI Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 3 1 1 0 1 50

Ballet 0 3 0 0 3 50

Eau 0 0 6 0 0 100

Oiseau 0 0 1 5 0 83

Studio 0 0 0 0 6 100

Tpos = 77 %

Tab. D.22: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur DCTMHI (� = 30, p = 253)

HMapMHI
Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 2 0 1 0 3 33

Ballet 0 0 6 0 0 100

Eau 3 1 0 2 0 0

Oiseau 0 0 0 6 0 100

Studio 0 5 0 0 1 17

Tpos = 50 %

Tab. D.23: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur HMapMHI
(� = 30)

MapSTG Automobile Ballet Eau Oiseau Studio Tpos(c) (%)

Automobile 6 0 0 0 0 100

Ballet 0 6 0 0 0 67

Eau 3 0 3 0 0 100

Oiseau 0 0 0 5 1 83

Studio 0 0 0 0 6 100

Tpos = 87 %

Tab. D.24: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 30 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 4 avec le descripteur MapSTG (�0 = 0:005, �1 = 0:01, �2 = 0:025, �3 = 0:05)
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D.5 Matrices de confusion et taux de classi�cation correcte pour

l'exp�erimentation 5

Sans compensation du mouvement de la cam�era

MapMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 9 1 0 0 0 90

Cyclisme 0 10 0 0 0 100

Formule 1 0 1 6 1 2 60

Football 0 0 1 8 1 80

Patinage 0 0 1 0 9 90

Tpos = 84 %

Avec compensation du mouvement de la cam�era

MapMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 10 0 0 0 0 100

Cyclisme 0 10 0 0 0 100

Formule 1 0 1 9 0 0 90

Football 0 0 0 10 0 100

Patinage 0 0 1 0 9 90

Tpos = 96 %

Tab. D.25: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur MapMHI (� = 50)
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Sans compensation du mouvement de la cam�era

CoocMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 2 2 1 1 4 20

Cyclisme 0 0 2 4 4 0

Formule 1 5 1 0 4 0 0

Football 2 6 1 0 1 0

Patinage 5 0 2 0 3 30

Tpos = 10 %

Avec compensation du mouvement de la cam�era

CoocMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 1 0 2 0 7 10

Cyclisme 3 0 1 1 5 0

Formule 1 2 0 0 8 0 0

Football 0 2 8 0 0 0

Patinage 2 2 1 3 2 20

Tpos = 6 %

Tab. D.26: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur CoocMHI (� = 50)

Sans compensation du mouvement de la cam�era

HCoocMHI
Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 8 0 0 0 2 80

Cyclisme 4 0 0 3 3 0

Formule 1 1 0 1 6 2 10

Football 2 0 1 7 0 70

Patinage 3 0 0 4 3 30

Tpos = 38 %

Avec compensation du mouvement de la cam�era

HCoocMHI
Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 9 0 1 0 0 90

Cyclisme 3 1 2 4 0 10

Formule 1 2 3 0 4 1 0

Football 0 0 0 10 0 100

Patinage 2 6 1 0 1 10

Tpos = 42 %

Tab. D.27: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur HCoocMHI
(� = 50)
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Sans compensation du mouvement de la cam�era

DCTMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 10 0 0 0 0 100

Cyclisme 5 5 0 0 0 50

Formule 1 2 0 0 5 3 0

Football 0 0 0 8 2 80

Patinage 0 0 0 1 9 90

Tpos = 64 %

Avec compensation du mouvement de la cam�era

DCTMHI Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 10 0 0 0 0 100

Cyclisme 4 4 0 2 0 40

Formule 1 1 1 6 2 0 60

Football 0 0 0 10 0 100

Patinage 0 0 0 0 10 100

Tpos = 80 %

Tab. D.28: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur DCTMHI (� = 50, p = 253)

Sans compensation du mouvement de la cam�era

HMapMHI
Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 8 0 1 0 1 80

Cyclisme 5 0 0 2 3 0

Formule 1 1 0 1 5 3 10

Football 0 1 0 7 2 70

Patinage 0 0 0 2 8 80

Tpos = 48 %

Avec compensation du mouvement de la cam�era

HMapMHI
Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 10 0 0 0 0 100

Cyclisme 3 1 1 2 3 10

Formule 1 2 0 1 5 2 10

Football 1 0 0 9 0 90

Patinage 0 0 0 3 7 70

Tpos = 56 %

Tab. D.29: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur HMapMHI
(� = 50)
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MapSTG Aviron Cyclisme Formule 1 Football Patinage Tpos(c) (%)

Aviron 10 0 0 0 0 100

Cyclisme 3 6 1 0 0 60

Formule 1 2 1 6 0 1 60

Football 0 0 0 8 2 80

Patinage 0 0 3 0 7 70

Tpos = 74 %

Tab. D.30: Matrice de confusion et taux de classi�cation correcte pour les 50 �echantillons de test

de l'exp�erimentation 5 avec le descripteur MapSTG (�0 = 0:005, �1 = 0:01, �2 = 0:025, �3 = 0:05)
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Annexe E

R�ealisations et d�eveloppements

E.1 Environnement de d�eveloppement

Apr�es quelques travaux dans un environnementUNIX, diverses contraintes, dont la participation

aux projets DiVAN et AGIR, nous ont amen�es �a e�ectuer nos d�eveloppements sous Windows NT.

La programmation des di��erents algorithmes a �et�e r�ealis�ee en langage C sous Visual C++.

E.2 Outils mis en �uvre

Le d�eveloppement des algorithmes, qui repr�esentent plus de 20 000 lignes de code, constitue

une part importante de nos travaux. De plus, nous avons collabor�e �a la r�ealisation de certains

outils d'analyse automatique au sein du GRAMM de l'INA. En�n, nous avons utilis�e et int�egr�e

�a nos logiciels des algorithmes produits �a l'ext�erieur, et notamment des librairies d�evelopp�ees par

l'�equipe VISTA de l'INRIA Rennes.

Nous proposons, dans cette annexe, quelques indications sur ces d�eveloppements, partie int�egrante

du travail de recherche men�e, et une br�eve description des librairies utilis�ees.

E.2.1 Outils externes

Parmi les librairies que nous n'avons pas d�evelopp�ees nous-même mais que nous avons dû

int�egrer ou faire coop�erer avec nos algorithmes, nous citerons :

Mpeg1Movie & Mpeg1Encode Ces deux librairies ont �et�e d�evelopp�ees au GRAMM de l'INA,

et nous ont permis de d�ecoder et d'encoder le 
ux MPEG. Mpeg1Movie est inspir�ee de l'outil

Berkeley MPEG Tools pr�esent�e �a l'adresse http://bmrc.berkeley.edu/frame/research/

mpeg/index.html. Mpeg1Encode se fonde sur le d�eveloppement du PVRG-MPEG CODEC,

disponible �a l'adresse ftp://mm-ftp.cs.berkeley.edu/pub/multimedia/mpeg/mpeg-2.0.

tar.Z.

MD Shots Cet outil de l'�equipe VISTA de l'INRIA-Rennes [Bouthemy 99b] permet le d�ecoupage

de la vid�eo en plans �el�ementaires.

RMR & libMotion-2D Ces logiciels d'estimation de mod�eles param�etriques de mouvement 2D

ont �et�e d�evelopp�es au sein de l'�equipe VISTA de l'INRIA-Rennes [Odobez 95]. Nous nous en

sommes servis plus particuli�erement pour la construction des pyramides d'images, et pour

l'estimation et la compensation du mouvement dominant.
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C Motion & S Activity Nous avons utilis�e ces logiciels, fournis par l'�equipe VISTA de l'INRIA-

Rennes [Bouthemy 99b], a�n d'extraire les informations li�ees au mouvement de la cam�era et

�a l'activit�e en entr�ee de notre algorithme de macro-segmentation.

LibSVM 2.1 LibSVM, disponible �a l'adresse http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm, per-

met d'e�ectuer des classi�cations avec des machines �a vecteurs de support (SVM). Les

noyaux les plus classiques sont propos�es a�n d'obtenir des surfaces de d�ecisions non lin�eaires

[Chang 01].

Intel Image Processing Library Nous avons utilis�e pour calculer la DCT la librairie IPLib

fournie par Intel �a l'adresse http://developer.intel.com/software/products/perflib/

ipl/index.htm.

EFEMlib Cette librairie propose une impl�ementation d'une m�ethode classique de Canny pour

l'extraction de contours. Son d�eveloppement s'inspire largement des travaux de M. Heath et al.

[Heath 96], disponibles �a l'adresse http://marathon.csee.usf.edu/edge/edge_detection.

html.

Content Provider Application COPA est un outil de visualisation de descriptions au format

XML. D�evelopp�e au sein du GRAMM de l'INA [Agir 01], il nous a permis de visualiser les

r�esultats de l'algorithme de macro-segmentation, ainsi que certains descripteurs num�eriques

extraits du 
ux, en même temps que la vid�eo.

HierarchyVisu La visualisation des hi�erarchies de classes construites par l'outil de macro-segmentation

a �et�e possible via cette interface, enti�erement d�evelopp�ee par le GRAMM de l'INA.

Phylogeny Inference Package Nous avons utilis�e l'outil PHYLIP pour e�ectuer les consensus

de hi�erarchies. Ce programme est distribu�e par l'auteur sous la r�ef�erence : Felsenstein, J. 1993.

PHYLIP (Phylogeny Inference Package) version 3.5c. Department of Genetics, University of

Washington, Seattle.

E.2.2 Outils d�evelopp�es en collaboration

KElib KElib permet d'extraire des images-clefs sur un segment donn�e. Outre les bornes temporelles

du segment et le �chier source MPEG, il est possible d'indiquer en entr�ee le nombre maximal

k d'images-clefs souhait�ees. Le principe de fonctionnement est le suivant : (i) un histogramme

de couleur est calcul�e pour chaque image du segment temporel consid�er�e ; (ii) la mesure L1

sur les histogrammes et un algorithme de k-moyennes permet le regroupement des images

en au plus k classes par it�erations successives ; (iii) les images-clefs sont d�e�nies comme les

images du segment les plus proches (au sens de L1) des centro��des des classes obtenues.

TFEMlib L'extraction de descripteurs de textures mise en �uvre est d�ecrite dans [Manjunath 96].

Nous avons simpli��e cette m�ethode fond�ee sur des �ltres de Gabor bidimensionnels en r�eduisant

le banc de �ltres utilis�e �a quatre �ltres correspondant �a �g = 4:0 et !s = 0:5 pour les quatre

orientations suivantes : f0; �
4
; �
2
; 3�
4
g.

E.2.3 Outils d�evelopp�es int�egralement

CFEMlib L'extraction de nombreuses signatures de couleur �a partir d'une image ins�er�ee dans

un 
ux MPEG a �et�e impl�ement�ee dans ce module. Les signatures disponibles sont : les his-

togrammes simples, les histogrammes cumulatifs, les histogrammes localis�es par r�egion, les
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vecteurs de couleurs coh�erentes (CCV), les auto-corr�elogrammes, les moments statistiques

sur la distribution des couleurs, la liste des couleurs dominantes, les histogrammes des lu-

minances, les moments statistiques sur la distribution des luminances [Swain 91,Huang 98].

L'ensemble de ces signatures sont param�etrables par l'utilisateur. En outre, un certain nombre

de mesures sur celles-ci sont disponibles, notamment les distances L1, L2, Linf et leurs va-

riantes [Swain 91], la mesure du �2 sur les histogrammes [Brunelli 99], la distance de Haus-

dor� orient�ee [Huttenlocher 93] pour les histogrammes localis�es par r�egion et la mesure de

d�eplacement de terrain (Earth Mover's distance - EMD) [Rubner 98] pour les couleurs domi-

nantes et les histogrammes localis�es par r�egion.

HLSlib & HLSprocess Ces outils correspondent �a la m�ethode de macro-segmentation d�e�nie

dans la partie II.

SFlib & SeqSignComputation Cette librairie et l'ex�ecutable associ�e permettent l'extraction des

descripteurs du mouvement, pr�esent�es �a la section 8.2, sur une base de s�equences d'images.

SVMBuildClassi�er SVMBuildClassi�er, qui utilise les fonctions de la librairie LibSVM, permet

la construction et l'�evaluation des classi�eurs �evoqu�es �a la section 8.3.

SVMSeqCharacterisation Comme SVMBuildClassi�er, cet outil int�egre les fonctions de la li-

brairie LibSVM. Il d�etermine, comme indiqu�e �a la section 8.3, les r�esultats de la classi�cation

des s�equences de test, �a partir des signatures extraites de celles-ci et des mod�eles des classi-

�eurs construits pr�ecedemment.

Vitesse de calcul

Nous n'avions pas de contraintes fortes sur les temps de traitement, dans la mesure o�u l'�eventuelle

int�egration de nos m�ethodes �a la châ�ne de documentation de l'INA n�ecessiterait un d�eveloppement

sp�eci�que de nos prototypes. Nous donnons toutefois, �a titre indicatif, les temps de traitement

obtenus sur un PC (512 Mb de m�emoire physique, processeur PENTIUM III �a 1GHz), pour les

outils que nous avons d�evelopp�es.

Les temps d'extraction des primitives sont relativement �elev�es, même s'ils incluent les temps

d'acc�es aux vid�eos �a travers le r�eseau du GRAMM �a l'INA, et le temps de d�ecodage du 
ux MPEG.

L'extraction des signatures de couleurs sur 550 images-clefs (soit environ une heure de vid�eo) prend

entre 15 et 30 minutes en fonction de la nature de la signature extraite, ce qui correspond environ

�a 60 fois le temps r�eel. Le calcul des MHI est obtenu aux alentours de 20 fois le temps r�eel. Le

traitement des s�equences par les �ltres de Gabor est extrêmement lent : nous d�epassons 4 000 fois le

temps r�eel ! Le traitement est, en e�et, tr�es lourd, dans la mesure o�u il faut e�ectuer la convolution

de la s�equence d'images avec 24 �ltres (soit 4 triades de �ltres �a phase sinus et cosinus), sur 4 niveaux

de r�esolution d'image, puis calculer en chaque point les r�eponses des �ltres d'�energie, les r�eponses

des triades, et en�n concat�ener l'information associ�ee aux di��erents niveaux de la pyramide et aux

di��erentes orientations. De plus, nous n'avons pas men�e de recherches sur la synth�ese de ces �ltres

et notre impl�ementation est tr�es \na��ve". Notons, toutefois que la m�ethode n'est pas pour autant

condamn�ee, dans la mesure o�u des mises en �uvre eÆcaces et rapides ont �et�e propos�ees au travers

d'impl�ementations r�ecursives des �ltres [Spinei 98b] ou par le recours technique �a des DSP (Digital

Signal Processor) [Spinei 00].

Les autres modules sont nettement plus rapides. La segmentation en s�equences d'un document

d'une heure est e�ectu�ee en cinq minutes, une fois les primitives extraites. L'apprentissage des

classi�eurs et leur �evaluation sur les exemples de tests tournent en moins de cinq minutes pour une
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base de 150 s�equences dont ont �et�e extraits des descripteurs de taille 65 � 103. Lors de l'utilisation
conjointe des classi�eurs sur cette même base pour la caract�erisation des s�equences, les r�esultats

sont aussi obtenus en pr�es de cinq minutes.



Bibliographie 219

Bibliographie

[Adams 00] Brett Adams, Chitra Dorai, Svetha Venkatesh. { Novel approach to determi-

ning tempo and dramatic story sections in motion pictures. { International

Conference on Image Processing, Vancouver, septembre 2000.

[Adelson 85] Edward H. Adelson, James R. Bergen. { Spatiotemporal energy models for the

perception of motion. Journal of Optical Society of America, 2(2):284{299, 1985.

[Adelson 86] Edward H. Adelson, James R. Bergen. { The extraction of spatio-temporal

energy in human and machine vision. { Workshop on Motion: Representation

and Analysis, pp. 151{155, Charleston, mai 1986.

[AFNOR 96] AFNOR. { Information et documentation, principes g�en�eraux pour l'indexation

des documents (AFNOR NF Z : 47- 102). Documentation, pr�esentation des pu-

blications, traitements documentaire et gestion de biblioth�eques, pp. 509{518. {

Association Fran�caise de Normalisation, 1996.

[Aggarwal 99] J.K. Aggarwal, Q. Cai. { Human motion analysis: a review. Computer Vision

and Image Understanding, 73(3):428{440, 1999.

[Agir 01] Consortium Agir. { Rapport de �n de phase I. { F052, Projet RNRT AGIR,

2001.

[Aigrain 94] Philippe Aigrain, Philippe Joly. { The automatic real-time analysis of �lm edi-

ting and transition e�ects and its applications. Computers & Graphics, 18(1):93{

103, 1994.

[Aigrain 96] Philippe Aigrain, Hongjiang Zhang, Dragutin Petkovic. { Content-based repre-

sentation and retrieval of visual media : A state-of-the-art review. Multimedia

Tools and Applications, 3(3):179{202, 1996.

[Aigrain 97] Philippe Aigrain, Philippe Joly, V�eronique Longueville. { Medium knowledge-

based macro-segmentation of video into sequences. Intelligent Multimedia Infor-

mation Retrieval, �ed. par Mark T. Maybury, pp. 159{173. { AAAI/MIT Press,

1997.

[Aksoy 98] Selim Aksoy, Robert M. Haralick. { Textural features for image database retrie-

val. { IEEE Workshop on Content-Based Access of Image and Video Libraries,

pp. 45{49, Santa Barbara, juin 1998.

[Aksoy 00] Selim Aksoy, Robert M. Haralick, Faouzi A. Cheikh, Moncef Gabbouj. { A

weighted distance approach to relevance feedback. { International Conference

on Pattern Recognition, vol. 4, pp. 812{815, Barcelone, septembre 2000.



220 Bibliographie

[Anandan 95] P. Anandan, Michal Irani, Rakesh Teddy Kumar, Jim Bergen. { Video as an

image data source : EÆcient representations and applications. { International

Conference on Image Processing, vol. 1, pp. 318{321, Washington, octobre 1995.

[Aoki 96] Hisashi Aoki, Shigeyoshi Shimotsuji, Osamu Hori. { A shot classi�cation me-

thod of selecting e�ective key-frames for video browsing. { ACM Multimedia

Conference, pp. 1{10, Boston, novembre 1996.

[Ardizzone 96] Edoardo Ardizzone, Marco LaCascia. { Video indexing using optical 
ow �eld.

{ International Conference on Image Processing, vol. 3, pp. 831{834, Lausanne,

septembre 1996.

[Ariki 96] Y. Ariki, Y. Saito. { Extraction of TV news articles based on scene cut detection

using dct clustering. { International Conference on Image Processing, vol. 3, pp.

847{850, Lausanne, septembre 1996.

[Au�ret 00] Gwendal Au�ret. { Structuration de documents audiovisuels et publication

�electronique. { Th�ese de doctorat, Universit�e Technologique de Compi�egne, 2000.

[Bachimont 98] Bruno Bachimont. { Biblioth�eques num�eriques audiovisuelles : des enjeux scien-

ti�ques et techniques. Document num�erique, 2(3-4):219{242, 1998.

[Barabino 99] N. Barabino, M. Pallavicini, A. Petrolini, M. Pontil, A. Verri. { Support vec-

tor machines vs multi-layer perceptrons in particle identi�cation. { European

Symposium on Arti�cial Neural Networks, pp. 257{262, Bruges, avril 1999.

[Baras 02] Claude Baras, Alexandre Allauzen, Lori Lamel, Jean-Luc Gauvain. { Transcri-

bing audio video archives. { International Conference on Acoustics, Speech and

Signal Processing, Orlando, mai 2002.

[Barron 94] J.L. Barron, D.J. Fleet, S.S. Beauchemin. { Performances of optical 
ow tech-

niques. International Journal of Computer Vision, 12(1):43{77, 1994.

[Bigun 94] Josef Bigun. { Speed, frequency, and orientation tuned 3-d gabor �lter banks and

their design. { International Conference on Pattern Recognition, pp. 184{187,

Jerusalem, octobre 1994.

[Bimbo 95] Alberto Del Bimbo, Enrico Vicario, Daniele Zingoni. { Symbolic description and

visual querying of image sequences using spatio-temporal logic. IEEE Transac-

tions on Knowledge and Data Engineering, 7(4):609{621, 1995.

[Bimbo 00] Alberto Del Bimbo. { Issues and directions in visual information retrieval. {

International Conference on Pattern Recognition, vol. 4, pp. 31{38, Barcelone,

septembre 2000.

[Black 95] Michael J. Black, Yaser Yacoob. { Recognizing facial expressions in image se-

quences using local parameterized models of image motion. International Jour-

nal of Computer Vision, 25(1):23{48, 1995.

[Black 97] Michael J. Black, Yaser Yacoob, Shanon X. Ju. { Recognizing human motion

using parameterized models of optical 
ow. Motion-based Recognition, �ed. par

Shah & Jain. { Kluwer Academic Publishing, 1997.



Bibliographie 221

[Black 98] Michael J. Black, David J. Fleet, Yaser Yacoob. { A framework for modelling ap-

pearance change in images sequences. { International Conference on Computer

Vision, pp. 660{667, Bombay, janvier 1998.

[Blanz 96] V. Blanz, B. Scholkopf, H. Bultho�, C. Burges, V. N. Vapnik, T. Vetter. { Com-

parison of view-based object recognition algorithms using realistic 3d models.

{ International Conference on Arti�cial Neural Networks, vol. LNCS 1112, pp.

251{256, Berlin, juillet 1996.

[Bobick 96] Aaron F. Bobick, James W. Davis. { An appearance-based representation of

action. { International Conference on Pattern Recognition, pp. 307{312, Vienne,
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R�esum�e

Cette �etude s'inscrit dans le cadre g�en�eral de l'indexation automatique des documents audiovisuels.

Deux axes de recherche y sont privil�egi�es : la segmentation temporelle d'un document vid�eo et la

caract�erisation du contenu dynamique de celui-ci.

Dans le cadre de la segmentation temporelle, nous nous sommes int�eress�es �a la segmentation en

s�equences ou macro-segmentation. Pour mener �a bien cette tâche, nous avons propos�e une description

des plans vid�eos par des descripteurs de nature composite, et une classi�cation de ceux-ci utilisant une

repr�esentation hi�erarchique de l'information visuelle contrainte par le temps. La m�ethode de d�etection

des macro-segments est fond�ee sur le calcul et le seuillage de la distance coph�en�etique associ�ee �a la

construction de la hi�erarchie.

A�n de caract�eriser le contenu des documents, nous nous sommes plac�es dans un cadre d'indexation

g�en�eral que nous avons appliqu�e �a un domaine particulier - le mouvement dans les documents de sport.

Plus pr�ecis�ement, nous avons utilis�e une m�ethode de classi�cation par apprentissage fond�ee sur les

machines �a vecteurs de support (SVM) et �etudi�e des descripteurs extraits de s�equences courtes. Pour

l'extraction de ceux-ci, nous avons mis en uvre deux familles de m�ethodes, la premi�ere li�ee aux images

de l'historique du mouvement (MHI), la seconde issue de l'utilisation de �ltres de Gabor spatio-

temporels tridimensionnels.

Dans le contexte de nos travaux, nous avons port�e une attention particuli�ere �a la question de

l'�evaluation des m�ethodes au regard des usages et des pratiques des documentalistes de l'audiovisuel.

Nous avons d�e�ni une m�ethodologie d'�evaluation qualitative et quantitative des performances de l'outil

de macro-segmentation, et nous avons construit un ensemble de bases de s�equences de tests pour

l'analyse des r�esultats des di��erentes m�ethodes de caract�erisation du contenu dynamique des s�equences.

Mots clefs : indexation vid�eo, segmentation temporelle, mouvement, classi�cation hi�erarchi-

que, classi�cation par apprentissage, �evaluation des algorithmes, �ltres de Gabor, reconnaissance

d'activit�es.

Abstract

This thesis lies within the general context of automatic indexing of audiovisual documents. Two

subjects of research are concerned : temporal segmentation of a video documents and motion content

characterization of the latter.

In the scope of temporal segmentation, we deal with high-level segmentation in sequences. To

achieve this task, we propose to describe video shots with various features, and to classify shots by

using a hierachical time-constrained representation of visual information. The high-level segments

detection method is based on both the claculus and the thresholding of the cophenetic distance linked

to the hierarchy building.

In order to characterize documents content, we fall within a general indexing framework which we

apply to a particular area - activity in sports videos. More precisely, we use a classi�cation method

by learning based on support vector machines (SVM). We also study features extraction for short

sequences. In order to do so, we implement two families of methods : the �rst is linked to motion

history images (MHI), the second is based on the use of tridimensional spatio-temporal banks of Gabor

�lters.

Within our study, we pay a careful attention to a particular issue, that of evaluating the process

in comparison with usages and practices of audiovisual professionals. We de�ne a methodology for

qualitative and quantitative evaluation of the high-level segmentation tool performances. We build a

set of video testing sequences databases for analyzing the results of the various motion content based

classi�cation of sequences methods.

Keywords: Video indexing, temporal segmentation, motion, hierarchical clustering, classi�cation

by learning, algorithms evaluation, Gabor �lters, activity recognition.


