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4.2.1.1 A pplause segment at ion

f 0 f 1 f 2

f 3 f 0 f 2

f 0 f 1 f 2 f 3

p Cj �f 0�f 1�f 2�f 3
p Cj p f 0�f 1�f 2�f 3�Cj

p f 0�f 1�f 2�f 3

p Cj �f 0�f 1�f 2�f 3

J ar gmax
j

p Cj �f 0�f 1�f 2�f 3 ar gmax
j

p Cj p f 0�f 1�f 2�f 3�Cj

J ar gmax
j

p Cj p f 0�Cj p f 1�Cj p f 2�Cj p f 3�Cj

p f i�Ci i th f i

Cj p Cj Cj

p f i�Ci

N

1 In order to avoid any confusions, we recall that a descript ion of the vocabulary, and implicit ly a
definit ion for therecurrence, is given in theIntroduction Chapter, Sect ionDescription of the vocabulary
employed in this thesis.
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P Cj �f 0�f 1�f 2�f 3�k
kN + N − 1Y

n= kN

P Cj �f 0�f 1�f 2�f 3�n

Cj �J ar gmax
j

P Cj �f 0�f 1�f 2�f 3�k

4.2.1.2 Scene segment at ion

H i

D i j

�
�

�

P 511
k= 0

(H k
i − H k

j )2

H k
i + H k

j
i f T i j ≤ TM AX

D M AX elsewise

DSi j min
k∈Γ i �l∈Γ j

D kl

T i j i
j i i

TM AX

D M AX D M AX � D M AX
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± ±
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complexity
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A0A1 A0A2 A0A3 A1A2 A1A3 A2A3

Cx
n
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A0A2A3 A0A1A2A3 A1�A1A2 A1A3 A1A2A3 A2 A2A3 A3

P n
x= 1 Cx

n

x
k

4.2.2.2 Tr aining Cr i t er ia

best attr ibute

Pur i ty cr i ter i on

A i
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input n x
k DataI nF i le

out put

ACF i le← Gener ateAttr i buteCombinations n�x / / f or nd case x → n
DataI n ← ReadF i le DataI nF i le / / r ead t he sampl es f or t r ai ni ng
begin

/ / Bui l d t he t r ee node by node
for l i ne← ReadL ineByL ineF r omF i le ACF i le do

create a new vector array where to put the possible combinations of
attr ibutes values of the li ne
array← Gener ateAttr i buteValuesCombinations l ine
cost ← TestAttr ibute array / / comput e cost usi ng a pr edef i ned

cr i t er i a
best ← DecideI f B estAttr ibute cost�bestAttr ibute

i f best t hen
bestAttr ibute← l i ne

end
end

end

A lgor i t hm 2:

A i ncj

pj max
c

ncj

A i

PA i

X

j

pj

PA i

Entropy cr i ter i on



93

pj −
X

c

ncj

nj
∗

ncj

nj
� wher e nj

X

c
ncj

A i

PA i

X

j

nj

n
∗pj

Wei ghted Class ( Er ror M inimi zat i on)

λ i

C1j λ1 ∗n0j

C0j λ0 ∗n1j

Cj min
c

Ccj

A i

CA i

X

j

Cj
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Evaluat ion relat i ve to Separator s’ Ground-Tr uth

P
→ R ′�R ′

→ R ′�R ′�R ′�R ′�R ′

R
→ R ′�R ′

→ S �S �S �S

F
∗P ∗R
P R
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Evaluat ion relat i ve to Recur rences’ Ground-Tr uth

recurrences ground-truth

�
������

������

TN → R

TP → R �R

F N → R

F P → R �R �R

class P
→ TN

→ TN F N
�R

→ TN
→ TN F P
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class P
→ TP

→ TP F P
�R

→ TP
→ TP F P

Accur acy A
→ TP TN

→ TP TN F N TN

4.2.4.3 A nalysis of r ecur r ences in t he dat aset
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K x i�x j xT
i x j

K x i�x j γxT
i x j r d

K x i�x j exp − γkx i − x j k2 γ >

K x i�x j tanh γxT
i x j r

γ r d

γ

C C

C

ht t p: / / www. dt r eg. com/ svm. ht m

γ C ∈ { − 5� − 3����16} γ ∈ { − 16� − 13����3}
γ
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I nt roduct ion

En r aison du nombr e él evé de chaînes de t él év ision, la quant itéd’émissionsde
télévision diffusées a considérablement augmenté. Par conséquent , l’organisat ion des

données et des out ils pour manipuler effi cacement et gérer les programmes de télévision
sont nécessaires. Les chaînes de télévision diffusent le flux vidéo d’une façon linéaire. Cet te
linéarité génère des contraintes temporelles dans la visualisat ion du contenu. Des services
comme la télévision de rattrapage et la PVR (enregistreur vidéo personnel) enlèvent ces
cont raintes et permettent aux ut ilisateurs de regarder des émissions de télévision préala-
blement diffusées.

A part ir du flux TV, un grand nombre de programmes de télévision peuvent êt re ex-
t raits, stockés, indexés et préparés pour une ut ilisat ion ultérieure. Une étape d’indexat ion
préalable du contenu est toutefois encore nécessaire. Après avoir choisi un programme,
l’ut ilisateur pourrait vouloir obtenir un aperçu du programme avant de regarder. I l / elle
peut aussi vouloir accéder directement à une part ie spécifique du programme, t rouver un
certain moment d’intérêt ou sauter une part ie du programme et passer à la suivante ou
même directement à la part ie finale. Ces caractérist iques représentent une alternat ive pour
les fonct ionnes basiques d’avance/ retour rapides.

Pour permet t re ces fonct ionnalités, après avoir été extrait , chaque programme de télé-
vision doit êt re st ructuré. C’est à dire, sa structure originale doit êt re récupérée et tous les
moments possibles d’intérêt doivent êt re précisément ét iquetés. Une opt ion similaire existe
pour les DVD et off re à l’ut ilisateur un résumé et la possibilité de voir un moment donné
du film. Mais pour obtenir une telle représentat ion, un observateur humain est nécessaire
pour regarder la vidéo en ent ier et pour localiser les endroits des moments importantes.
Évidemment , cela pourrait se faire aussi dans le cas de programmes de télévision, mais
ces étapes de prét raitement manuel sont t rès coûteuses, en part iculier lorsqu’elles t raitent
une grande quant ité d’émissions de télévision, comme c’est le cas dans les services réels
de télévision. Le défi élevé est donc de développer des out ils automat iques basés contenu
pour la st ructurat ion des programmes de télévision. Ces out ils permett ront aux ut ilisa-
teurs de bénéficier de la structure des programmes et de regarder seulement les part ies des
programmes suscept ibles de les intéresser.

Dans ce contexte, la st ructurat ion des programmes devient essent ielle afin de fournir
aux ut ilisateurs des out ils de navigat ion nouveaux et ut iles. Fondamentalement , l’object if
de structurat ion du programme est de récupérer la st ructure d’origine du programme. En
d’aut res termes, l’object if de structurat ion est de détecter les instants de début et de fin de
chaque part ie composante du programme. Cela permet aux ut ilisateurs une fonct ionnalité
avancée d’accès rapide et non linéaire qui pourrait êt re une alternat ive à la seule naviga-
t ion possible actuellement qui est l’avance rapide. En plus de la navigat ion, la st ructure
pourrait également être ut ilisée pour la const ruct ion de résumés vidéo. L’ut ilisat ion de la
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2 Introduct ion

structure permet la construct ion de résumés équilibrés où chaque part ie du programme
est représentée par rapport à son importance. La structurat ion des programmes TV peut
également servir pour des applicat ions comme l’indexat ion et la recherche, l’archivage, la
mesure d’audience int ra-programmes. Les services interact ifs pourraient également béné-
ficier, par exemple, en fournissant des informat ions ou des caractérist iques spécifiques en
fonct ion de la part ie actuellement diffusée.

Notre t ravail de recherche porte sur la segmentat ion automat ique des programmes TV,
dont le but est de ret rouver automat iquement la st ructure d’origine d’un programme et
ainsi de le segmenter en ses part ies principales. Nous proposons une approche largement
non-supervisée pour la st ructurat ion d’un large catégorie des programmes TV. Comme il
est diffi cile de t rouver une méthode générique qui couvre tous les types de programmes de
télévision existants, nous nous sommes concent rés sur les programmes TV “ récurrents”.

Un programme de télévision récurrent est un programme composé de plusieurs “ épi-
sodes” qui sont périodiquement diffusés (par exemple quot idiennement, hebdomadaire-
ment , mensuellement ...). Des exemples de ce type de programmes sont les jeux TV, les
émissions de divert issement , les magazines d’informat ion, les journaux TV. Le choix de ce
type de programmes est mot ivé à la fois par leur intérêt applicat if, car ils représentent un
pourcentage important des émissions diffusées sur une chaine de télévision généraliste. De
plus, il s’agit de programmes qui possèdent naturellement une st ructure bien définie avec
des part ies bien dist inctes. Ces part ies sont délimitées par des séquences audio/ vidéo ca-
ractérist iques que nous appelons «séparateurs». Les séparateurs sont des séquences vidéo
courtes, insérées entre les différents part ies d’un programme et qui peuvent être répétées
entre et / ou à l’intérieur des épisodes d’un même programme. L’idée de base de not re
étude est de retrouver ces séparateurs d’une façon largement non supervisée et de les ut i-
liser ensuite pour la st ructurat ion. La méthode ne nécessite aucune aut re connaissance
préalable sur la st ructure d’un programme ou sur le nombre de part ies du programme.

Cont r ibut ions de cet t e t hèse

Les principales contribut ions de cet te thèse sont les suivantes : Tout d’abord, nous
proposons une approche originale pour la st ructurat ion des programmes TV, qui n’est pas
spécifiqueà un certain typedeprogrammeet qui abordeune largecatégoriedeprogrammes
TV comme les programmes TV récurrents.

Deuxièmement, l’approche que nous proposons pour la st ructurat ion est largement
non-supervisée. I l n’y a besoin d’aucune connaissance préalable sur les programmes ou sur
le nombre de part ies du programme.

Troisièmement, l’approche proposée exploite le contenu visuel et le contenu audio des
émissions de télévision. Il est basé sur des techniques de classificat ion qui filt rent et sélec-
t ionnent les séparateurs parmi un ensemble de récurrences visuelles et audio détectées.

Dernièrement , les expériences sont réalisées sur des émissions réelles de la télévision,
afin devalider l’idéesur laquelle l’approcheproposéeest baséeet pour tester lesalgorithmes
de classificat ion proposés.



A pproches exist ant es

Les t echniques exist ant es pour la st ructurat ion int ra-programme peuvent être clas-
sifiés en deux catégories : les méthodes spécifiques et les méthodes génériques.

Les mét hodes spécifiques
Lesméthodesspécifiquesexploitent la connaissancea priori du domaineafin deconstruire

un modèle de la st ructure de la vidéo analysée. Elles peuvent être appliquées seulement
pour certains types de programmes comme les journaux télévisés, les programmes sport ifs,
les séries, les publicités, etc...

Elles font usage de la connaissance a priori du type de l’émission de télévision ana-
lysée afin d’en extraire les données pert inentes et construire son modèle de st ructure.
Ces méthodes sont supervisées car ils nécessitent généralement la créat ion préalable et
l’annotat ion manuelle d’un ensemble d’apprent issage ut ilisé pour apprendre la structure.

Une classe de programmes télévisés souvent analysés par des méthodes spécifiques
sont les pr ogr ammes spor t i fs. Ceux-ci ont une structure très bien définie. Les règles
du jeu fournissent de la connaissance a priori qui peut être ut ilisée ensuite pour fournir
des contraintes sur l’apparit ion d’événements ou de la succession de ces événements. Ces
cont raintes sont t rès ut iles pour améliorer la précision de la détect ion d’événements et
leurs classificat ion. Nous dist inguons deux niveaux dans l’analyse vidéo des programmes
sport ifs : segment et événement. Dans le premier cas, l’object if est de segmenter la vidéo
en segments narrat ifs emph jeux et emph non-jeux par une analyse bas niveau de la vidéo
[XXC+ 04]. Le deuxième, suppose une analyse de la vidéo de haut niveau et son object if est
d’ident ifier les moments intéressants (événements importants) de la vidéo. Les deux sont
prédéterminés par le type de sport . Par exemple, un événement dans le cas du football
pourrait êt re la détect ion d’un but tandisquepour le tenniscesera lespointsdematch. Par
conséquent , afin d’at teindre ces object ifs, l’ut ilisat ion de la connaissance a priori devient
nécessaire. Cet teconnaissancea priori peut être liéau typedu sport analysé (i.e. surfacede
jeu, nombrede joueurs, les règlesde jeu), maisaussi les règlesdeproduct ion du programme
vidéo (i.e. slowmot ion replay, l’emplacement et la couverture de la caméra, le mouvement
de la caméra, le texte superposé [WDL+ 08]). Les méthodes ut ilisées impliquent en général
le suivi des objets spécifiques (joueur [KGS+ 10, HKG+ 10], balle [Gué02]), détect ion des
évènements comme penaltys ou carton jeune/ rouge ( [ETM03]), l’ident ificat ion des sons
spécifiques (applaudissements, siffl et [XZT+ 06], le son de l’eau dans les vidéos de plongée
[PWY04]) mais aussi l’analyse du texte par exemple pour détecter le score sur le tableau
de score [WDL+ 08]. Les techniques abordées ut ilisent des règles heurist iques ou même des
méthodes d’apprent issage automat ique comme les HMMs ( [KLP03, PWY04, XMZY05,
XZT+ 06, LTW+ 10]), réseaux des neurones ( [ABCB02]), graphs AND-OR [GSSD09].

Une autre classe de programmes appropriés pour les approches spécifiques sont les
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4 Approches existantes

jour naux de t élévision, qui ont aussi une structure très claire. I ls sont réalisés en ut ili-
sant presque les mêmes règles de product ion. I ls consistent généralement en une succession
de reportages et de plans présentateur. Les méthodes spécifiques analysent la st ructure
temporelle (plateau, reportages, publicité, prévisions météo, etc) et la st ructure spat iale
(images du présentateur, logos, etc.). La plupart des travaux se fondent sur la recherche
des plans présentateur pour en déduire ensuite les séquences de plans représentant les
reportages. Les plans présentateur ont beaucoup de caractérist iques qui facilitent leur dé-
tect ion. Certain approches ut ilisent des mesures de similarité, des méthodes de détect ion
de visages [KX08, ATK00] et des modelés construits [ZGST94, GFT98] en se basant sur
des caractérist iques comme : le même présentateur apparaît au cours de la même émission,
les images de fond restent de fois inchangés pendant toute la prise de vue, les plans sont
généralement filmés avec une caméra stat ique de sorte que le présentateur est toujours
situé au même endroit de l’image. En outre, chaque chaîne de télévision dispose d’ob-
jets sémant iques représentat ifs, comme les logos qui sont affi chés uniquement pendant le
programme.

Afin d’éviter l’ut ilisat ion d’un modèle pour la reconnaissance des plans présentateur,
uneautrepropriétédeces plansest ut iliséec’est -à-dire leurs apparit ion récurrentependant
la diffusion du programme. Bert ini et al. [BBP01] se base sur l’idée que les plans présenta-
teurssont répétésà des intervallesde longueur variableet leur contenu est t rèssimilaire. La
fréquence des plans présentateurs et leur similitude est également ut ilisée dans [Pol07] où
une méthode de classificat ion permet de regrouper les plans similaires dans des groupes, le
plus pet it représentant le groupe des plans présentateurs. D’autres approches ut ilisent les
SVMs[MHG+ 10] ou lesHMMS[EWIR01]. Unefois lesplansclassés, unetâcheplusdiffi cile
est de segmenter la vidéo en segments plus cohérentes. Cela implique de t rouver les limites
de chaque segment cohérent qui se succède dans le flux vidéo. Pour cela différentes ap-
prochessont ut ilisées : parmi eux, desmodèles temporellesde la structure [GT02, ZLCS04],
les métadonnées [KX08], des règles heurist iques [GFT98], de la programmat ion dyna-
mique [NK97], des automates fini [KCtK+ 02, MMM97], les HMMs [CCL03, FZF06] ou
même des techniques en se basant sur l’informat ion textuelle [MHG+ 10].

Les appr oches génér iques
Les approches génériques essayent de t rouver une approche universelle pour la st ruc-

turat ion de vidéos, indépendamment de leur type et sont basées uniquement sur leurs
caractérist iques de contenu. Celles-ci tentent de structurer la vidéo d’une manière non
supervisée, sans ut iliser la connaissance a priori. En raison du fait qu’elles ne reposent pas
sur un modèle spécifique, elles sont applicables à une large catégorie de vidéos.

Dans cet te catégorie, la lit térature reflète souvent l’importance des scènes comme
éléments structurels d’une vidéo et dépeint les techniques correspondantes. Une scène est
généralement composée d’un nombre réduit de plans tous liés au même sujet , un évé-
nement en cours ou un thème [WDL+ 08, ZS06]. Toutefois, la définit ion d’une scène
est t rès ambiguë et subject ive car elle dépend de la compréhension de chacun. Dans la
lit térature, les scènes sont également nommées «paragraphes vidéo» [HS95], «vidéo seg-
ments» [ZS06, VRB00], «story units» [SMK+ 09, YY96, YL95] ou «chapit res» [TA09]. En
général la segmentat ion en scènes se fait soit en regroupant les plans en scènes en fonct ion
de leurs similitudes, ou en soulignant les différences ent re les scènes. Même si le but est
le même, les différences apparaissent dans le choix des paramèt res et leurs seuils. Le défi
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consiste donc à trouver l’ensemble approprié de fonct ionnalités qui mèneraient à une iden-
t ificat ion correctedesscènesdansunevidéo. Lesapprochesut ilisent en général la similarité
visuelledesplansen considérant ou pasdescontraintes temporelles [WDL+ 08], desGraphs
de Transit ion [RS05], des Modèles Markov [ZS06]. La similarité mult imodale est aussi ex-
ploitée en [PLE01] ou dans des graphs de t ransit ion en [SMK+ 09] ou SVMs [GWND07].
Cependant , une évaluat ion object ive de ces méthodes suppose l’existence d’une vérité ter-
rain au niveau des scènes. Mais cet te vérité-terrain est générée manuellement par une
personne. Il est donc diffi cile de faire une comparaison fiable des performances des diffé-
rentes approches fondées sur des jugements subject ifs.

Parmi les approches génériques, une caractérist ique couramment ut ilisée dans la plu-
part des t ravaux récentsdans ledomaineest la récur rence [ABM11, BG11, Her06, Jac06].
En effet , il est t rès fréquent que les programmes soient composés de segments récurrents
qui agissent comme des points d’ancrage dans les programmes. Des exemples de telles ré-
currences sont les images du présentateur dans les JTs, des jingles sonores qui annoncent
le passage d’un sujet à l’aut re dans un magazine de télévision/ radio ou le passage à une
aut re étape d’une émission de jeu télévisé. Ces récurrences sont int roduites volontairement
dans le but de permet t re aux téléspectateurs/ auditeurs de suivre facilement le programme
et d’ident ifier sa structure même s’ils ne l’ont pas regardé dès le début . En ce sens, des
récurrences visuelles sont détectées dans les magazines et JTs en exploitant l’auto simila-
rité [Jac06] ou des detectors en cascade [YTX07]. Des répét it ions audio-visuelles sont aussi
détectées et ut ilisées pour la macro-segmentat ion du flux TV [BML08] ou pour l’ident ifi-
cat ion des séparateurs insérés entre les différentes part ies d’un programme [ABM11]. Les
récurrences audio sont également détectées dans les radiodiffusions pour ident ifier les diffé-
rents sujets [BCR07] ou pour réaliser une macro segmentat ion du flux audio [PAO04]. Des
phrases clés sont détectées et ut ilisées dans le sommaire des résumés audio [LC00]. Des
mot ifs sonores fréquents sont pareillement détectés dans des émissions de radio afin d’ex-
t raire les informat ions significat ives qui pourrait servir pour les résumés audio ou pour
accélérer l’accès aux part ies pert inentes des programmes [MGB09]. D’aut res approches
ut ilisent la cohérence audiovisuelle et des SVMs pour extraire les évènements importants.

En conclusion, les approches spécifiqueset génériques ont toutes les deux des avantages
et inconvénients. D’une part , les méthodes spécifiques peuvent êt re appliquées à des types
des programmes très spécifiques. Elles sont caractérisées par un manque de généralité en
raison de l’ut ilisat ion des règles, des modèles et des algorithmes d’apprent issage basés sur
l’analyse précédente des vidéos spécifiques. D’aut re part , les méthodes génériques tentent
destructurer unevidéo sans ut iliser la connaissancesapriori. En cequi concerne la segmen-
tat ion en scènes, la définit ion d’une scène est t rès ambigue et dépend de la compréhension
du chacun. Il est donc diffi cile de trouver une définit ion object ive et de comparer les per-
formances des approches existantes. L’ut ilisat ion des récurrences semble toutefois être une
approche prometteuse avec beaucoup d’applicat ions possibles. Nous avons donc décidé de
l’ut iliser comme un point de départ pour l’approche que nous proposons dans cet te thèse.
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Solut ion proposée

La sol ut ion pr oposée se concentre sur la détect ion de la structure des programmes
TV récurrents. Ceux-ci sont principalement des programmes diffusés périodiquement

comme les programmes de divert issement , les jeux TV, les magazines, les JTs. L’une des
principales propriétés de ces programmes est leur st ructure claire et stable. Les différentes
part ies de chaque épisode sont généralement délimitées par de courtes séquences vidéo,
que nous avons nommé «séparateur s». Dans la Figure 1, des exemples de séparateurs
sont illust rés sur un épisode d’un jeu TV français. Les boîtes représentent les séparateurs
qui délimitent les part ies principales du programme. Les 3 images sont extraites de trois
séparateurs du jeu.

Figur e 1 – Exemples de séparateurs.

L’idée principale de not re approche est de détecter ces séparateurs car ils présentent
des caractérist iques qui rendent cet te tâche possible. Les part ies de chaque épisode sont
alors indirectement ident ifiées en ut ilisant les front ières des séparateurs, par exemple la fin
(l’ext rémité droite) d’un séparateur représente le début d’une nouvelle part ie. La structure
résultantepour un épisodeest donc composéed’un ensembled’indicateurs temporelsqui se
réfèrent au début et à la fin dechaquepart ie. Les principalesétapes de l’approche proposée
sont : dans une première étape, un ensemble d’épisodes d’un programme récurrent est
analysé, afin de détecter séparément les récurrences visuelles et audio. Les récurrences
peuvent se ret rouver à l’intérieur d’un même épisode (récurrences int ra-épisode) et / ou
entre les différents épisodes d’un même programme TV (récurrences inter-épisode). Parmi
les récurrencesdétectées certainessont des séparateurs mais pas toutes les récurrencessont
nécessairement desséparateurs. En conséquence, dansunedeuxièmeétape, un processusde
filt rage basé sur la dist ribut ion spat iale et temporelle des récurrences est appliqué. Jusque-
là, les récurrences audio et visuelles sont t raitées séparément . Cependant , nous allons
démontrer que chacune des deux approches a ses limites. L’approche visuelle est limitée
aux récurrences ident iques et l’approche audio fournit beaucoup t rop de récurrences qui
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8 0.1 L’algorithme de détect ion des récurrences visuelles

ne sont pas nécessairement des séparateurs. En outre, l’ut ilisat ion des récurrences audio et
visuelles ensemble pourrait améliorer les résultats de st ructurat ion. Par conséquent , afin
de combiner les deux modalités et récupérer le nombre maximum de séparateurs, dans
une troisième étape, toutes les récurrences obtenues après le filt rage sont passées par un
module de classificat ion basé sur les arbres de décision. Afin de pouvoir tester les limites
des arbres de décision nous avons également employé les Machines à Vecteur Support
(SVM). Les séparateurs détectés, sont finalement ut ilisés pour st ructurer les épisodes. I ls
peuvent également être stockés dans une base de données et ut ilisés plus tard pour la
st ructurat ion de nouveaux épisodes à venir.

0.1 L ’algor i t hme de dét ect ion des récur rences visuelles

Cette part ie du système effectue la descript ion du contenu visuel des épisodes à st ruc-
turer. I l procède ensuite avec la détect ion des récurrences à l’aide de l’approche décrite
dans [BML08]. La première étape est la segmentat ion en plans qui se base sur la simi-
larité de couleur de deux t rames consécut ives d’une fenêtre glissante. Pour chaque plan,
quelques images-clés sont choisies selon la méthode décrite dans [BML08]. Cet te détect ion
est basée sur le test Page-Hinkley [Hin71] qui détermine des changements importants dans
le signal. Une descript ion des trames à deux niveaux est ut ilisée. D’abord, un descripteur
visuel basique (BVD) de 64 bits, basée DCT, est calculé pour chaque trame. Son rôle est
seulement de délimiter les front ières des récurrences et il doit êt re invariant seulement aux
pet ites variat ions dues à la compression par exemple. Les BVDs sont facilement comparées
en ut ilisant une distance de Hamming. Le deuxième niveau porte sur les images clés et
associées à chaque image clé un descripteur plus sophist iqué et plus robuste (KVD). I l
s’agit d’un descripteur de 30 dimensions, également basé DCT. Son but est d’ident ifier les
images presque ident iques. La mét rique ut ilisée pour comparer les KVD est la distance
euclidienne. Les KVD sont regroupés en ut ilisant une technique de micro-clustering pour
ident ifier les plans similaires. C’est une technique qui const ruit d’une manière itérat ive des
clusters sphériques. Un KVD est int roduit dans un cluster tant que le rayon du cluster
reste en dessous d’un certain seuil. Pour plus de détails sur la méthode de clustering, les
lecteurs peuvent se référer à [BAG03]. Le nombre de KVDs par cluster correspond au
nombre de fois qu’une séquence est répétée. Par exemple, une séquence répétée 2 fois,
chacune des occurrences contenant 3 images clés, correspondra à un nombre de 3 clusters
ayant chacun 2 KVDs. Un KVD est associé à une t rame d’une récurrence mais ne fournit
pas d’informat ions sur front ière de la séquence. Ce sont les BVDs qui sont ut ilisés, afin
de déterminer avec précision les front ières en comparant les t rames correspondantes dans
toutes les occurrences de la séquence répétée. Les clusters obtenus sont analysés, et en
fonct ion de la diversité temporelle des KVDs d’un cluster et des relat ions inter-clusters,
l’ensemble des récurrences est créé.

0.2 L ’algor i t hme de dét ect ion des récur rences audio

Précédemment nous avons considéré seulement l’informat ion visuelle de séparateurs.
Nous ét ions alors capable de détecter uniquement des séparateurs qui ont le même contenu
visuel sans considérer les jingles sonores, qui sont des séparateurs qui partagent le même
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contenu audio, mais pas nécessairement le même contenu visuel (c’est à dire la même
séquence d’images. Nous étendons maintenant l’étude en tenant compte également des
informat ions audio de séparateurs. Nous ut ilisons la même hypothèse que celle sur laquelle
l’approche visuelle est fondée, c’est à dire, que les séparateurs sont répétés et peuvent être
détectés comme des récurrences. Cependant , dans ce cas, nous considérons les récurrences
audio.

Le schéma général de la solut ion comporte 4 étapes principales :
Et ape 1. En ut ilisant une t rame audio glissante, des caractérist iques audio basiques,
nommés sous-descripteurs, sont extraites de tous les épisodes analysés et sont stockées
dans une base de données.
Et ape 2. Chacun des épisodes analysés sera considéré, à son tour, comme une requête
alors que les aut res vont devenir des références. Une fenêt re glissante (avec un nombre
prédéfini des sous-descripteurs), est ut ilisée pour comparer la requête avec la référence.
Une correspondance est considérée comme détectée si la distance ent re les deux ne dépasse
pasun certain seuil desimilarité. A la fin du t raitement , un ensembledespairesdesegments
correspondants est obtenu.
Et ape 3. Les segments, ident ifiés lors de la 2e étape, sont lissés et prolongés lorsque des
segments se chevauchent . Si la distance temporelle entre deux segments est en-dessous un
certain seuil, ces segments sont fusionnés.
Et ape 4. Les segments correspondants sont ensuite analysés et regroupés. Au début ,
chaque paire de segments obtenus lors de la 3e étape instancie un cluster. Les clusters qui
se chevauchent sont ensuite fusionnés.

Trois types dedescripteurs audio ont étéconsidérés : Perceptual Audio Hashing (PAH),
un descripteur basé MFCC et un descripteur basé Phonème. Cependant , le descripteur
PAH est le plus approprié pour la détect ion des récurrences pert inentes pour la st ructura-
t ion. C’est un descripteur de 32 bits, basé sur le signe des différences d’énergie le long de
l’axe fréquent iel et de l’axe temporel pour deux trames audio consécut ives. Plus de détails
sur ce descripteur figurent dans [HKO01].

0.3 Le module de fi lt rage des récur rences

Les récurrences détectées lors de l’étape précédente, ne sont pas nécessairement des
séparateurs. Il peut arriver que dans les épisodes analysés, il y ait des séquences qui sont
rediffusées ou qui sont t rès similaires. Celles-ci ne sont pas des séparateurs. Par exemple,
les plans montrant le modérateur dans la même posit ion mais à différents moments de
l’épisode, pourraent être détectés comme occurrences d’une séquence répétée. Ils ne sont
pas des séparateurs mais leur contenu est t rès similaire. Nous appelons ces détect ions des
«fausses alarmes» et afin de les filt rer, une étape de post -t raitement est ut ilisée. Dans un
premier temps, les récurrences obtenues sont passées par un fi lt r e apr ior i qui supprime
toutes les séquences de répét it ion avec toutes les occurrences provenant seulement d’un
même épisode. Même si un séparateur peut être répété dans le même épisode, il doit êt re
également répétédans au moins encore un épisodepour êtrevalide. I l est t rès peu probable
d’avoir un séparateur crééspécialement pour un seul épisode. Ce filt rage va éliminer toutes
les fausses-alarmes int ra-épisode. Mais comme dit auparavant , des fausses-alarmes inter-
épisode peuvent aussi apparaît re.

Toutefois, les séparateurs ont une propriété (i.e. la st abi l i t é t empor el le) qui permet
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leur ident ificat ion parmi les récurrences. Généralement , lesépisodesd’un mêmeprogramme
de télévision ont une durée et une structure similaire. Cela signifie qu’ils correspondent
généralement à des intervalles de temps similaires et les différentes part ies qui composent
le programme restent les mêmes d’un épisode à l’aut re. Les séparateurs qui délimitent les
différentes part ies se t rouvent donc à peu près au même endroit d’un épisode à l’autre pour
un même programme récurrent . Nous ut ilisons donc la stabilité temporelle des séparateurs
afin de filt rer les récurrences qui sont des fausses alarmes. Pour ce faire, une étude de
la densité temporelle des occurrences de séquences de répét it ion détectées est effectuée.
Toutes les occurrences de différents épisodes sont projetées sur un même axe temporel. De
cet te project ion, un histogramme est calculé en comptant le nombre d’occurrences chaque
40ms (chaque t rame). Une est imat ion de la densité basée sur un noyau gaussien est alors
effectuée [Sil86] :

f i =
i + 3σX

j = i − 3σ

hj e
− ( j − i ) 2

2σ2 � (1)

où f i représente le résultat obtenu après filt rage pour la t rame i et h(j ) représente le
nombre d’occurrences calculées de l’histogramme, qui correspondent à la t rame j .

Figur e 2 – Densité temporelle des récurrences.

Le résultat de l’analyse temporelle de la densité est une courbe de dist ribut ion pour la-
quelle un maximum représente une zone de forte concent rat ion de séparateurs. Un seuil est
ensuite empiriquement déterminé et les récurrences qui ont une densité inférieure au seuil
sont rejetées. Celles-ci correspondent à des récurrences isolées et sont suscept ibles d’êt re
des fausses alarmes dues au fait qu’elles apparaissent quasi-aléatoirement , sans aucune
stabilité temporelle. Un exemple illust rat if est donné dans la Figure 2. Les occurrences en
bleu et rouge sont des cas isolés qui correspondent aux fausses alarmes. Par conséquent
elles seront filt rées.

Le filt re temporel peut être appliqué seulement à des programmes qui ont une stabilité
temporelle, comme les jeux de télévision par exemple. Dans le cas des journaux TV, où
le nombre de reportages et leurs durées sont différents d’un épisode à l’aut re, la condit ion
de stabilité temporelle n’est pas sat isfaite. En outre, dans le cas de la modalité audio, les
récurrencesdétectéessont souvent beaucoup t rop nombreuseet répart iesdefaçon aléatoire.
Nous avons décidé alors d’appliquer le filt re temporel uniquement pour les récurrences
visuelles qui proviennent de programmes stables temporellement .
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0.4 Le module de classificat ion

Les récurrences obtenues après le filt rage décrit dans la sect ion précédente, sont ensuite
passées par un module de classificat ion et de sélect ion basé sur les arbres de décision.
L’idée est de construire un modèle à travers une séquence de quest ions posées sur un
ensemble de variables d’entrée (Figure 3). Chaque quest ion suivante dépend de la réponse
précédente. Une fois le modèle const ruit il peut êt re ut ilisé par la suite pour prédire la
valeur d’une variable cible calculée sur la base des variables d’entrée. Dans notre cas,
on considère toutes les variables comme étant des variables binaires. Nous définissons la
variable cible comme la catégorie à laquelle appart ient la récurrence. Une récurrence est
un séparateur si la catégorie at t ribuée est 1 et est une fausse alarme (non-séparateur) si la
catégorie at t ribuée est 0. Nous appelons les variables d’entrée at t ributs. Ceux-ci sont au
nombre de 13 et représentent le résultat d’un ensemble de modules technologiques parmi
lesquelles la détect ion des applaudissements, la segmentat ion de scène, la segmentat ion et
le regroupement des locuteurs et finalement la détect ion et le regroupement des visages.

Figur e 3 – L’algorithme de construct ion des arbres de décision.

Pendant la phase d’apprent issage, chaque échant illon est décrit par les 13 at t ributs
binaires et par une catégorie cible qui confirme si la récurrence est un séparateur ou pas.
L’arbre est const ruit en posant des quest ions sur les at t ributs. L’at t ribut choisi pour une
quest ionne est sélect ionné par un critère prédéfini. Nous avons testé 3 critères différents
afin de choisir celui qui rend le meilleur résultat .

Les tests sur l’at t ribut choisi seront ut ilisés pour diviser l’ensemble d’apprent issage en
sous-ensembles. L’algorithme est récursif et va diviser progressivement l’ensemble d’ap-
prent issage dans des sous-ensembles tant que le sous-ensemble n’est pas «pur» (tous les
échant illons appart iennent à la même catégorie) ou qu’il existe au moins un autre at t ribut
à tester. La division peut être arrêtée à l’avance en imposant une contrainte sur les para-
mètres du critère choisi. Dans ce cas, le noeud est déclaré comme feuille et une catégorie
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lui est at t ribuée.
Afin d’étendre encore l’ut ilisat ion des arbres de décision, nous proposons aussi l’ut ili-

sat ion de combinaisons d’at t ributs lors de la phase d’apprent issage. L’idée est d’off rir la
possibilité d’interroger plusieurs at t ributs en même temps au lieu d’un seul. Deux cas ont
été considérés. Dans un premier, le nombre d’at t ributs à interroger est donné par un pa-
ramètre. Dans un deuxième toutes les combinaisons possibles de l’ensemble des at t ributs
sont testées.

Selon lemodèle construit et les valeurs des at t ributs correspondants, chaque récurrence
de l’ensemble de données de test sera classée dans l’une des deux catégories (séparateur /
non-séparat ion (fausse alarme)).

Pour pouvoir comparer les résultatsobtenusavec lesarbresdedécision, afin deconclure
sur leurs influences et leurs limitat ions, nous envisageons aussi l’ut ilisat ion d’un autre
classifieur c’est -à-dire les machines a vecteurs support .



Expér iment at ions

Af in d’éval uer l a sol ut ion pr oposée pour la détect ion des séparateurs dans les
programmes TV récurrents, nous avons effectué des expérimentat ions en ut ilisant

des émissions réelles de la télévision française.

0.5 Cont ext e expér iment al

La base de données ut ilisée pour les expérimentat ions est composée de 169 épisodes
de 11 programmes de télévision française, parmi lesquels des jeux, des magazines et un
journal télévisé. Ceux-ci sont décrits dans le tableau ci-dessous (Table 1).

Type du Nom du Id du No. des No. des
Programme Programme Programme épisodes séparateurs/ épisode

Jeux

Les Z’amours G1 28 6
Mot de passe G2 5 4

Motus G3 21 4
Tlmvpsp G4 26 5

Les 12 coups de midi G5 20 8

Magazines

Comment ça va bien M 1 24 8/ 14

JT

10h Le Mag M 2 5 20/ 23
Cine, Series et cie M 3 7 15/ 17

50mn Inside M 4 14 12/ 18
7 A 8 M 5 10 5/ 7
19h45 M 6 9 20/ 27

Tabl eau 1 – Descript ion des données.

Pour tous les épisodes de l’ensemble de données expérimentales, nous avons annoté
manuellement les séparateurs. Chaque séparateur a été déterminé avec précision, en indi-
quant son début et sa fin. Ceci représente la vérité terrain et sera ut ilisé pour évaluer la
méthode proposée. Nous insistons sur le fait que nous n’avons pas annoté toutes les récur-
rences visuelles ou audio existantes dans les épisodes, ce qui serait une tâche t rès diffi cile,
voire impossible. Nous ut ilisons la vérité terrain pour évaluer la méthode proposée pour
la détect ion des séparateurs. Ces séparateurs peuvent se retrouver parmi les récurrences
détectées. Nous n’avons pas évalué la capacité des méthodes pour détecter les récurrences,
mais leur capacité à détecter les séparateurs. Les expérimentat ions sont réalisées sur des
ensembles de quatre épisodes (l’épisode courant plus t rois épisodes dans l’historique) afin
de détecter les séparateurs du quat rième épisode. Seuls ces derniers séparateurs seront pris

13
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en considérat ion pour l’évaluat ion. Le nombre d’épisodes considérés dans l’historique a été
empiriquement déterminé.

Pour l’évaluat ion du système proposé, nous ut ilisons la précision, le rappel et la
moyenne harmonique (F). On considère un séparateur correctement ident ifié s’il chevauche
avec son correspondant de la vérité terrain.

0.6 Résult at s obt enus pour l ’approche visuelle

0.6.1 A nalyse des récur rences visuelles dét ect ées

L’object if decet te première expérimentat ion est d’évaluer l’effi cacité de l’algorithme de
détect ion des récurrences visuelles pour la détect ion des séparateurs. Le point de départ de
notre étude est la détect ion de récurrences. L’hypothèse principale de notre approche est
que lesséparateurssont répétéset peuvent êtredétectéscommerécurrences. Afin devalider
notre hypothèse, nous avons évalué dans cet te première expérimentat ion la proport ion des
séparateurs détectés comme récurrences. Pour ce faire, nous avons appliqué la méthode
de détect ion de récurrences visuelles présentée dans la Sect ion 0.1. Les résultats obtenus
se ret rouvent dans le tableau ci-dessous.

D onnées Précision Rappel F

J
eu

x

G1 0.778 0.968 0.863
G2 0.173 0.950 0.293
G3 0.224 0.952 0.362
G4 0.556 0.785 0.651
G5 0.033 0.013 0.018

Global G 0.441 0.663 0.530

M
ag

&
J

T

M1 0.259 0.183 0.214
M2 0.791 0.955 0.865
M3 0.515 0.120 0.194
M4 0.702 0.550 0.617
M5 0.638 0.910 0.750
M6 0.479 0.702 0.569

Global M 0.614 0.480 0.538

G lobal 0.502 0.563 0.531

Tabl eau 2 – Exp1 : Analyse des récurrences visuelles.

Les résultats dans le Tableau 2 mont rent que pour certaines émissions on a un très
grand rappel(G1, G2, G3, M2, M5) cequi signifieune trèsbonnedétect ion desséparateurs.
Pour d’autres émissions par contre, on retrouve des séparateurs spécifiques qui ne sont pas
adaptés à l’approche ut ilisée pour la détect ion des récurrences visuelles. Un exemple se
trouve dans l’émission G5 (Figure 4) où les séparateurs sont composés d’un logo superposé
à des images mobiles du plateau, du présentateur ou du public.

Le logo est t rès animé et les images du fond mobiles. Un aut re exemple se trouve dans
M1 - les séparateurs dans ce cas sont animés par différentes eff ets d’édit ion. Le même type
de séparateurs se ret rouve aussi dans M6 (Figure 5) . Ce type de séquences ne peu pas



Expérimentat ions 15

Figur e 4 – Exemple de séparateurs de l’ensemble de donées G5.

être donc considéré comme des séquences récurrentes et est en conséquence impossible à
détecter par notre approche.

Figur e 5 – Séparateur de l’ensemble de donées M6 avec un effet de «fold out».

Par rapport à la précision les résultats sont plus faibles. Les fausses-alarmes détectées
se référent en général à des images similaires du plateau, du présentateur, des concurrents,
à des images noires ou blanches, ou à des images t rès similaires mais pas ident iques comme
celles dans la Figure 6.

Figur e 6 – Exemples des fausses-alarmes.

0.6.2 A nalyse des récur rences visuel les après fi lt rage

Pour filt rer les fausses alarmesdétectéesdans l’expérimentat ion précédente, nousavons
proposé 2 filt res : un premier, filtre a prior i, pour les fausses alarmes int ra-épisode, et un
deuxième, filtre temporel, pour les fausses alarmes inter-épisode. Les résultats obtenus
après l’ut ilisat ion de ces filt res se trouvent dans les résultats du Tableau 4

Par rapport au filt rage a priori, si on compare les résultats globaux obtenus, avec les
résultats globaux du Tableau 2, on observe une importante augmentat ion de la précision,
de 33%, avec une légère dégradat ion du rappel, de 2%. Cet te dégradat ion ne vient pas des
jeux, où le rappel reste stable et la précision augmente fortement (de 40%), mais elle vient
plutôt des magazines et JT où la plupart des séparateurs sont des récurrences int ra- et
inter-épisode. On insiste sur le fait que cet te dégradat ion est peu importante par rapport
au gain apporté par ce filt re.
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Données P R F

Jeux 0.847 0.663 0.744
Mag. & JT 0.816 0.462 0.590

Global 0.830 0.539 0.653

Données P R F

Jeux 0.878 0.663 0.755
Mag. & JT 0.856 0.419 0.562

Global 0.878 0.511 0.646
(après filt rage apriori) (après filt rage apriori+ temporel)

Tabl eau 3 – Exp2 : Résultats obtenus pour les récurrences visuelles après filt rage.

Si suite au filt rage a priori on applique le filt rage temporel, les résultats obtenus se
retrouvent dans la part ie droite du Tableau 4. Sur les résultats globaux ce filt re n’apporte
pas grand-chose. Si on analyse séparément , pour les jeux on a une légère augmentat ion
de la précision avec un rappel qui est préservé. Par cont re pour les magazines et JT les
variat ions du rappel et de la précision sont similaires - c’est -à-dire l’augmentat ion de la
précision est similaire à la dégradat ion du rappel. Ce filt re n’apporte donc rien pour ce
type d’émissions. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les magazines et les JT sont
composés d’une série de reportages et de plans présentateurs qui ne sont pas d’une même
longueur et de plus leur nombre peut différer d’une émission à l’autre. La condit ion de
stabilité temporelle n’est donc pas sat isfaite pour ces émissions et on ne va plus considérer
ce filt re pour ce type de programmes.

Un filt re sur la longueur des séparateurs a également été étudié, mais les résultats
obtenus n’ont pas été concluants.

0.7 Résult at s obt enus pour l ’approche audio

0.7.1 A nalyse des récur rences audio dét ect ées

Comme pour l’approche visuelle, dans cet te expérimentat ion nous évaluons l’effi cacité
de l’algorithme de détect ion des récurrences audio pour la détect ion des séparateurs. La
proport ion des séparateurs détectés parmi les récurrences audio obtenue lors de l’appli-
cat ion de l’algorithme décrit dans la Sect ion 0.2 se retrouvent dans la part ie gauche du
tableau ci-dessous.

Données P R F

Jeux 0.088 0.942 0.161
Mag. & JT 0.298 0.929 0.451

Global 0.137 0.934 0.239

Données P R F

Jeux 0.093 0.942 0.169
Mag. & JT 0.437 0.929 0.595

Global 0.155 0.934 0.266
(avant filt rage apriori) (après filt rage apriori)

Tabl eau 4 – Exp3 : Résultats obtenus pour les récurrences audio avant et après filt rage
a priori.

Les résultatsmont rent desvaleurs t rèsgrandesdu rappel cequi veut direque la plupart
des séparateurs ont été retrouvés. Les séparateurs qui n’ont pas été détectés correspondent
en général à desséparateursqui cont iennent du langage naturel. Ledescripteur ut ilisé dans
l’approche proposée n’est pas adapté pour les récurrences avec du langage naturel et donc
celles-ci ne peuvent pas être détectées. D’aut res exemples de séparateurs non-détectés sont
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ceux contenant un bruit de fond comme des applaudissement ou de la parole.

Concernant la précision les résultats sont beaucoup plus faibles. L’approche audio
détecte beaucoup de fausses alarmes qui correspondent à des récurrences des morceaux de
musique, des mots ou groupes de mots répétés, des sons spécifiques (appui d’un bouton
dans le cas des jeux TV, explosions ou coups de feu dans les magazines ou JT), des part ies
de reportages qui se répètent , des silences, des applaudissements enregist rés, etc. Il est
important de noter que par rapport à l’approche visuelle, on a 14 fois plus de récurrences,
la plupart étant des fausses alarmes. La majorité de ces fausses alarmes proviennent des
jeux TV et sont représentées par des sons spécifiques issus de l’appui d’un bouton par
un concurrent pour répondre à une certaine quest ion, ou de sons qui annoncent qu’une
réponse est correcte ou pas, ou par des séquences enregist rées avec des réact ions du public
ou des applaudissements.

0.7.2 A nalyse des récur rences audio après fi lt rage

Pour filt rer ces fausses alarmes nous avons appliqué ensuite le filt rage a priori. Les
résultats obtenus se ret rouvent dans la part ie droite du Tableau 4.

Par rapport au rappel les résultats restent stables donc le filt re n’élimine pas les sépa-
rateurs. La précision globalede l’ensembledes données augmentedeseulement 2% aprèsce
filt rage. Cependant , si nous regardons de plus près les résultats pour chaque catégorie de
programmes (jeux / magazines et JT) séparément , on constate que l’améliorat ion globale
de la précision est en fait diminuée par la précision pet ite obtenue dans le cas des jeux.
Pour ces derniers l’améliorat ion est t rop faible pour êt re considérée. Les fausses alarmes
décrites dans la sect ion précédente, pour les jeux télévisés, sont inter- et int ra-récurrences
et donc elles ne peuvent pas être filt rées avec ce filt re a priori qui s’adresse uniquement
aux fausses-alarmes int ra-épisode. Au contraire, le filt re mont re une cont ribut ion pour
les magazines et JT où la précision augmente de 14%. Le filt re a priori s’est avéré être
donc plus ou moins ut ile selon le type de programme qui est analysé. Nous allons en tenir
compte dans toutes les prochaines expériences.

Ce filt re a priori ne traite que des fausses alarmes int ra-épisode. Dans la Sect ion 0.3,
nousavonsprésentéun deuxièmefilt re, lefilt re temporel, qui se réfèreà des faussesalarmes
inter-épisode. Pourtant , dans la Sect ion 0.6.2 nous avons conclu que ce filt re est inut ile
dans le cas des magazines et les JT où les séparateurs ne respectent pas la condit ion
de stabilité temporelle. Ce filt re ne sera pas donc appliqué sur ces programmes. Nous
pourrions cependant l’ut iliser dans le cas des émissions de jeux télévisés, bien que le
nombre de fausses alarmes audio est t rop grand pour ces programmes. Une est imat ion de
la densité de séparateurs serait donc diffi cile à calculer vu que les fausses alarmes sont t rop
nombreuses et répart ies dans les épisodes ent iers. Ceux-ci vont ainsi influencer le choix
des paramètres du filt re temporel. L’ut ilisat ion du filt re temporel n’est donc pas just ifié
pour le filt rage des récurrences audio. Par conséquent , ce filt re ne sera pas considéré pour
les autres expériences qui impliquent les récurrences audio.

Un filt re sur la longueur des séparateurs a également été étudié, mais les résultats
obtenus n’ont pas été concluants.
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0.8 Résult at s obt enus pour le module de classificat ion

Jusqu’à maintenant nous avons traité les 2 approches (visuelle et audio) séparément .
Nous avons vu que chacune a ses limitat ions. Pour l’approche visuelle, seulement les sépa-
rateurs presque ident iques sont ident ifiés. Pour l’approche audio la plupart des séparateurs
sont ident ifiés mais au même temps beaucoup t rop de fausses-alarmes sont détectées. Afin
de surmonter ces limites et de plus, pour fusionner les 2 approches afin d’obtenir de
meilleurs résultats, nous avons, dans une étape suivante, passé les récurrences par un mo-
dule de classificat ion basésur les arbres dedécision. Son but est declassifier les récurrences
en séparateurs et non-séparateurs (faussealarme) mais aussi d’intégrer les 2 approchesafin
de pouvoir cumuler les bénéficies de chacune.

Pour ces expérimentat ions, la base de données a été divisée en 2 ensembles : un en-
semble d’apprent issage et un ensemble de test . Le premier est ut ilisé pour la construct ion
des arbres de décision tandis que le second est ut ilisé pour l’évaluat ion des arbres précé-
demment appris (test ).

Les récurrences ut ilisées sont , pour l’approche audio, les récurrences obtenues après le
filt re a priori. Pour l’approche visuelle, nous avons ut ilisé les récurrences obtenues après le
filt re a priori et aussi, pour les programmes de stabilité temporelle, après le filt re temporel.
De cet te manière, l’ensemble de récurrences consiste en 14,283 récurrences parmi lesquelles
14.130 sont des récurrences audio et 1.002 sont des récurrences visuelles.

0.8.1 A nalyse des récur rences de l’ensembles de données

Nous avons d’abord évalué la proport ion de récurrences qui sont des séparateurs dans
l’ensemble d’apprent issage. Ceci est équivalent à envisager un classificateur naïf qui at t ri-
bue à toutes les récurrences la classe «séparateurs». Le tableau 4.2 résume les résultats
obtenus.

Données Récurrences audio Récurrences visuelles

Jeux 6.12% 82.48%
Mag. & JT 40.72% 74.42%

Tabl eau 5 – Exp4 : Proport ion de récurrences qui sont des séparateurs dans l’ensemble
d’apprent issage.

Pour les jeux télévisés, parmi les récurrences audio, seulement près de 6% sont des
séparateurs tandis que le reste des 94% devrait êt re filt ré car ils appart iennent à la ca-
tégorie «non-séparateurs». Ceux-ci correspondent à des séquences audio spécifiques que
l’on ret rouve dans les jeux télévisés. Un exemple est le son produit par un certain bouton
quand un concurrent veut répondre à une quest ion, ou la séquence audio qui annonce si
la réponse était vraie ou fausse. Au contraire, pour les récurrences visuelles, la plupart
des récurrences (82%) sont des séparateurs et seulement 18% sont des «non-séparateurs».
Pour le cas des magazines de télévision et des journaux télévisés, nous avons remarqué le
même phénomène, même si le pourcentage de séparateurs parmi les récurrences audio est
plus élevé (41%) que pour le correspondant dans les jeux télévisés.
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0.8.2 Résult at s obt enus dans la phase de classificat ion

Pour la phase d’apprent issage, 3 critères ont été testés. Parmi eux, le critère de la
pureté qui choisit l’at t ribut qui rend les noeuds immédiats descendants aussi purs que
possible, a donné les meilleurs résultats.

Nous avons aussi expérimenté l’apprent issage avec des at t ributs complexes décrit dans
la Sect ion 0.4. Les résultats obtenus ne sont pas significat ivement différents et de plus la
solut ion s’est avérée trop coûteuse et t rop complexe par rapport au gain apporté.

En appliquant les arbres appris avec le critère de la pureté et at t ribut unique, les
résultats obtenus se trouvent dans le Tableau 7. Le Tableau 6 reprend les résultats avant
classificat ion.

D onnées
Récur r ences audio Récur r ences visuel les A udio ∪ V isuel
P R F P R F P R F

G 0.07 0.95 0.13 0.75 0.74 0.73 0.08 0.97 0.14
Mag & JT 0.42 0.92 0.55 0.71 0.48 0.55 0.43 0.93 0.56

Tabl eau 6 – Exp5 : Détect ion des séparateurs - avant classificat ion - ensemble de test .

D onnées
Récur r ences audio Récur r ences visuel les A udio ∪ V isuel
P R F P R F P R F

G 0.84 0.76 0.79 0.78 0.65 0.71 0.85 0.78 0.82
Mag & JT 0.84 0.52 0.65 0.74 0.47 0.57 0.85 0.62 0.72

Tabl eau 7 – Exp6 : Détect ion des séparateurs - après classificat ion - ensemble de test .

Les trois dernières colonnes des tableaux représentent l’union des résultats obtenus
pour l’approches audio et visuelle séparément . On a ajouté ces colonnes parce qu’elles
apportent une informat ion sur les contribut ions de chaque approche séparément mais
aussi sur la performance globale de détect ion des séparateurs quand on considère les 2
approches en même temps.

La tendance globale est une augmentat ion de la précision avec une baisse du rappel.
Dans le cas des récurrences visuelles les résultats après la classificat ion sont t rès peu
impactés. Si on considère la F mesure, en général les résultats après classificat ion sont
meilleurs. Cet te améliorat ion est apportée par l’approche audio pour laquelle la précision
augmente fortement après classificat ion. Cela influence aussi les résultats qui prennent en
considérat ion les 2 approches en même temps où on a une forte augmentat ion de la F
mesure de 68% pour les Jeux et 16% pour les magazines et JT.

Les résultats obtenus après classificat ion pourraient êt re influencés par plusieurs fac-
teurs comme le bruit int roduit par les technologies ut ilisées pour le calcul des at t ributs,
les at t ributs proposés qui ne sont pas suffi samment pert inents ou les limites des arbres
de décision. La dernière spéculat ion citée peut toutefois être testée en ut ilisant un aut re
classifieur approprié pour le type de données que nous traitons. Un out il puissant de clas-
sificat ion que nous considérons adapté sont les Machines à Vecteurs Support . Nous l’avons
ut ilisé ainsi pour classificat ion du même ensemble de données. Les résultats sont t rès si-
milaires à ceux obtenus avec les arbres de décision, ce qui exclut donc l’hypothèse que
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les arbres de décision limitent les résultats obtenus pour la classificat ion des récurrences
audio et visuelles. Par conséquent , les résultats sont plus probablement influencés par les
at t ributs choisis et les technologies ut ilisées.



Conclusions et Perspect ives

La mét hode pr oposée analyse un ensemble d’épisodes d’un programme de télévision
récurrent pour extraire les "séparateurs". Les séparateurs sont de séquences vidéo

courtes, insérées ent re les différentes part ies d’un programme, et qui peuvent êt re répétés
à l’intérieur et / ou entre plusieurs épisodes d’un même programme. Une fois les sépara-
teurs ret rouvés, ils peuvent être ut ilisés par la suite pour st ructurer chacun des épisodes
analysés ou chaque nouvel épisode à arriver. Les séparateurs représentent la base de notre
système automat ique de segmentat ion des programmes de télévision récurrents. La prin-
cipale hypothèse que avons considérée et aussi validée, est que les séparateurs sont répétés
et peuvent être détectés comme des récurrences. Le point de départ de notre système
devient ainsi la détect ion des récurrences. Les séparateurs ont un contenu visuel et / ou
audio récurrent . Nous avons donc suivi deux axes et testé les performances de détect ion
des séparateurs parmi les récurrences pour chaque modalité (visuelle / audio) séparément .
Parmi les récurrences détectées il y a aussi les séparateurs mais pas toutes les récurrences
sont nécessairement des séparateurs. Par conséquent , un processus de filt rage basé sur la
dist ribut ion spat iale et temporelle des récurrences est nécessaire. Les algorithmes de dé-
tect ion des récurrences audio et visuelles se comportent différemment. L’approche audio
détecte un nombre élevé de récurrences. Parmi elles il y a des séparateurs, mais la majorité
de récurrences sont des non-séparateurs. L’algorithme basé sur le contenu visuel détecte
moins de récurrences la plupart étant des séparateurs. Les deux approches ont chacune
leurs limites : par exemple dans le cas de la détect ion des récurrences audio, les sépara-
teurs contenant de la parole ne peuvent pas être détectés. Pour le cas de l’algorithme de
détect ion des récurrences visuelles, les séparateurs qui ne sont pas ident iques ne sont pas
détectés. I l se peut aussi que les algorithmes de clustering employés, qui comportent un
réglage opt imal d’un certain nombre de paramèt res, ne sont pas appropriés pour certains
cas spécifiques. En conséquence, nous avons considéré que lorsque l’on combine les deux
approches, on pourrait surmonter les limites de l’autre et ainsi fournir le nécessaire pour
une meilleure structurat ion. Par conséquent , afin de combiner les deux modalités et de
récupérer le nombre maximal de séparateurs nous avons proposé, dans une dernière étape,
de passer les récurrences audio et visuelles obtenues par un système de classificat ion et de
sélect ion basé sur les arbres de décision. Son but est de décider si une récurrence est un
séparateur ou pas. Pour construire les arbres de décision, des at t ributs issus de techniques
telles que la détect ion des applaudissements, la segmentat ion des scènes, la détect ion et
le clustering des visages ou des locuteurs ont été ut ilisés. Les résultats obtenus ont mon-
t ré que beaucoup des récurrences qui ne sont pas des séparateurs sont filt rées (surtout
pour les récurrences audio) mais avec elles une part ie des séparateurs aussi. Toutefois,
lorsque l’on analyse globalement les résultats en ut ilisant la F-mesure, en part iculier pour
l’approche audio, les résultats sont meilleurs après avoir effectué l’étape de classificat ion.
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Nous avons également examiné et ut ilisé pour la comparaison un autre classificateur basé
sur les SVM. Des différences significat ives n’ont pas été enregist rées. Cela représente une
preuve importante qui at teste le fait que les résultats n’ont pas été t rès influencés par la
méthode choisie pour la classificat ion, mais plutôt par les at t ributs choisis et les limites
des méthodes ut ilisées lors du calcul de ces at t ributs.

Le travail présenté dans cet te thèse pourrait encore se poursuivre avec de nouvelles pers-
pect ives. Certains d’elles se réfèrent aux améliorat ions qui pourraient êt re apportées à
cet te thèse. D’autres vont plus loin et proposent de nouveaux domaines où l’approche
proposée pourrait êt re testée et exploitée. Une première perspect ive importante provient
des diffi cultés que nous avons rencontrées lors de l’analyse des résultats obtenus avec les
mesures d’évaluat ion proposées (la précision, le rappel et la F mesure). I l serait intéressant
de réaliser une étude pour relier les différentes types d’erreurs (faux négat ifs/ faux posit ifs)
à la sat isfact ion de l’ut ilisateur pour en déduire quelles erreurs sont plus perturbantes pour
celui-ci. Une autre perspect ive intéressante pourrait êt re la classificat ion des séparateurs
dans différentes catégories. Cela supposerait l’ident ificat ion des cas part iculiers de sépa-
rateurs et de leur ét iquetage en conséquence. Cela permett rait ensuite une analyse plus
facile et plus précise des résultats. A ment ionner aussi le fait que nous avons été contraints
par un historique court lors du calcul des récurrences audio et visuelles. Un ensemble de
données plus large permett rait une analyse plus précise sur une plus longue période de
temps et sur un plus grand nombre d’épisodes diffusés. En outre, il pourrait aussi résoudre
les problèmes du système de classificat ion proposé. Au cours des expériences nous avons
également remarqué qu’il y a des récurrences détectées à l’intérieur des part ies principales
du programme. Certaines d’ent re elles représentent des marqueurs qui pourraient êt re ut i-
lisés pour st ructurer les part ies des programmes auxquels elles appart iennent . On pourrait
donc envisager comme perspect ive, un nouveau niveau de structurat ion des programmes
TV avec une st ructurat ion plus «dense», qui prend en compte également le contenu de
chaque part ie du programme. Une autre perspect ive considère les résumés vidéo. La st ruc-
turat ion int ra-programme pourrait êt re considérée comme une étape préliminaire pour la
construct ion de résumés vidéo. L’informat ion apportée sur la st ructure d’un programme
améliore la compréhension du programme qui pourrait conduire à la créat ion de résumés
plus précis et plus évolués.
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