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de ma thèse et leurs efforts pour corriger ce manuscrit.
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pour m’avoir aidé à la publication de quatre articles.
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Table des matières

Remerciements v

I Introduction 1

1 Les systèmes d’indexation 3
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6.1.3 L’évaluation des résumés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137
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6.2.2 Les résumés dynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
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6.3.4 Conclusions sur l’évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
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7.3 La sémantique des plans vidéo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172
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Chapitre 1

Les systèmes d’indexation

Résumé : Nous vivons dans un monde d’informations dans lequel le texte, l’image, le
son, et la vidéo sont présents et font partie de notre quotidien. Le volume des informations
et donc des données est devenu très important et touche de nombreux domaines. Accéder au
contenu de ces informations est devenu un problème crucial. Une solution est un système basé
sur l’indexation de ces données. Le but de ce chapitre introductif est d’abord de présenter un
état de l’art sur les différentes directions utilisées par les systèmes d’indexation multimédia
existants. Nous allons décrire les systèmes d’indexation, dans lesquels on trouve des tech-
niques d’annotation du contenu, des moteurs de navigation et de recherche. Ensuite, nous
présenterons la description globale du système d’analyse sémantique de séquences d’images
que nous proposons dans cette thèse et conclurons sur son utilité dans différents domaines
d’application.

Nous vivons dans un monde où l’accès aux informations multimédia est devenu indispen-
sable et fait partie de la vie quotidienne. Le volume des données : texte, image, son, vidéo
est de plus en plus important suite à l’évolution des dispositifs de prise de vue (appareil
photo et camescope numérique), de stockage (ordinateurs, serveurs) et au développement
d’Internet. De ce fait, il existe maintenant de nombreuses bases qui regroupent des données
généralement de même type mais dont le contenu est très varié. A cause du volume très
important des données d’une base (plusieurs millions de Mo), retrouver une information ou
accéder au contenu de ces informations sont des tâches difficiles. La vision par ordinateur et
le traitement des images proposent des solutions pour résoudre ce problème, par le moyen des
systèmes d’indexation de type ”content-based retrieval” ou CBR (recherche par le contenu).

En étudiant le sens du concept d’indexation nous avons trouvé que le mot ”indexer” est
défini par : lier les variations d’une valeur à celle d’un élément de référence, d’un indice
déterminé (utilisé en économie) [Robert 88]. Ce concept a été utilisé dans le domaine du
traitement d’images pour définir la notion d’annotation ou d’indexation des données. Dans ce
cas le mot ”indexation” définit le processus qui consiste à associer aux données des labels liés
à leur contenu [University 06]. L’indexation des données est ainsi une étape incontournable
pour accéder aux informations dans une base de données. En conséquence, les informations
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4 CHAPITRE 1. LES SYSTÈMES D’INDEXATION

de la base qui ne sont pas indexées seront très difficiles à retrouver car les systèmes de
recherche s’appuient sur les index.

L’indexation du contenu des données peut prendre deux formes principales : l’annotation
manuelle ou l’annotation automatique. L’effort nécessaire pour annoter le contenu est direc-
tement proportionnel au niveau de détail désiré dans la recherche d’information. En effet,
pour un niveau de détail élevé il faut une analyse plus importante du contenu des données.
En général, mais cela varie selon la spécificité de l’application, les annotations manuelles
sont lourdes et demandent beaucoup de ressources humaines. Les méthodes automatiques
assistées par l’ordinateur sont beaucoup plus rapides car l’analyse du contenu ne demande
pas l’intervention humaine. Cependant, elles ne pas toujours capables de fournir les mêmes
informations que les méthodes manuelles, en particulier en ce qui concerne les index de haut
niveau sémantique.

Pour accéder au contenu des données d’une base, l’étape d’indexation n’est pas suffisante.
L’utilisateur doit avoir accès à des outils logiciels lui permettant d’interagir avec les données
à l’aide d’une interface graphique ergonomique et agréable qui répondra principalement à
deux besoins : la navigation et la recherche. Dans un système de navigation l’utilisateur peut
facilement visualiser les données directement dans la base ou à travers des aperçus efficaces
des contenus. D’autre part, dans le système de recherche, qui est souvent inclus dans le
système de navigation, l’utilisateur peut rechercher les informations désirées dans la base
en utilisant différents critères comme par exemple des informations sémantiques proches du
langage humain. Le diagramme de la structure globale d’un système d’indexation est présenté
dans la Figure 1.1.

attributs/index des
données

Base de données

données
aperçus

des données

Interface graphique

Navigation

Recherche

Fig. 1.1 – Le principe de fonctionnement d’un système d’indexation.

Le principe de fonctionnement est le suivant :

– dans un premier temps les données de la base sont analysées, hors-ligne, pour calcu-
ler des index qui sont typiquement des mesures numériques ou symboliques du contenu
des données. En parallèle à cette étape, en fonction du type de données utilisées, une
description compacte de chaque donnée peut être construite. Cette description com-
pacte pourra servir comme aperçu du contenu, facilitant ainsi la tâche de navigation.

– le deuxième temps concerne la navigation et la recherche. La navigation se fait grâce
à un outil logiciel qui permet l’accès rapide et efficace au contenu de la base à l’aide
des aperçus déjà construits ou, selon la volonté de l’utilisateur, directement sur les
données de la base. La recherche a pour but de retrouver dans la base des informations
à partir d’une requête de l’utilisateur. De la même façon que pour la construction des
index de la base, la requête est d’abord convertie par le système en index/attributs. La
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recherche est effectuée ensuite par l’analyse de la similarité des index de la requête avec
ceux déjà disponibles dans la base de données. Les données de la base les plus proches
de la requête, au sens de la similarité des index, sont proposées à l’utilisateur comme
résultat de la recherche. Pour améliorer les performances du système, une interaction
de l’utilisateur sur les résultats obtenus est souvent utilisée. L’utilisateur donne son
avis sur la qualité de la réponse du système, et une nouvelle recherche est effectuée
prenant en compte l’avis de l’utilisateur. Cette technique d’apprentissage du système
est appelée ”boucle de pertinence” (”relevance feedback”).

En conclusion, les systèmes d’indexation sont le résultat de travaux entrepris sur la
manière d’accéder au contenu de données multimédia, données de plus en plus nombreuses
et diversifiées.

Selon le type de données utilisées les systèmes d’indexation se divisent en :

– CBIR : systèmes d’indexation d’images où les données à traiter sont des images sta-
tiques ;

– CBISR : systèmes d’indexation de séquences d’images où les données à traiter sont
des séries temporelles d’images ;

– CBAR : systèmes d’indexation du son où les données à traiter sont des documents
audio : musique, parole, etc. ;

– CBVR : systèmes d’indexation vidéo où les données à traiter sont les documents
audiovisuels. Typiquement un document vidéo est une séquence d’images associée à un
contenu sonore (par exemple les films, les documentaires, etc.).

Pour un état de l’art sur les différents systèmes d’indexation existants et sur les techniques
utilisées, on pourra se rapporter aux travaux proposés dans [Naphade 02] ou [Maillet 03].
Dans la suite nous allons présenter les caractéristiques générales de chaque catégorie de
systèmes.

1.1 Les systèmes d’indexation d’images

Les premiers systèmes d’indexation multimédia sont les systèmes d’indexation de bases
d’images statiques ou CBIR (”Content-Based Image Retrieval”). Dans ces systèmes l’analyse
du contenu des images, nécessaire à l’indexation, est généralement orientée vers trois axes
principaux : la couleur, la forme et la texture [Smeulders 00].

L’analyse des couleurs est une des directions les plus utilisées car, dans le système
visuel humain, la couleur est une caractéristique fondamentale. On trouve ainsi des systèmes
CBIR basés sur l’analyse des couleurs dans des applications pratiques telles que l’indexa-
tion des peintures [Lay 04] ou des photographies [Flickner 95]. Les couleurs sont analysées
en utilisant différents espaces, en commençant par le classique espace RVB et en passant
à des espaces plus complexes comme par exemple les espaces perceptuels (HSV, Lab, etc.
[Mojsilovic 00]).

L’analyse des formes utilise les propriétés géométriques des objets contenus dans
l’image pour caractériser la scène. Ceci demande la détection préalable des objets, le plus
souvent par des techniques de segmentation par approche contours ou régions. Ces approches
sont donc fortement dépendantes des performances des techniques de segmentation. Il faut
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ensuite définir des caractéristiques des objets ne dépendant pas du point de vue sous lequel
ces objets sont observés. Les démarches existantes proposent différents descripteurs de formes
invariants aux transformations géométriques de l’image [Rivlin 95] et permettant également
de solutionner le problème d’occlusion entre différents objets survenu suite à la projection
de l’espace réel 3D dans l’espace 2D de l’image [Schmid 97].

L’analyse des textures est également très utilisée car ces informations permettent de
caractériser les propriétés des matériaux présents dans l’image. Les démarches existantes uti-
lisent des paramètres classiques de texture [Gimel’farb 96] ou des approches plus complexes
comme l’analyse Markovienne [Choi 98].

Les systèmes actuels d’indexation d’images utilisent la collaboration naturelle entre ces
trois informations : couleur, forme et texture. Pour un état de l’art détaillé sur les systèmes
CBIR existants on pourra se rapporter aux travaux proposés dans [Smeulders 00].

L’utilisation des systèmes CBIR a fait apparâıtre deux problèmes. Le premier concerne
l’écart entre les informations extraites automatiquement des images et la signification que
l’on peut leur attribuer (”fossé sémantique” ou ”semantic gap”). Le deuxième, connu dans
la littérature comme le paradigme ”sensor gap” se définit comme la différence entre la scène
3D réelle et les informations reproduites par la représentation discrète 2D obtenue lors de
l’enregistrement de la scène dans l’image [Smeulders 00]. De ce fait, les systèmes d’indexation
d’images donnent des résultats qui ne sont pas toujours en conformité avec les informations
de la scène réelle représentée par l’image.

1.2 Les systèmes d’indexation de séquences d’images

Le passage à la vidéo numérique a orienté les systèmes d’indexation vers les séquences
d’images. Les systèmes d’indexation des séquences d’images ou CBISR (”Content-Based
Image Sequence Retrieval”) sont à la base l’extension temporelle des systèmes CBIR. Dans ce
cas le traitement n’est pas effectué sur des images statiques indépendantes les unes des autres,
mais sur des séquences qui sont des suites temporelles d’images ou des images en mouvement.
Souvent les séquences d’images sont nommées à tort films ou vidéos. La différence entre les
deux notions vient du fait que les documents vidéo (films, documentaires, etc.) contiennent
également l’information audio. Donc, une séquence d’images peut être définie comme étant
la partie image d’un document vidéo1

Dans les systèmes CBISR le paradigme ”sensor gap” est moins sensible grâce à la ri-
chesse des informations, en particulier temporelles, présentes dans les séquences d’images.
Néanmoins, les systèmes d’indexation de séquences d’images vont poser de nouvelles diffi-
cultés.

Le premier problème est la taille des données. Par exemple, à une cadence de 25 images
par seconde, une séquence d’images de 10 minutes contient 15000 images. Un film à lui seul
est ainsi équivalent, du point de vue de la taille, à une base contenant plusieurs dizaines de
milliers d’images. Pour une base contenant plusieurs milliers de séquences d’images, les vo-
lumes atteints en nombre d’images sont absolument gigantesques. Ce volume très important
des données entrâıne une grosse difficulté pour accéder au contenu de ces données.

1les systèmes présentés dans ce chapitre mettent l’accent sur la partie image mais dans certaines situations
le son est également pris en compte, les deux modalités étant parfois indissociables.
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D’autre part, il s’ajoute à l’information spatiale fournie par l’image une nouvelle in-
formation à traiter : l’information temporelle. Si dans un système CBIR deux images qui
contiennent les mêmes objets sont considérées comme similaires du point de vue de leur
contenu, dans un système CBISR deux séquences d’images contenant les mêmes objets
peuvent avoir des contenus très différents si l’on prend en compte l’aspect temporel. Ainsi,
le comportement des objets et l’évolution temporelle de la scène sont des informations essen-
tielles pour la compréhension du contenu des séquences et donc pour la tâche d’indexation.

Un autre aspect spécifique aux séquences d’images est la structure hiérarchique des
données. Dans une séquence les images sont groupées en plans vidéo qui constituent l’entité
de base de la séquence. Un plan vidéo est caractérisé par un ensemble d’images correspon-
dant à une unité temporelle, spatiale et d’action. Le contenu de la séquence peut être aussi
représenté en utilisant des informations sémantiques de plus haut niveau que les plans vidéo,
comme par exemple les scènes (ensembles de plans similaires du point de vue sémantique),
les épisodes (groupes de scènes), etc. (la structure temporelle d’une séquence d’images est
abordée dans le Chapitre 2).

Dans la suite nous allons détailler les différentes étapes de traitements utilisées par les
systèmes d’indexation de données en se focalisant sur les systèmes d’indexation de séquences
d’images. Généralement, comme nous l’avons déjà mentionné, un système d’indexation com-
porte trois parties distinctes : l’annotation du contenu des données (syntaxiques ou séman-
tiques), la navigation et la recherche.

1.2.1 Le principe de l’annotation du contenu

L’étape d’annotation du contenu d’un système d’indexation correspond à la création d’at-
tributs, ou d’index, permettant la compréhension automatique par l’ordinateur du contenu
des données. Ces informations sont typiquement des propríetés basées sur les pixels, sur les
régions de pixels, sur l’image entière, sur un groupe d’images ou sur la séquence entière. Les
méthodes existantes d’analyse de séquences d’images exploitent deux directions fondamen-
tales qui sont : l’information spatiale et l’information temporelle. Les différentes catégories
d’informations utilisées pour la tâche d’annotation du contenu sont présentées en Figure 1.2.

Séquence d'images

Couleurs AutresStructureFormesTexture Mouvement

Fig. 1.2 – Les directions d’analyse utilisées par les systèmes d’indexation d’images (les
éléments en grisé correspondent aux spécificités apportées par la dynamique des séquences).

L’indexation d’images étant un cas particulier simplifié de l’indexation des séquences
d’images, on retrouve dans ce schéma les méthodes utilisées pour les images statiques (cou-
leur, texture et formes) caractérisant les propriétés spatiales de l’image. La nouveauté liée
aux séquences se situe d’une part dans l’analyse de l’évolution de ces attributs au cours du
temps et d’autre part dans l’étude de la structure temporelle de la séquence et du mouvement
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présent dans le succession des images.

Les différents types d’attributs utilisés pour l’annotation

La couleur. La couleur est un des attributs les plus importants pour la caractérisation
du contenu de l’image. L’utilisation de la couleur permet de retrouver des ressemblances
visuelles entre séquences d’images. En particulier, des caractéristiques statistiques telles que
les histogrammes couleurs sont très souvent utilisées pour apprécier des similarités globales
ou locales.

Une approche multi-résolution est proposée dans [Calic 02] où des histogrammes cou-
leurs calculés sur différentes échelles de détails sont utilisés pour l’indexation. Le système
propose un nombre variable de niveaux de détails et une mesure de pertinence est calculée en
fonction de la dégradation de l’image. Cependant les mesures statistiques basées sur les his-
togrammes ne contiennent pas d’information spatiale. Différentes solutions ont été proposées
pour combler ce manque. Par exemple [Chen 99] utilise des histogrammes ”augmentés” qui
sont calculés en ajoutant des informations statistiques sur les distances entre les pixels comme
la moyenne, l’entropie, la variance, etc. L’approche basée sur l’histogramme ne permet pas
non plus d’analyser l’évolution temporelle de la séquence.

Pour éviter ces inconvénients, d’autres méthodes proposent de caractériser la séquence à
travers des vecteurs de caractéristiques locales des couleurs de l’image et en étudiant leurs
évolutions temporelles. Un exemple d’une telle approche est proposé dans [Zhong 97] où
les séquences sont caractérisées par des propriétés liées aux objets : couleurs spécifiques,
dimensions, position et trajectoire dans la séquence.

Comme autres approches sur l’analyse des couleurs nous pouvons mentionner les arbres de
décisions flous utilisés dans [Detyniecki 03] qui permettent d’extraire des règles d’indexation
ou l’approche présentée dans [Adjeroh 01] fondée sur des modèles de la distribution des
rapports entre les couleurs ou ”color ratio models” (ces rapports sont calculés sur les contours
de l’image).

La texture. L’analyse de la texture dans les séquences d’images est utilisée plutôt pour
caractériser les propriétés des matériaux de la scène ou des objets d’intérêt. Les approches
existantes utilisent généralement les mêmes paramètres de texture que ceux utilisés pour
l’indexation des images fixes (voir la Section 1.1). Dans la littérature nous retrouvons très
peu de techniques d’annotation du contenu qui utilisent seulement l’analyse de la texture,
mais plutôt des méthodes qui utilisent la collaboration de plusieurs modalités de la séquence
parmi lesquelles nous retrouvons la texture. Nous pouvons mentionner l’analyse des tex-
tures utilisées dans [Chang 99] pour la segmentation des images ou l’approche proposée
dans [Bouthemy 98] dans laquelle le champ vectoriel du mouvement de la séquence est vue
comme une texture et ses propriétés temporelles sont caractérisées à l’aide des matrices de
co-occurrences.

Les formes. Les paramètres caractérisant les formes des objets, comme dans le cas des
systèmes d’indexation d’images, sont aussi analysés dans le domaine spatial de l’image. La
spécificité des séquences d’images est le déplacement des objets dans la scène qui se traduit
dans l’espace de l’image par des transformations géométriques progressives de l’objet. Dans la
construction des descripteurs de forme qui serviront d’index, l’invariance aux transformations
géométriques est une propriété fondamentale. Les descripteurs les plus utilisés sont donc
les moments invariants et les descripteurs de Fourier. Ainsi, dans [Mehtre 97], l’efficacité
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des descripteurs basés sur les contours (Fourier, UFF - ”UNL Fourier Features”, etc.) est
comparée à l’efficacité des descripteurs basés sur les régions de pixels (moments invariants,
moments de Zernike). De plus, pour améliorer l’invariance, une collaboration entre différents
types de descripteurs est proposée et testée : moments invariants et descripteurs de Fourier,
ou moments invariants et caractéristiques UFF, etc. L’analyse de l’évolution temporelle des
formes est souvent abordée pour le suivi d’objets d’intérêt dans la scène. Comme exemple
nous pouvons mentionner l’approche proposée dans [Mazière 00] qui utilise un modèle multi-
résolution des contours actifs pour la caractérisation et le suivi des objets.

La structure temporelle. Si l’analyse de la couleur, de la texture et des formes est
commune aux images statiques et aux séquences, la structure temporelle est un paramètre
spécifique aux séquences d’images. Dans l’étape de montage, les plans vidéo sont liés les uns
aux autres pour définir la suite temporelle d’événements de la séquence (voir le Chapitre
2). Les méthodes d’annotation du contenu utilisées par les systèmes CBISR sont basées sur
la segmentation temporelle en plans, sur l’extraction d’images clés (images représentatives
du contenu) et sur l’analyse des similarités entre les unités structurelles de la séquence : les
scènes, les épisodes, etc. (voir le Chapitre 5). La façon dont la structure d’une séquence a été
conçue est souvent analysée à l’aide de modèles probabilistes tels que les châınes de Markov
cachées [Ferman 99]. Un état de l’art sur l’annotation basée sur l’analyse et l’évaluation des
scènes est proposé dans [Vendriga 01].

Le mouvement. L’analyse du mouvement intervient naturellement de manière très im-
portante dans l’annotation du contenu de séquences d’images car le mouvement représente
l’évolution temporelle de la séquence. Dans les systèmes CBISR la caractérisation du mou-
vement est souvent réalisée par l’analyse du champ vectoriel du mouvement. Les vecteurs
de déplacement sont soit estimés dans l’image soit directement récupérés du flux vidéo des
séquences MPEG (voir le Chapitre 3).

Une première direction d’étude est l’annotation spatio-temporelle qui inclut la segmen-
tation, le suivi d’objets et la caractérisation du mouvement à l’intérieur de certains pas-
sages importants de la séquence. Comme exemples nous pouvons mentionner les travaux
proposés dans [Dagtas 00] où le mouvement spatio-temporel des objets est utilisé pour la
caractérisation des événements importants de la séquence, ou le système VideoQ proposé
dans [Chang 98] dédié uniquement à la caractérisation globale du mouvement des objets.

Le mouvement de la caméra est une autre direction importante d’étude pour l’annotation
du contenu des séquences d’images. Les méthodes existantes caractérisent les propriétés
des différents mouvements globaux présents dans la séquence : mouvements de translation,
de rotation, zoom in/out, etc. (voir la Section 3.2). On peut citer par exemple l’approche
proposée dans [Lee 01] où les différents mouvements de la caméra sont classés en utilisant
des réseaux neuronaux et un certain nombre de modèles prédéfinis, ou encore l’approche
basée sur la segmentation du mouvement proposée dans [Fablet 02] qui utilise des modèles
de Gibbs pour représenter les dérivées du signal spatio-temporelles de l’image.

D’autres approches caractérisent l’information du mouvement en utilisant les trajectoires
des objets ou des régions d’intérêt [Hsu 02]. [Zeng 02] propose une méthode basée sur l’infor-
mation temporelle qui est transposée dans le domaine spatial de l’image à l’aide des cartes
de mouvement.

Les autres axes d’étude. Les autres axes d’étude utilisent différentes sources d’informa-
tions issues de la séquence. Une des approches très souvent utilisée pour la tâche d’annotation
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est la détection et l’analyse de la présence des personnes dans les scènes. Elle est réalisée
par la détection des caractéristiques spécifiques : la couleur de la peau, le visage, les yeux,
etc. [Acosta 02]. Les méthodes de localisation de visages sont basées sur des techniques su-
pervisées comme les réseaux neuronaux ou les modèles de Markov cachés [Ben-Yacoub 99].
D’autres approches d’annotation incluent la détection de certains objets d’intérêt comme par
exemple la présence de voitures dans [Schneiderman 00].

Enfin, une autre information utilisée pour l’annotation est le texte incrusté dans les
images : des annotations textuelles, génériques, sous-titres, les indications de scores dans
les séquences sportives, etc. Ces méthodes s’appuient sur la reconnaissance automatique de
lettres (OCR - ”optical character recognition”). Par exemple, dans [Kim 00b] les régions de
l’image contenant du texte sont d’abord extraites lors d’une classification par des réseaux
neuronaux et ensuite les lettres sont segmentées et reconnues.

1.2.2 L’annotation sémantique du contenu

Si nous analysons les différentes approches existantes d’annotation du contenu nous re-
trouvons deux axes d’étude privilégiés :

– l’annotation syntaxique, utilisée plutôt par les systèmes cités dans la section ci-
dessus,

– l’annotation sémantique, qui est la nouvelle direction d’analyse utilisée par la plu-
part des systèmes CBISR actuels.

L’annotation ”syntaxique”, est définie dans le dictionnaire par ce qui concerne les re-
lations entre les unités linguistiques et la construction grammaticale [Robert 88]. Elle peut
s’effectuer à partir des informations de bas niveau de la séquence comme par exemple des
paramètres statistiques caractérisant les pixels ou des régions de pixels de l’image, les pro-
priétés géométriques des objets, la structure temporelle de la séquence ou le mouvement.
Les index obtenus sont des valeurs numériques, décrivant les attributs évoqués ci-dessus
et aussi les relations syntaxiques existant entre ces attributs. Généralement ces index ne
sont compréhensibles que pour des utilisateurs avisés. Par exemple, chercher une séquence
d’images contenant 30% de mouvement de translation, 20% de rotation, etc., cela n’est pas
très explicite.

D’autre part l’annotation sémantique permet de proposer une description perceptuelle
du contenu des données. Les informations de bas niveau obtenues lors de l’analyse syn-
taxique peuvent être converties en concepts proches de la perception humaine. Une des-
cription sémantique du contenu demande la compréhension de l’ensemble du contenu de la
séquence (image-son-texte). Des méthodes multi-modales seront donc envisagées.

En analysant la provenance du mot ”sémantique” nous avons trouvé qu’il vient du do-
maine linguistique et est défini par : étude du langage considéré du point de vue du sens
[Robert 88]. De plus, un ”système sémantique” est défini par : tout système comportant
un ensemble de symboles (son vocabulaire), des lois de formation ou règles permettant de
former des propositions, des lois de désignation et des lois de vérité [Robert 88]. Dans les
systèmes d’indexation le mot sémantique conserve ce sens. Il se traduit par le codage de
l’interprétation des données pour servir à une application [Smeulders 00]. Les systèmes d’in-
dexation sémantique contiennent alors des ensembles de règles et symboles permettant de
réaliser l’interprétation linguistique de certains événements ou de certaines propriétés de la
séquence.
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L’annotation sémantique du contenu est également abordée dans les systèmes CBIR
mais elle est rendue difficile car les caractéristiques sémantiques sont moins simples à ex-
traire d’une seule image. Grâce à la richesse des informations présentes dans les séquences
d’images (informations spatio-temporelles et de mouvement) l’analyse sémantique devient
plus naturelle. Par exemple, si nous prenons le cas d’une image d’un joueur de foot, les
seules caractéristiques que l’on peut faire ressortir de l’image sont liées à sa physionomie
et à sa présence dans la scène. En revanche, si nous disposons de la séquence entière nous
pourrons déterminer s’il est le joueur qui va marquer le but, quel est son style de jeu etc., au-
tant d’informations sémantiques essentielles. Nous illustrons, dans la Figure 1.3, la différence
entre les deux concepts d’annotation, l’annotation syntaxique et sémantique.

changement du plancouleurs objet d'interettexturetexte trajectoire audio
I.

"Dans le match de du , Ronaldo, numéro , a "foot Real Madrid 9 marqué le butII.

Fig. 1.3 – La différence entre l’annotation syntaxique et sémantique : I. annotations syn-
taxiques, II. annotation sémantique (séquence représentant un but de Ronaldo).

Comme nous l’avons déjà dit, le paradigme ”sensor gap” des systèmes d’indexation
d’images est moins sensible dans les systèmes d’indexation de séquences d’images car une
meilleure compréhension du contenu est possible grâce au volume d’informations fourni par
les séquences d’images. Par contre, le ”fossé sémantique” (”semantic gap”), déjà présent dans
les systèmes CBIR, prend encore plus d’ampleur dans les systèmes CBISR. C’est : le manque
de correspondance entre l’information que l’on peut récupérer du contenu des données et l’in-
terprétation que l’on peut en faire [Smeulders 00]. Dans les systèmes CBISR, différentes solu-
tions ont été proposées pour tenter de combler ce fossé sémantique [Naphade 02][Snoek 05b].
Dans la suite nous allons présenter les différents travaux proposés dans cette direction.

En fin de compte, un système d’indexation sémantique efficace doit réunir plusieurs ca-
ractéristiques importantes [Naphade 02] :

– la première est sa capacité d’analyse sémantique à partir des requêtes formulées par
l’utilisateur (voir la Section 1.2.4 de ce chapitre),

– un système CBISR efficace doit être multi-modal en réunissant et homogénéisant l’ana-
lyse de plusieurs modalités de la séquence comme par exemple l’image, le son et le texte,

– enfin, les relations entre les caractéristiques de bas niveau et leur perception sémantique
doivent être résumées d’une manière efficace pour que le système soit capable de mettre
à la disposition de l’utilisateur des descripteurs sémantiques.

L’évolution actuelle des systèmes d’indexation des séquences d’images vers l’analyse
sémantique du contenu a été également motivée par l’attention accordée au nouveau stan-
dard de compression vidéo MPEG-7 [Wang 00]. Le nouveau format vidéo introduit dans le
flux de données des informations sémantiques sur le contenu de la séquence (voir le Chapitre
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3). Pour plus de détails sur les systèmes d’indexation sémantiques on pourra se rapporter
aux travaux proposés dans [Naphade 02] et [Snoek 05b].

Les objectifs d’un système d’indexation sémantique

Globalement, les objectifs des systèmes d’indexation CBISR sémantique peuvent être
divisés selon quatre directions différentes [Naphade 02] :

– l’analyse des structures de haut niveau de la séquence,
– la classification des genres,
– l’analyse dépendante du domaine d’application,
– l’analyse indépendante du domaine d’application.

L’analyse des structures de haut niveau. L’étude des structures de haut niveau de
la séquence comporte la détection et l’analyse de différents passages sémantiques, comme les
dialogues, les publicités, etc.

Par exemple, dans [Hauptmann 98] les taux de changements de plans et la présence
d’images noires sont utilisés pour la détection des passages publicitaires dans des séquences
d’informations. Une approche similaire appliquée à la détection des passages publicitaires
dans les films utilise la vitesse de changements des contours et l’analyse de la taille des
vecteurs de mouvement pour retrouver l’action [Lienhart 97]. L’approche proposée dans
[Alatan 01] détecte les scènes de dialogue par l’analyse du son, la détection et la localisation
des visages. Située au plus bas niveau de l’analyse sémantique, la détection d’événements
d’intérêt est aussi abordée par les systèmes CBISR. Par exemple la méthode proposée dans
[Haering 00] classifie les passages de chasse d’animaux en utilisant des réseaux neuronaux.
Les informations analysées sont la couleur, la texture et le mouvement.

La classification des genres. Un autre objectif des systèmes d’indexation sémantique
est la classification des genres ou du type de la séquence. Les catégories les plus analysées
sont les nouvelles, les reportages sportifs, les films et les films publicitaires.

Dans [Truong 00a] la taille des plans vidéo, le pourcentage d’apparition de différentes
transitions vidéo et certaines caractéristiques des couleurs sont utilisées conjointement pour
classer les séquences d’images en séquences d’animation, publicitaires, musicales, de nou-
velles ou sportives. Une autre approche sur la classification des genres dans des séquences
génériques (pour lesquelles le domaine d’application n’est pas a priori connu) est proposée
dans [Kobla 00]. Elle utilise comme informations la répétition du mouvement, la présence du
texte et des mouvements spécifiques de la caméra ou des objets. Les genres sont déterminés
en utilisant des arbres de décisions. Une autre approche intéressante est présentée dans
[Colombo 99] où les séquences publicitaires sont classées selon la perception du contenu en
quatre sous-genres définis a priori : le type pratique, critique, utopique et animé. Les pa-
ramètres utilisés sont la saturation des couleurs, la présence des lignes horizontales dans les
images, le mouvement et la statistique des transitions vidéo.

L’analyse dépendante du domaine d’application. Dans l’analyse dépendante du
contexte les connaissances sont extraites à l’aide de l’expertise de spécialistes du domaine
cible et sont plutôt spécifiques au genre des séquences analysées (voir l’état de l’art proposé
dans [Snoek 05b]). Comme exemples nous pouvons mentionner l’approche proposée dans
[Saur 97] pour les séquences sportives (séquences de basket-ball) ou dans [Fan 04] pour les
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séquences de reportages médicaux.

L’analyse indépendante du domaine d’application. L’analyse indépendante du do-
maine est la direction la plus difficile à aborder pour les systèmes d’indexation sémantique.

Actuellement, il n’y a pas beaucoup de travaux proposés dans la littérature. Les tech-
niques existantes essaient de mettre en place des techniques d’annotation et de classification
automatique du contenu de séquences génériques, sans utiliser de connaissances a priori sur
le domaine ou sur le contenu des séquences utilisées. Comme exemples nous pouvons men-
tionner l’utilisation de représentations probabilistes du contenu multimédia proposée dans
[Naphade 01a] ou l’utilisation de différents chemins de classification sémantique proposée
dans [Qian 99]. Cette direction d’étude reste le défi le plus important des systèmes d’indexa-
tion sémantique.

Les difficultés de l’analyse sémantique

Les systèmes d’indexation sémantique existants répondent plus ou moins aux besoins
actuels de l’indexation de séquences d’images. Leur succès dépend de la façon dont les diffi-
cultés de l’annotation sémantique du contenu ont été surmontées. Dans la suite nous allons
présenter les différentes contraintes de l’annotation sémantique qui ont été bien mises en
évidence par les travaux proposés dans [Fan 04].

La concordance. La première difficulté de l’annotation sémantique du contenu est la
concordance entre l’analyse de bas niveau et la description sémantique envisagée. Elle dépend
de la qualité des paramètres numériques de bas niveau utilisés pour l’inférence sémantique.
Pour bien faire la différence entre les différents concepts sémantiques possibles la diversité des
paramètres utilisés doit être suffisamment importante. La plupart des approches existantes
utilisent comme information de départ le découpage en plans ou en objets sémantiques (par
exemple, les scènes, certains passages d’intérêt, etc.) pour l’extraction d’attributs [Fan 01].
Cependant, ce type de caractéristiques de bas niveau peut difficilement être associé à des
concepts sémantiques, donc une approche automatique est peu envisageable [Erol 00].

La modélisation. Un deuxième problème est la modélisation de concepts sémantiques.
A cause du ”fossé sémantique” (”semantic gap”, évoqué en début de section) les systèmes
actuels ne sont pas capables de fournir un accès au contenu des séquences d’images qui soit
complètement sémantique. Différentes solutions ont été proposées pour tenter de résoudre
ce problème. On peut citer les approches utilisant des connaissances a priori sur le domaine
pour générer des règles perceptuelles de la description sémantique [Adames 02], celles ex-
ploitant l’interaction entre l’utilisateur et le système au niveau du résultat (”boucle de perti-
nence”) pour l’amélioration des performances de l’indexation [Cox 00], ou enfin les approches
basées sur des méthodes statistiques d’apprentissage par ordinateur (”machine learning”) des
corrélations cachées existant entre les données multi-modales [Barnard 03].

La classification. La classification sémantique est aussi une des difficultés rencontrées
par les systèmes d’indexation sémantique. Les méthodes proposées se divisent entre les ap-
proches basées sur des systèmes de règles déterminées à travers des connaissances a priori
sur le domaine [Alatan 01] et les approches statistiques [Wang 01]. La première catégorie se
limite à l’utilisation unique de règles perceptuelles sans l’exploitation des relations cachées
entre les modalités de la séquence. A l’inverse, les approches statistiques permettent d’explo-
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rer les liens existant entre les différentes sources d’informations, mais leurs performances sont
très dépendantes de l’efficacité des paramètres choisis et de l’entrâınement des classificateurs
utilisés.

La sélection. Un autre problème est la sélection des caractéristiques et la réduction
de la dimension de l’espace des paramètres. Intuitivement on sent bien que l’augmentation
du nombre d’attributs de bas niveau utilisés pour l’annotation sémantique entrâınera une
meilleure puissance discriminatoire et par conséquent une annotation sémantique plus ef-
ficace. Mais, dans ce cas, le temps de calcul nécessaire à l’entrâınement des classificateurs
utilisés pour l’annotation augmente très fortement avec la dimension de l’espace des ca-
ractéristiques utilisées. Il est donc nécessaire de sélectionner les attributs les plus ”rentables”
vis-à-vis de l’indexation.

L’organisation. L’organisation de la base de données et l’accès au contenu sont deux
aspects aussi importants pour les systèmes d’indexation sémantique. Malheureusement, le
domaine des bases de données et celui de la vision par ordinateur n’ont encore actuellement
qu’une faible interaction et donc un faible échange de connaissances [Smeulders 00]. Dans le
cas idéal, la base de données devrait être structurée au départ de telle manière que l’accès aux
données soit facilement effectué à un degré sémantique perceptuelle proche de la perception
humaine et accessible aussi aux utilisateurs non avisés [Benitez 01].

1.2.3 Le système de navigation dans la base

L’accès au contenu des données dans une base de séquences d’images est très difficile à
cause du volume élevé d’informations disponibles (nombre trop élevé d’images à passer en
revue). Regarder chaque séquence est une tâche presque impossible car une base comporte
des milliers de séquences. Pour faciliter l’analyse des données, les systèmes d’indexation de
séquences d’images2 utilisent des aperçus compacts des contenus des séquences. Ils sont mis à
la disposition de l’utilisateur à travers des outils logiciels permettant la visualisation efficace
des données de la base, outils qui constituent le système de navigation de la base.

Une première catégorie de construction d’aperçus est de résumer le contenu de la séquence
en utilisant sa structure temporelle (comme par exemple le découpage en plans). Deux types
de résumés sont possibles : le résumé en images (statique) qui est à la base une collection
d’images représentatives de la séquence et le résumé en mouvement (dynamique) qui est
une collection de sous séquences. Nous reviendrons plus en détails sur les techniques de
construction de résumés dans le Chapitre 6. Les résumés nous permettent de nous faire
rapidement une idée globale du contenu de la séquence. Le résumé statique permet d’avoir
un résumé du contenu visuel en seulement quelques images, facilement accessible dans l’outil
de navigation. Le résumé dynamique, quant à lui, apporte plus d’informations sur le contenu
au niveau de l’action de la séquence, informations qui sont perdues dans le résumé en images.

Comme exemple de systèmes d’indexation de séquences d’images qui utilisent les résumés
pour la navigation, nous pouvons mentionner le système proposé dans [Zhu 05] dans lequel le
contenu des séquences est résumé en utilisant des images clés. Les images ainsi retenues sont
ensuite modifiées selon un ensemble prédéfini de planches présentées sous la forme d’une
brochure. L’approche proposée dans [van Houten 03] représente le contenu de la séquence
sous la forme d’un ensemble de fragments (”patches”). Les fragments sont définis comme des

2mais pas seulement, c’est aussi le cas des systèmes d’indexation audio et vidéo.
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passages de la séquence de même nature, par exemple les interviews, les dialogues, etc.

Un cas particulier de résumé est la représentation d’images clés du résumé dans un espace
3D formé en utilisant comme troisième dimension l’axe temporel de la séquence. Par exemple
dans [S. Vogl 99] les séquences d’images sont résumées par des suites temporelles d’images
clés qui sont visualisées dans un monde virtuel permettant l’interaction de l’utilisateur. Un
système similaire, appelé le ”tunnel temporel”, est proposé dans [Laboratoires 05]. Les images
clés sont visualisées sous la forme de couches superposées représentant l’évolution temporelle
des images dans la séquence (voir la Figure 1.4.a).

(a) (b)

Fig. 1.4 – Exemples de méthodes de visualisation du contenu de séquences d’images : (a)
Timetunnel, (b) ViBE.

Une autre catégorie de visualisation du contenu de la séquence est la représentation par
des structures hiérarchiques. Le système proposé dans [Eidenberger 04] utilise la naviga-
tion interactive à l’aide de descripteurs du contenu extraits du standard MPEG-7 (voir
[Jeannin 01]). Deux représentations arborescentes sont possibles : une représentation du
contenu des plans et une représentation de la structure temporelle. Dans chaque niveau
hiérarchique les données sont structurées sous la forme de cartes auto-organisables (”self-
organizing maps”) d’objets MPEG-7. Un autre système de représentation hiérarchique est le
système ViBE proposé dans [Chen 06]. Les plans sont visualisés sous la forme de structures
arborescentes d’images clés classées selon des catégories pseudo-sémantiques a priori connues.
Les données sont représentées comme une structure pyramidale permettant plusieurs niveaux
de détails (voir la Figure 1.4.b).

Une catégorie à part de systèmes de navigation concerne les systèmes de navigation
disponibles en ligne sur Internet qui utilisent comme interface de navigation le ”web browser”.
Comme exemple nous pouvons mentionner le système Vimix proposé dans [Yao 01] qui utilise
une structure hiérarchique de données vidéo basée sur le langage XML ou le système BIBS
[Rowe 01] qui propose une organisation structurelle linéaire de la séquence et synchronise la
visualisation des segments vidéo avec l’annotation textuelle du contenu.

1.2.4 Le mécanisme de recherche dans la base

Le but d’un système d’indexation est d’offrir à l’utilisateur un accès facile et efficace
au contenu des données. Pour atteindre ce but le système comporte plusieurs étapes. Dans
un premier temps, différentes annotations contextuelles sont construites servant au tri des
données selon la similarité de leurs contenus (voir la Section 1.2.1). L’accès aux informations
est ensuite effectué à l’aide du système de navigation (voir la Section 1.2.3). A cause du
nombre élevé de données disponibles dans la base, ces deux premières étapes ne suffisent
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pas pour accéder d’une manière efficace au contenu. Le dernier outil exigé est le système de
recherche permettant la recherche des données désirées en fonction de différents critères for-
mulés habituellement sous la forme de requêtes. La recherche doit être intuitive et naturelle,
accessible aux utilisateurs non avisés du domaine.

Globalement, un système de recherche fonctionne de la manière suivante :

– la requête : d’abord l’utilisateur rédige sa requête. Plusieurs méthodes sont possibles :
en proposant un exemple de ce que l’on recherche, par une description textuelle du
contenu désiré ou enfin en utilisant des outils graphiques permettant une description
rapide de la requête.

– conversion en descripteurs de bas niveau : ensuite le système de recherche traduit
la requête en attributs syntaxiques de bas niveau, ceux utilisés pour l’annotation du
contenu de la base.

– la recherche : enfin, différentes mesures de similarité entre les attributs des données
sont utilisées pour retrouver dans la base les données correspondant au mieux à la
requête faite par l’utilisateur. Les résultats ainsi obtenus sont visualisés dans le système
de navigation.

– le ”feedback” du système : optionnelle, cette étape d’interaction de l’utilisateur sur
les résultats obtenus, appelée ”boucle de pertinence” ou ”feedback”, est utilisée pour
améliorer l’algorithme de recherche. L’évaluation des résultats par l’utilisateur servira
comme apprentissage pour le système de recherche.

La qualité de la recherche dépend de plusieurs facteurs. Bien sûr, la qualité des attri-
buts caractérisant les données et les mesures de similarité influenceront les résultats de la
recherche. Mais ces résultats sont aussi dépendant de la façon dont la requête est formulée.
Selon la formulation de cette requête, nous retrouvons plusieurs techniques de recherche
[Fan 04] :

– l’utilisation d’un exemple : la demande est formulée en utilisant un modèle de
données [Tong 01]. Par exemple, l’utilisateur cherchera toutes les séquences qui res-
semblent le plus à une certaine séquence dont il dispose. La ressemblance est traduite
en utilisant le contenu multi-modal de la séquence : similarité des couleurs, du mou-
vement, de l’action, etc. Mais, si l’utilisateur ne dispose pas de bons exemples pour sa
recherche (cas d’un utilisateur non avisé) cette méthode de recherche ne sera pas du
tout efficace.

– représentation textuelle : la demande est formulée en utilisant une représentation
textuelle du contenu des données souhaitées [Benitez 01]. Ce type de représentation
permet la recherche en utilisant des concepts sémantiques formulés à l’aide d’un texte.
Par exemple, l’utilisateur peut chercher toutes les ”séries TV” ou, à un niveau sémantique
supérieur, tous les ”films tristes”. Le principal inconvénient est le manque de sens de
certaines annotations textuelles automatiques dans des bases de données très volumi-
neuses.

– l’outil de navigation : l’utilisateur peut utiliser directement le système de navigation
pour effectuer la recherche [Smith 99]. Ce type de recherche est approprié pour les
utilisateurs non avisés qui n’ont pas de connaissance sur le contenu des données et sur
les critères de recherche. La contrainte de ce type de recherche vient du fait que les
données de la base ne sont habituellement pas structurées selon des critères sémantiques
basés sur le contenu.
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Nous allons présenter quelques uns des principaux systèmes de recherche utilisés par
les systèmes d’indexation de séquences d’images. La plupart de ces systèmes analysent les
caractéristiques définissant le contenu de la séquence au moyen de relations temporelles entre
attributs [Allen 83].

Comme exemples de systèmes de recherche nous pouvons d’abord mentionner les systèmes
SMOOTH [Kosch 01], GOALGLE et News RePortal [Snoek 05a] (voir la Figure 1.5) dans les-
quels la recherche est effectuée par rapport à des critères sémantiques ou temporels. Un autre
exemple est le système SoccerQ [Chen 05] qui permet la recherche sémantique d’événements,
ayant une certaine spécificité dans les séquences sportives. La recherche est effectuée par rap-
port à trois niveaux structurels : niveau séquence, niveau segment ou niveau variable (par
exemple les noms des équipes). Les demandes sont formulées dans un langage naturel, comme
par exemple : ”trouver toutes les séquences contenant un coup-franc”. D’autres approches
utilisent la définition d’un langage de recherche, comme par exemple les travaux proposés
dans [Donderler 04]. Une approche différente est proposée dans [Liu 02a] dans laquelle les
relations spatiales et temporelles entre les objets de la scène sont modélisées par des rela-
tions textuelles entre des symboles à travers des ”3D-strings”. Le problème de recherche est
transformé en un problème de ressemblance entre des symboles.

(a) (b)

Fig. 1.5 – Exemples de moteurs de recherche par le contenu : (a) le système GOALGLE de
recherche des séquences de foot, (b) le système News RePortal de recherche des séquences
d’informations.

D’une manière générale les systèmes de recherche sont dépendants du domaine d’applica-
tion : séquences sportives, films, dessins animés, etc. Les critères de recherche sont construits
en utilisant des connaissances a priori sur le domaine. Si l’on désire disposer d’un système
de recherche général indépendant de tout domaine, une solution pourrait être de réunir
”l’expérience” des systèmes de recherche développés dans chaque domaine d’application.
De cette manière nous profitons des critères de recherche qui sont les meilleurs de chaque
domaine.

1.3 Les systèmes d’indexation du son

Une autre catégorie de systèmes d’indexation concerne les systèmes d’indexation du
contenu audio ou CBAR (”content-based audio retrieval”). Dans ce cas les données à in-
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dexer sont des documents audio, comme par exemple la parole ou la musique. Généralement,
pour l’annotation du contenu, les informations audio sont analysées de façon chronologique
sous deux niveaux différents de détails : le niveau des cadres qui sont des fenêtres temporelles
réduites (”short-term frame level”) ou le niveau des segments (”long-term clip level”). Les
attributs spécifiques aux données audio sont calculés dans le domaine temporel mais aussi
dans le domaine fréquentiel. Les méthodes utilisées sont plutôt des méthodes classiques is-
sues du domaine du traitement du signal et de la parole. Les propriétés des données sont
exprimées par des paramètres de bas niveau spécifiques, comme par exemple : le volume, les
taux de passages par zéro du signal, le ”pitch”, les paramètres spectraux, etc. Pour plus de
détails on pourra se rapporter aux travaux présentés dans [Wang 00].

Une direction largement abordée par les systèmes CBAR est l’indexation de la parole
[Naphade 02]. Dans ce cas, pour faciliter l’analyse, les méthodes d’annotation sont appliquées
dans des conditions particulières, comme par exemple l’absence de bruit ou sur un vocabu-
laire de mots a priori connu. Comme exemples, nous pouvons mentionner ceux présentés
dans [Lab. 05] ou [Nam 97]. D’autres systèmes CBAR font l’indexation du son en catégories
définies a priori (c’est en quelque sorte une classification), comme par exemple : la parole, la
musique, la violence, etc. Les méthodes utilisées se divisent en deux axes : l’analyse à partir
de règles et l’analyse à partir de modèles [Naphade 02].

Une autre direction d’étude importante est la classification des genres de musique, de-
mande forte pour la recherche dans des bases de données musicales au format électronique
mp3, ogg, etc. Les paramètres définissant un document musical dans la base sont le genre
musical (par exemple blues, classique, jazz, etc.), le nom de l’artiste et le titre de la chan-
son. Les méthodes d’annotation utilisent des algorithmes de classification comme le k-means,
les réseaux neuronaux ou les systèmes experts. La classification est effectuée sur un certain
nombre de paramètres spécifiques : le timbre musical, l’harmonie/mélodicité et le rythme
[Scaringella 06].

La plupart des systèmes d’indexation actuels ne se limitent pas à l’utilisation d’une seule
modalité ou d’une seule information (comme par exemple le son ou l’image) mais envisagent
la collaboration des deux sources d’information. C’est le cas des systèmes d’indexation de
documents vidéo présentés dans la suite.

1.4 Les systèmes d’indexation vidéo

Les systèmes d’indexation vidéo ou CBVR (”content-based video retrieval”) sont l’ex-
tension naturelle des systèmes d’indexation de séquences d’images et d’indexation du son,
présentés ci-dessus, car les données à traiter sont des documents audio-visuels. Un docu-
ment vidéo est défini comme une séquence d’images pour laquelle le son est disponible.
Souvent dans la littérature spécialisée le mot vidéo est utilisé abusivement pour désigner des
séquences d’images. Aussi, définir une frontière entre ces deux types de systèmes (indexation
de séquences d’images et de documents vidéo) n’est pas toujours facile. Dans la suite, nous
désignerons par système d’indexation vidéo tout système qui inclut l’analyse du son, analyse
qui n’est pas présente dans les systèmes d’indexation de séquences d’images.

Les systèmes d’indexation de séquences d’images peuvent être considérés comme un cas
particulier de systèmes d’indexation vidéo (absence du son), toutes les méthodes utilisées
par les premiers (voir la Section 1.2) sont réutilisables par les seconds. Dans la suite nous
n’allons pas reprendre les techniques déjà discutées dans le cas de systèmes d’indexation de
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séquences d’images, mais nous allons présenter la spécificité des systèmes d’indexation vidéo
existants.

La plupart des systèmes d’indexation vidéo CBVR n’utilisent pas de vrais approches
multi-modales où la partie image et la partie son sont analysées conjointement. Les deux
modalités, image et son, sont d’abord traitées séparément et les résultats sont ensuite fu-
sionnés permettant une description des documents vidéo [Naphade 02]. Par exemple, l’ana-
lyse des images peut être utilisée pour la segmentation temporelle en plans et le son peut
être utilisé plus tard pour classer le contenu vidéo, comme c’est le cas du système proposé
dans [Wang 00].

D’une manière générale, les systèmes utilisant l’intégration de l’analyse multi-modale
image-son sont divisés en deux catégories [Snoek 05a] : les approches basées sur des règles
(définies à partir de connaissances a priori) [Babaguchi 02] et les approches statistiques
(utilisant des algorithmes de classification de données) [Han 02]. La première catégorie de
méthodes analyse indépendamment chaque modalité des données vidéo (par exemple l’image,
le son et le texte) et les résultats sont fusionnés à la fin en utilisant une classification basée sur
des règles. Par exemple, nous pouvons mentionner l’approche proposée dans [Babaguchi 02]
où le son est utilisé d’abord pour l’identification de mots spécifiques aux événements qui
ont trait au football (par exemple le moment d’un but) et ensuite l’information visuelle est
utilisée pour la classification du contenu vidéo. Parmi les approches statistiques les plus
utilisées, nous pouvons mentionner : les réseaux dynamiques Bayesiens [Naphade 01b], les
arbres de décision [Zhou 02] ou les ”support vector machines” [Lin 02].

L’analyse multi-modale image-son utilisée par les systèmes CBVR demande des méthodes
efficaces de fusion entre les différents canaux d’informations. Les contraintes de l’analyse
multi-modale image-son peuvent être résumées de la manière suivante :

– la synchronisation des données : nécessaire pour homogénéiser les informations is-
sues des différents canaux d’informations utilisés par le système. La solution la plus sou-
vent utilisée est la conversion de toutes les données en un système unique de référence
[Snoek 05b].

– le choix du modèle adéquat : l’introduction d’informations supplémentaires qui
ne sont pas disponibles au moment exact de l’événement sémantique analysé et qui
peuvent être prélevées en amont ou en aval de l’événement.

– la redondance des paramètres utilisés : l’annotation multi-modale du contenu
utilise différents paramètres qui sont calculés pour chaque modalité de la séquence. Le
problème est la forte corrélation des données ainsi obtenues. Une étape de décorrélation
sera souvent nécessaire [Wang 00].

En conclusion, les systèmes d’indexation de documents vidéo actuels utilisent la fusion de
différents types d’attributs extraits des images, du son et du texte incrusté dans les images.
Le but est d’annoter le contenu dans l’objectif de fournir un niveau sémantique d’accès aux
données.

1.5 Présentation du système d’indexation proposé

Les travaux présentés dans cette thèse s’appuient sur la construction d’un système d’an-
notation et de caractérisation du contenu des séquences d’images servant à l’indexation et
à l’analyse d’une base de données de séquences d’images. Les séquences sont analysées en
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utilisant plusieurs sources d’information : l’image, la structure temporelle, le mouvement,
et, dans une moindre mesure, les synopsis ou les informations textuelles qui se rapportent
aux séquences. Les annotations proposées sont des descriptions symboliques et sémantiques
proches de la perception humaine du contenu qui peuvent servir comme index sémantiques
de recherche dans la base. De plus nous avons proposé et étudié différentes techniques de
construction automatique de résumés du contenu facilitant la navigation dans la base de
données.

La structure du système proposé

Le système d’annotation du contenu de séquences d’images proposé comporte plusieurs
étapes d’analyse, correspondant au diagramme présenté dans la Figure 1.6. Les séquences
sont analysées en deux étapes :

– bas-niveau : d’abord c’est l’analyse de bas-niveau du contenu où un certain nombre de
paramètres statistiques sont calculés servant par la suite comme attributs syntaxiques
du contenu,

– sémantique : ensuite une analyse symbolique/sémantique du contenu est réalisée.
Différentes descriptions sémantiques du contenu sont extraites des paramètres de bas-
niveau en utilisant des connaissances a priori du domaine et une représentation des
données par des ensembles flous.

Film

Segmentation
temporelle

aperçu
du contenu

Annotation visuelle
du contenu

Analyse statistique
du mouvement

Analyse statistique
des plans

Analyse statistique
de couleurs

Analyse des
synopsis

Sémantique
du mouvement

Sémantique
des plans

Ontologie
textuelle

images

texte
images clés

Description sémantique

Sémantique
de couleurs

analyse de
bas-niveau

analyse
sémantique

Résumés: statiques
et dynamiques

Fig. 1.6 – Le diagramme du système d’annotation proposé.

Dans l’étape d’analyse de bas-niveau la séquence est découpée en plans vidéo par la
détection de transitions vidéo (voir la Section 2.1). Nous avons construit une annotation vi-
suelle des transitions et des plans (voir la Section 2.8) pouvant servir à analyser la structure
temporelle de la séquence. De plus, différentes techniques de construction de résumés auto-
matiques du contenu sont proposées : résumés en images, résumés dynamiques et résumés
de type bande-annonce (voir le Chapitre 6). L’utilité des résumés est double : premièrement
c’est une représentation compacte du contenu, donc cela facilite la tâche de navigation dans
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la base de données, et ensuite cela permet de diminuer la redondance temporelle des données.
Les attributs de bas-niveau sont calculés sur les différentes modalités de la séquence :

– le mouvement : une analyse du mouvement de la caméra et des objets est réalisée
en utilisant l’estimation des vecteurs de mouvement. Cette analyse nous a permis de
calculer un certain nombre de paramètres statistiques spécifiques (voir Chapitre 3).

– la structure temporelle est analysée à partir des transitions vidéo (voir Section 2.9).
– la couleur : un aperçu compact du contenu de la séquence est utilisé pour la ca-

ractérisation globale de la distribution des couleurs de la séquence (voir Chapitre 4).
– le texte : une décomposition lexicale en termes est effectuée en utilisant les synopsis

de la séquence, qui sont des fiches textuelles du contenu attachées à chaque séquence
(voir l’approche envisagée dans le Chapitre 9 sur les perspectives3).

Dans l’étape d’analyse symbolique/sémantique du contenu, les paramètres de bas-niveau
obtenus lors de l’étape précédente sont utilisés pour construire des descriptions sémantiques
du contenu de la séquence. L’ontologie textuelle est obtenue en étudiant les concepts linguis-
tiques recherchés à partir des synopsis (voir Chapitre 9). Les paramètres de bas-niveau du
mouvement, de la structure temporelle et de la distribution des couleurs sont transformés en
concepts linguistiques à partir d’une représentation à base d’ensembles flous et en utilisant
des connaissances a priori sur le domaine. Différentes descriptions symboliques/sémantiques
sont proposées, comme par exemple : le rythme, l’action, les techniques d’utilisation des cou-
leurs, etc. (voir Chapitre 7). Les descriptions proposées ont été utilisées pour la classification
d’une base de séquences d’images, montrant ainsi leur pouvoir discriminant et leur utilité en
tant qu’index sémantiques lors d’une recherche (voir Chapitre 8).

L’application aux films d’animation

Le système d’analyse proposé, a été appliqué au cas particulier des films d’animation
dans le contexte du ”Festival International du Film d’Animation” (FIFA) [CICA 06]. Le
FIFA est un événement international qui se déroule depuis 1960 à Annecy, faisant suite
aux premières rencontres au ”Festival de Cannes” en 1956. Chaque année des centaines de
films d’animation provenant de différents pays du monde rentrent en concurrence lors de ce
festival. Actuellement, après 46 années d’existence, le FIFA est devenu l’un des événements
les plus importants du domaine du cinéma d’animation.

Le ”Centre International du Cinéma d’Animation” ou CICA [CICA 06], qui organise le
festival, est en train de mettre en place une base numérique des films d’animation (voir
Animaquid [CICA 06]) qui sera disponible en ligne pour une utilisation publique ou semi-
publique. Compte tenu de la quantité de films, des outils logiciels permettant l’accès au
contenu artistique des films d’animation sont nécessaires. Ces outils peuvent par exemple
être des outils d’indexation sémantique du contenu proches de la perception humaine. Les
seules informations disponibles pour le moment sont les fiches textuelles, fournies pas les
auteurs, qui peuvent être consultées en ligne sur le site du CICA. Cette représentation n’est
pas totalement appropriée car la richesse du contenu artistique se trouve plutôt dans les
images de la séquence.

Dans cette collaboration entre le LISTIC de l’Université de Savoie et le CICA, les objectifs
peuvent être résumés par :

3les travaux sur l’analyse des synopsis ont été réalisés en collaboration avec l’équipe Ingénierie des Connais-
sances (Condillac) du LISTIC [Condillac 05]
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– un objectif de conservation du ”patrimoine” : conservation et mise à disposi-
tion de l’ensemble des films disponibles. La constitution d’une base numérisée permet
d’obtenir un support de sauvegarde fiable et un accès facile. Des outils informatiques
peuvent alors être mis en place pour permettre la recherche ou la navigation dans la
base constituée.

– un objectif d’exploitation : permettre une utilisation et une exploitation nouvelle
de cette base par la construction d’outils de caractérisation et d’analyse des films. Cela
présente un intérêt fondamental à la fois pour les professionnels, les cinémathèques, les
enseignants ou même le grand public.

Dans ce contexte, le système proposé a pour but de caractériser la perception des films
d’animation et de mettre à la disposition des artistes des outils permettant une analyse
détaillée du contenu artistique de la séquence (techniques utilisées, structure, etc., voir
[Lambert 07]). Les films d’animation du festival FIFA sont différents des films tradition-
nels d’animation, communément appelés dessins animés, par leur contenu qui relève souvent
d’une intention artistique plus que d’une recherche de divertissement. Chaque film traite d’un
sujet particulier et essaye de transmettre certaines idées ou certains sentiments de l’artiste
(voir des exemples dans l’Annexe F).

Les caractéristiques les plus importantes des films d’animation peuvent se résumer de la
manière suivante (voir Figure 1.7) :

– la durée : les films d’animation utilisés sont plutôt du type court métrage (durée
moyenne de 10 minutes).

– les événements : ils ne suivent pas forcément une chronologie bien établie : des objets
peuvent apparâıtre ou disparâıtre de la scène, tout est possible et ne dépend que de
l’imagination de l’artiste.

(a) Variété de techniques d’animation (b) Palettes de couleurs différentes

(c) Effets visuels (d) Complexité du contenu

Fig. 1.7 – Les particularités des films d’animation (source : les films de CICA [CICA 06]).

– les personnages : quand il y en a, ils peuvent avoir n’importe quelle forme, couleur
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et caractéristiques.
– le mouvement : il peut être discontinu (en particulier dans le cas de certaines tech-

niques d’animation comme par exemple la pâte à modeler). Le mouvement prédominant
dans la plupart des situations rencontrées est le mouvement d’objets [Snoek 05b].

– les techniques d’animation : différentes techniques d’animation sont utilisées, comme
par exemple : le dessin sur cellulöıd, l’animation d’objets, les images de synthèse, la
pâte à modeler, etc.

– les effets visuels : il sont souvent utilisés, mais correspondent à un jeu de techniques
bien identifiées et très spécifiques.

– des concepts artistiques : ces œuvres sont souvent des projets artistiques reposant
sur des volontés artistiques, comme par exemple le choix de la distribution des couleurs
du film.

– palettes couleurs particulières : la majorité des films d’animation utilisent une
palette de couleurs particulière contenant un nombre réduit de couleurs.

– le contenu : le contenu des films d’animation présente une variété extrême. Les
spécialistes de l’animation disent que 30% des films d’animation du CICA [CICA 06]
ne peuvent pas être résumés tant leur contenu est singulier.

Ainsi, la particularité des films d’animation rend la tâche d’analyse difficile. Les méthodes
d’analyse utilisées ont donc été adaptées à la spécificité de ces films.

1.6 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons introduit le concept d’indexation du contenu des données
multimédia. Les différents systèmes existants ont été présentés : les systèmes d’indexation
d’images CBIR, de séquences d’images CBISR, du son CBAR et de documents vidéo CBVR.
Globalement nous retrouvons deux directions distinctes d’analyse :

– l’analyse syntaxique du contenu où l’annotation est effectuée avec des descripteurs
statistiques de bas-niveau calculés en utilisant differentes sources d’information (la
couleur, la forme, la texture, le son, le mouvement, le texte, etc.),

– l’analyse sémantique qui propose des descriptions perceptuelles du contenu des
données.

L’orientation des systèmes d’indexation actuels se tourne plutôt vers la description séman-
tique automatique du contenu. Ces systèmes essayent d’optimiser la tâche d’indexation en
fournissant aux utilisateurs non-avisés des outils permettant un accès efficace et rapide dans
la base en utilisant des critères proches du langage et de la perception humaine. Cependant,
cette direction d’analyse pose de nouvelles difficultés. Par exemple, comment sélectionner
efficacement parmi la grande variété de paramètres de bas-niveau ceux à utiliser pour réduire
la redondance entre les différents canaux d’information disponibles (son, texte, image) ?
Un autre aspect qui apparâıt très vite est le manque de correspondance entre toutes ces
informations dont nous disposons et leur interprétation śemantique, problème connu sous le
nom de ”fossé sémantique” (”semantic gap”).

Les systèmes d’indexation indépendants du domaine d’application sont encore rares. La
plupart des systèmes d’indexation sémantique existants utilisent des connaissances a priori
sur le contenu des données et sont donc dédiés à un seul type d’application, comme par
exemple le domaine sportif, les journaux télévisés, les séries télévisées, etc. Notons que les
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approches multi-modales son-image-texte sont préférées aux approches classiques qui uti-
lisent une seule modalité de données.

Les travaux que nous avons développés propose une annotation sémantique du contenu
structurel, du mouvement et de la couleur des séquences d’images dans le but d’obtenir un
système d’indexation sémantique. Ils sont appliqués et adaptés au domaine particulier des
films d’animation. La suite de ce document sera structurée de la manière suivante :

– Chapitre 2 : s’intéresse à la segmentation temporelle par la détection de transitions
vidéo, l’agrégation en plans vidéo, l’annotation visuelle des transitions et le calcul de
paramètres de bas niveau des plans.

– Chapitre 3 : traite de l’analyse du mouvement de caméra et d’objets et du calcul de
paramètres de bas niveau du mouvement.

– Chapitre 4 : propose l’analyse de la distribution des couleurs de la séquence à travers
l’histogramme global pondéré de la séquence.

– Chapitre 5 : présente la problématique du découpage en unités structurelles de plus
haut niveau que les plans et discute du découpage en scènes.

– Chapitre 6 : étudie la construction de résumés statiques et dynamiques et des méthodes
d’évaluation de ces résumés.

– Chapitre 7 : s’intéresse à la description sémantique du contenu de la séquence, parti-
culièrement sur la caractérisation du contenu des plans, des couleurs et du mouvement.

– Chapitre 8 : étudie l’applicabilité des descripteurs du contenu proposés (tests de
classification) dans le moteur de recherche d’un système d’indexation.

– Chapitre 9 : présente les conclusions finales et les perspectives de nos travaux.



Deuxième partie

La description bas-niveau du

contenu

25





Chapitre 2

Segmentation temporelle

Résumé : La structure d’une séquence d’images est similaire à celle d’un livre où les

différents chapitres sont liés les uns aux autres permettant de définir ainsi le contenu. Dans ce

chapitre nous présentons la segmentation temporelle appelée également le découpage en plans

d’une séquence d’images. Dans un premier temps, nous analysons les différentes méthodes de

détection des transitions vidéo qui existent dans la littérature. Parmi les différentes transi-

tions que nous rencontrons, nous avons approfondi les plus fréquentes, à savoir les ”cuts”, les

”fades” et les ”dissolves”. Dans un deuxième temps, nous proposons une adaptation de cer-

taines méthodes au cas des films d’animation. Puis, le contenu de la séquence est caractérisé

en utilisant un certain nombre de paramètres bas-niveau calculés à partir des statistiques

appliquées à la distribution des plans. Enfin, nous proposons une annotation visuelle de la

distribution des transitions, ce qui nous aide dans l’analyse de la structure globale de la

séquence.

La segmentation temporelle d’une séquence d’images est définie comme étant le découpage
en unités structurelles de base de la séquence appelées plans vidéo. Toutes les techniques exis-
tantes d’analyse sémantique ou syntaxique de documents vidéo ou de séquences d’images
utilisent comme point de départ cette segmentation en plans [Lienhart 01b].

Le découpage en plans peut également être vu comme le processus inverse de l’étape
de montage, effectuée dans les studios, au montage du film. Les différents plans vidéo sont
collés les uns aux autres en utilisant différentes opérations d’édition ou différents types de
transitions, pour en définitif, aboutir au film final, processus appelé ”final cut”.

2.1 La structure temporelle

Du point de vue de la structure temporelle, une séquence d’images peut être représentée
sur plusieurs niveaux hiérarchiques illustrés dans la Figure 2.1 :

– image : le plus petit niveau de granularité de la séquence qui est représentée par toutes
les images contenues dans la séquence.

27
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– plan vidéo : correspond à l’ensemble des images qui ont été enregistrées (filmées)
entre le moment où la caméra a démarré et le moment où elle s’est arrêtée. La séquence
d’images ainsi obtenue présente une continuité visuelle [J.M.Corridoni 95].

– scène : comprend un ensemble de plans qui sont liés du point de vue sémantique. Le
contenu d’une scène doit respecter la règle des trois unités : unité de lieu, unité de
temps et unité d’action [J.M.Corridoni 95].

– episode : correspond à l’ensemble des scènes qui sont similaires du point de vue de
l’action globale (par exemple les épisodes d’une série télévisée) [Bimbo 99].

– séquence : le plus haut niveau hiérarchique représenté par la séquence elle même.

image 1 image i... image i+1T image N...image j...

scène 1 scène i scène L... ...

épisode 1 ... épisode K

séquence

plan 1 plan 2 plan i plan M... ...T

élevé

réduit

n
iv

e
a
u
 d

e
 g

ra
n
u
la

rité

Fig. 2.1 – La structure hiérarchique d’une séquence d’images (T est une transition vidéo).

La plupart des méthodes d’analyse de séquences d’images utilisent comme niveau d’ana-
lyse le niveau des plans. Les autres niveaux hiérarchiques, comme les scènes ou les épisodes,
nécessitent une analyse sémantique de la perception du contenu et sont plutôt utilisés dans
les systèmes d’indexation sémantique. Cela permet une représentation de la séquence à un
niveau plus élevé. Nous donnons une description de ces différentes approches sur la détection
de scènes dans le Chapitre 5.

2.2 Les transitions vidéo

Dans une séquence vidéo, les plans sont assemblés les uns aux autres en utilisant des
transitions vidéo (voir la Figure 2.1). Les transitions vidéo sont des effets visuels qui font le
lien entre des plans différents. En fonction des transformations 2D de l’image utilisées, les
transitions vidéo peuvent se diviser en 5 classes :

– la classe d’identité : les plans ne sont pas modifiés par la transition et il n’y aucune
image supplémentaire ajoutée [Lienhart 01b]. Seuls les ”cuts” qui sont des transitions
abruptes, font partie de cette catégorie. Un ”cut” donne une discontinuité visuelle dans
la scène car les plans adjacents sont directement assemblés les uns aux autres (voir la
Figure 2.2).

– la classe spatiale : les transitions appartenant à cette catégorie font subir aux plans
des transformations spatiales [Lienhart 01b]. Comme exemple, nous pouvons mention-
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ner les ”wipes”, ”mattes”, ”page turns”, ”slides”, etc.
– la classe chromatique : les plans sont modifiés en utilisant des transformations de

couleurs [Lienhart 01b], comme les ”fades” et les ”dissolves” (voir la Figure 2.2). Un
”fade” est une transition qui permet de passer d’une image de la séquence à une image
qui s’assombrit progressivement jusqu’à ce qu’elle devienne complètement noire (ou
plus généralement d’une couleur constante). Ce type de transition est appelée ”fade-
out”. La transition inverse est appelée ”fade-in”. Un ”dissolve” est le plus souvent la
superposition d’un ”fade-out” et d’un ”fade-in”.

– la classe spatio-chromatique : les transitions appartenant à cette catégorie com-
binent les deux transformations précédentes, c’est à dire les transformations spatiales
et les transformations chromatiques appliquées aux deux plans [Lienhart 01b]. Dans
cette catégorie on trouve tous les effets de morphing. Mais, certaines variantes des
techniques de la classe chromatique peuvent être considérées aussi comme des trans-
formations spatio-chromatiques (par exemple un ”dissolve” comportant un mouvement
de caméra).

– la classe temporelle : les mouvements de translation de caméra qui font la transition
entre deux plans différents peuvent être vus comme un cas particulier de transitions
vidéo. Par exemple, nous pouvons mentionner les mouvements particuliers de la caméra
de type ”tilt” ou ”pan” (voir la Section 3.2).

cut

(a) ”cut” (b) ”fade-in”

(c) ”fade-out” (d) ”dissolve”

Fig. 2.2 – Exemples de transitions vidéo : (a) film ”François le Vaillant” [Folimage 06b], (b)
et (d) film ”Coeur de Secours” [CICA 06], (c) film ”Le Moine et le Poisson” [Folimage 06b].

Mais si nous prenons en compte leur durée, les transitions vidéo se divisent en deux
catégories : les transitions abruptes comme les ”cuts” et les transitions progressives comme
les ”fades” ou les ”dissolves”. Les ”cuts” sont les plus utilisés. Parmi les transitions gra-
duelles, ce sont les ”fades” et les ”dissolves” qui sont les plus courants. La répartition des
différentes transitions dans une séquence n’est pas aléatoire. Chaque transition a une signifi-
cation sémantique adaptée au contenu de la séquence. Par exemple les ”cuts” augmentent le
dynamisme de la séquence [Colombo 99], les ”dissolves” sont souvent utilisés pour changer
le temps de l’action [Lienhart 01b], les ”fades” introduisent un changement de lieu ou de
temps [J.M.Corridoni 95] et l’ensemble ”fade out” suivi d’un ”fade-in” introduit une pause
avant un changement de l’action.

Dans les séquences que nous avons traitées (voir les films d’animation), les principales
transitions vidéo que nous avons rencontrées sont les ”cuts”, les ”fades” (”fade-in” et ”fade
out”) et les ”dissolves”. Les différentes techniques de détection des ”cuts” et des ”fades” sont
présentées dans les sections suivantes. Pour la détection des ”dissolves” nous avons utilisé la
méthode proposée dans [Lienhart 01b] basée sur l’analyse des contours.



30 CHAPITRE 2. SEGMENTATION TEMPORELLE

Nous ne nous attarderons pas sur les autres types de transitions pour lesquels il existe
différentes techniques de détection décrites dans [Bimbo 99] pour les ”wipes” et ”mattes”,
dans [Song 02] pour les ”wipes”, dans [Ren 03] pour les mouvements de caméra de type ”tilt”
et ”pan”, et pour d’autres transitions vidéo. Une approche statistique globale permettant
une détection générique des transitions est également présentée dans [Hanjalic 02].

2.3 L’évaluation de la détection des transitions

L’évaluation de la performance des méthodes de détection des transitions vidéo est
réalisée en utilisant les taux de détection. Dans un premier temps une vérité terrain est
construite pour servir de référence. Elle consiste à étiqueter manuellement des transitions
vidéo dans la séquence. Afin d’analyser finement les résultats de la détection, il faut prendre
en compte les transitions qui n’ont pas été détectées, appelées erreurs de non-détection et les
transitions qui ont été détectées mais qui ne sont pas présentes dans la séquence, appelées
erreurs de fausse détection.

Une approche consiste à utiliser le taux d’erreurs de détection, noté ED, correspondant
au pourcentage de transitions non-détectées, et le taux d’erreurs de fausse détection, noté
EFD, correspondant au pourcentage de fausses détections. Ces taux d’erreurs sont définis
par :

ED =
Nt −BD

Nt
, EFD =

FD

Nt
(2.1)

où Nt est le nombre total de transitions dans la séquence, BD est le nombre de transitions
détectées et FD est le nombre de fausses détections. Ainsi, la précision de la détection des
transitions est importante si les deux taux d’erreurs sont faibles.

L’approche la plus fréquemment utilisée consiste à calculer des taux de précision et de
rappel. Ces deux taux sont définis par :

Précision =
BD

BD + FD
, Rappel =

BD

Nt
(2.2)

La précision est maximale et vaut 100% pour FD = 0 (c’est à dire lorsqu’il n’y a pas de
fausses détections), c’est en quelque sorte une mesure de la quantité de fausses détections.
D’autre part, le rappel est une mesure de la quantité de bonnes détections, et est maximum
si BD = Nt.

2.4 La détection des ”cuts”

Les ”cuts” sont les transitions les plus fréquemment rencontrées dans les séquences
d’images. Ils sont définies comme la concaténation directe de deux plans adjacents, P1(x, y, t)
et P2(x, y, t), et produisent une discontinuité visuelle dans la séquence. La séquence résultante,
S(x, y, t) peut être définie formellement par [Lienhart 01b] :

S(x, y, t) = (1− u(t− tcut)) · P1(x, y, t) + u(t− tcut) · P2(x, y, t) (2.3)

où tcut est l’instant correspondant à la première image qui suit le ”cut”, et u() est la fonction
échelon unité définie par u(t) = 1 pour t ≥ 0 et 0 ailleurs.
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2.4.1 État de l’art

Plusieurs approches ont été proposées pour mesurer la discontinuité visuelle produite par
un ”cut”. Ces approches font cependant apparâıtre quelques étapes communes. La première
étape de la détection est l’extraction des images d’un certain nombre de paramètres ca-

ractéristiques des cuts. Dans un deuxième temps certaines mesures de similarité sont uti-
lisées pour caractériser les variations des paramètres extraits, calculés entre les images au
instants k et k + l, l ≥ 1 étant l’écart temporel ou le pas d’analyse. Ensuite pour détecter
la transition, la valeur de discontinuité obtenue est comparée à un certain seuil T . Si cette
valeur est supérieure au seuil T , alors le ”cut” est détecté entre les images k et k + l.

Les principaux problèmes liés à ce type d’approche ont été bien mis en évidence dans
[Hanjalic 02] :

– la puissance de discrimination : tout d’abord la performance de détection est liée
à la puissance de discrimination des paramètres choisis,

– la mesure de similarité : un deuxième problème est lié à la mesure de similarité qui
doit être importante pour des images similaires faisant partie d’un même plan et qui
doit être faible pour des images séparées par un cut.

– le seuil de détection : un troisième problème est lié au choix du seuil de détection.
Un seuil trop bas va augmenter les fausses détections et un seuil trop haut va augmenter
le nombre de non détections.

Ces situations sont des sources d’erreurs de détection. Pour améliorer la précision de la
détection il faudrait bien connâıtre les causes qui les produisent.

Les causes de dissimilarité entre images d’un même plan sont les mouvements de caméra,
les mouvements des objets ou les changements de l’intensité lumineuse dans les images. Pour
se soustraire à ces situations, une solution consiste à utiliser d’autres informations que les
mesures de similarité. Par exemple, nous pouvons utiliser la compensation du mouvement
pour réduire l’influence du mouvement global de caméra, des mesures statistiques (basées
sur les histogrammes) pour réduire l’influence du mouvement des objets, une analyse du
voisinage de l’image où nous avons détecté la discontinuité, une analyse des variations de
l’intensité lumineuse (par exemple la détection de flashs [Heng 99]) ou d’informations à
priori sur l’occurrence de transitions (par exemple la relation entre deux changements de
plans consécutifs, qui ne peuvent se produire qu’après un certain laps de temps).

Dans la littérature, de nombreuses méthodes sont proposées pour la détection de ”cuts”,
améliorant ou corrigeant l’influence des différents facteurs énumérés ci-dessus, comme par
exemple dans [Bimbo 99], [Lienhart 01b], [W.A.C.Fernando 01], [Hanjalic 02] ou [Ren 03].
Selon le type de caractéristiques utilisées pour mesurer la discontinuité visuelle dans la
séquence, les approches existantes se divisent en :

– des méthodes qui utilisent l’analyse de l’intensité des pixels ou leur histogramme,
– des méthodes basées sur l’analyse des contours,
– des méthodes basées sur l’analyse du mouvement,
– des méthodes qui utilisent une analyse dans le format d’origine des films (comme par

exemple le format compressé MPEG).
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Méthodes utilisant l’intensité des pixels

La méthode la plus facile pour mesurer la discontinuité visuelle des ”cuts” est de calculer
les différences entre les intensités des pixels dans les images aux instants k et k + l. Par
exemple dans [Otsuji 91] un ”cut” est détecté si le nombre de pixels qui ont changé est
plus élevé qu’un certain seuil T , c’est-à-dire Npixels ≥ T où Npixels est défini de la manière
suivante :

Npixels =
1

NM

X
∑

x=1

Y
∑

y=1

Dk,k+l(x, y) (2.4)

où X × Y est la taille de l’image, et Dk,k+l(x, y) est défini par :

Dk,k+l(x, y) =

{

1 si |Ik(x, y)− Ik+l(x, y)| > T1

0 sinon
(2.5)

où Ik(x, y) est l’image à l’instant k et T1 est le seuil lié à l’importance du changement de
l’intensité d’un pixel.

Le problème majeur de cette méthode de détection est sa forte sensibilité à la présence de
bruit dans l’image ou de mouvements de caméra. Des techniques similaires ont été proposées
comme par exemple :

– [Zhang 93] propose d’utiliser un filtrage médian avant de calculer les différences entre
les pixels,

– [Boreczky 98] classifie les distances entre pixels et entre intervalles audio en utilisant
des modèles de Markov cachés,

– [Kobla 99] utilise comme mesure de dissimilarité la distance Euclidienne calculée dans
l’espace couleur YUV ou RGB.

Pour être moins sensible aux transformations géométriques dans l’image, les méthodes
de détection de ”cuts” utilisent les histogrammes de l’intensité des pixels de l’image. Ceux
ci sont calculés soit en niveaux gris, soit en utilisant l’information sur les couleurs présentes
dans les images. La technique la plus courante est de mesurer la discontinuité visuelle entre les
images k et k+ l en utilisant la somme des écarts entre les ”bins”1 des histogrammes couleurs
de deux images voisines, selon l’approche proposée dans [Yeo 95]. Pour réduire l’influence des
changements d’intensité lumineuse dans l’image, [Furht 95] propose l’utilisation de mesures
de similarité entre les histogrammes calculés dans l’espace HVC (H-teinte, V-intensité et C-
saturation), pour séparer l’information d’intensité lumineuse de celle de teinte des couleurs.
[Arman 93a] propose de calculer les histogrammes en utilisant seulement les composantes
H et C, formant une surface 2D, HC, qui est ensuite utilisée pour calculer la discontinuité
définie par :

D(k, k + l) =
X
∑

x=1

Y
∑

y=1

|dk,k+l(x, y)| ×∆H ×∆C (2.6)

où dk,k+l(x, y) est la différence entre les bins de coordonnées (x, y) appartenant à la surface
HC pour les images k et k + l, et ∆H , ∆C sont les pas de discrétisation des composantes H
et C utilisées pour la construction de la surface HC.

Certaines approches de détection des ”cuts”, basées sur l’analyse des histogrammes uti-
lisent différentes mesures de distances calculées dans différents espaces couleurs : RGB, HSV,

1dans toute la suite, on utilisera le terme ”bin” pour désigner les différentes valeurs résultant de la quan-

tification des données.
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YIQ, Lab, Luv, etc. [Lienhart 01b]. Par exemple [Shen 97] propose l’utilisation de la distance
de Hausdorff multi-niveau entre les histogrammes, [Drew 00] propose comme mesure de simi-
larité l’intersection entre les histogrammes en utilisant les distances entre les couleurs dans
les espaces Cb-Cr et r-b, [Kim 02] propose le calcul des histogrammes dans l’espace YUV,
et [Ma 01] utilise l’intersection entre des histogrammes et la différence entre les couleurs
moyennes des blocs de pixels.

D’autres méthodes calculent les histogrammes sur des blocs de pixels pour réduire l’in-
fluence du mouvement des objets ou du bruit. Dans [Nagasaka 92] les images k et k + l
sont divisées en 16 blocs de pixels et les histogrammes Hk,i et Hk+l,i sont respectivement
calculés pour les blocs bi(k) et bi(k + l). Ensuite un test du χ2 est utilisé pour comparer les
histogrammes obtenus :

D(i) =

63
∑

j=0

(Hk,i(j)−Hk+l,i(j))
2

Hk+l,i(j)
(2.7)

où j est l’indice des ”bins” de l’histogramme, j = 0, ..., 63.

[Gargi 00] a fait une étude comparative des différentes méthodes basées sur les histo-
grammes couleurs, sur le flux MPEG et sur l’estimation du mouvement par bloc. La meilleure
détection a été obtenue en utilisant une méthode basée sur l’histogramme : l’intersection des
histogrammes calculés dans l’espace de Munsell (MTM). Du point de vue du temps de calcul,
les méthodes utilisant l’analyse d’histogrammes ont une complexité modérée par rapport aux
autres méthodes testées.

Méthodes basées sur l’analyse des contours

Ces méthodes utilisent l’analyse des contours pour détecter un ”cut”. En effet, un ”cut”
produit une discontinuité structurelle de l’image. Les contours des objets présents dans
l’image précédant un ”cut” ne se retrouvent pas dans l’image suivant ce ”cut”. De nom-
breuses méthodes de détection des ”cuts” utilisent donc cette propriété.

Les méthodes proposées dans [Zabih 95] et [Zabih 99] utilisent le rapport des changements
des contours, noté ECR (”Edge Change Ratio”), pour la détection d’un ”cut”. Ce rapport
ECR est défini entre l’image k et k + l de la manière suivante :

ECRk+l = max(
Xout

k

σk
,
Xin

k+l

σk+l
) (2.8)

où σk est le nombre des points de contour dans l’image k et Xout
k , Xin

k+l représentent respec-
tivement le nombre de points de contour qui disparaissent dans l’image k et qui apparaissent
dans l’image k + l.

Pour améliorer l’invariance du rapport ECR à la présence de mouvement dans l’image,
[Zabih 95] propose une compensation du mouvement, effectuée avant le calcul du rapport
ECR, qui est réalisée en utilisant la distance de Hausdorff. Ainsi, les points de contour
analysés dans l’image courante qui sont proches des points de contour dans l’image suivante
ne sont pris en compte qu’à partir d’une distance de Hausdorff supérieure ou égale à 6 pixels.
D’autres approches ont été proposées dans [Kim 02] utilisant les histogrammes couleurs
dans l’espace YUV et le rapport de similarité des contours EMR (”Edge Matching Rate”).
Dans [Lienhart 00] plusieurs approches sont développées pour la segmentation de séquences
utilisant les points de contours, les histogrammes et le mouvement.
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Une comparaison des performances entre les méthodes basées sur l’analyse des contours
et celles qui utilisent les histogrammes est présentée dans [Lienhart 01a] et [Lupatini 98].
Les approches contours sont moins efficaces et nécessitent un temps de calcul plus important
que les autres méthodes basées sur les histogrammes. Leur principal atout vient du fait
que l’approche contours peut être utilisée pour la détection d’autres transitions comme les
”fades” ou les ”dissolves” [Lienhart 01b].

Méthodes basées sur l’analyse du mouvement

Ces méthodes de détection des ”cuts” utilisent l’analyse du mouvement dans la séquence,
puisqu’aux abords d’un ”cut” il se produit une discontinuit́e du mouvement. Ces méthodes
utilisent la technique du ”block matching”, méthode employée pour la compensation du
mouvement, qui permet de calculer la différence entre blocs de pixels. La procédure consiste
pour chaque bloc i de l’image k noté bi(k), à rechercher le bloc de l’image k + l d’indice
j noté bi,j(k + l), qui lui est le plus similaire. La recherche de similarité entre les blocs de
pixels se traduit par la minimisation d’une fonction de coût, notée Fc(), qui peut être par
exemple l’écart entre les valeurs des pixels, une mesure d’erreur absolue quadratique, etc..
Soit Dk,k+l(i) l’erreur minimale entre le bloc i de l’image k et le bloc le plus similaire dans
l’image k + l, alors Dk,k+l(i) est définie par :

Dk,k+l(i) = min|j=1,..,Ncand
Fc(bi(k), bi,j(k + l)) (2.9)

où Ncand est le nombre de blocs bi,j(k + l) de l’image k + l, qui peuvent être similaires au
bloc bi(k). Si les images k et k + l sont des images voisines à l’intérieur d’un même plan, les
valeurs de l’erreur Dk,k+l() sont plutôt faibles. Mais en présence d’un ”cut” les valeurs sont
très grandes, puisqu’il y a une différence visuelle très importante entre les deux images. Des
détails supplémentaires seront présentés sur l’estimation du mouvement dans la Section 3.1.

Dans [Shahraray 95] les images sont divisées en 12 blocs disjoints, et la compensation du
mouvement est effectuée en utilisant comme fonction de coût la différence entre les intensités
de pixels. Les valeurs de Dk,k+l() ainsi obtenues sont triées et normalisées entre 0 et 1,
obtenant de nouvelles valeurs notées ds

k,k+l(). La mesure de discontinuité entre les images k
et k + l est calculée en utilisant des coefficients de pondération ci, de la façon suivante :

D(k, k + l) =
12∑

i=1

ci · d
s
k,k+l(i) (2.10)

Les ”cuts” sont ensuite détectés par le seuillage des valeurs de D(k, k + l).

D’autres approches basées sur l’analyse du mouvement, comme celle proposée dans
[Porter 00], utilisent la corrélation entre les blocs de pixels comme fonction de coût pour
la compensation du mouvement, corrélation qui est calculée dans le domaine fréquentiel.
Une autre approche proposée dans [Hanjalic 02] utilise des connaissances a priori sur la
distribution de la durée des transitions, sur la compensation du mouvement et sur les ampli-
tudes des changements temporels dans la séquence. Des approches plus complexes, comme
les travaux proposés dans [Zhong 96] et [Lupatini 98], utilisent l’estimation du flux optique.
Les mesures de similarité entre les images sont calculées à partir de l’estimation des vecteurs
de mouvement ou des déplacements dans l’image.

D’une manière générale, les méthodes de détection de ”cuts” basées sur l’analyse du
mouvement sont moins efficaces que celles basées sur les histogrammes [Gargi 00]. De plus le
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temps de traitement nécessaire pour effectuer une estimation du mouvement est important,
car cette opération est plus complexe que la détection d’un ”cut” à partir des méthodes
basées sur les histogrammes [Lienhart 01b]. Elles restent néanmoins intéressantes pour les
séquences où le mouvement est prépondérant.

Méthodes développées dans le domaine compressé

Ces approches exploitent directement l’information dans le domaine compressé du flux
MPEG, comme par exemple l’analyse des coefficients de la Transformée en Cosinus Discrète
(DCT). Un état de l’art est présenté dans [W.A.C.Fernando 01] qui propose également une
méthode de détection des ”cuts” pour le flux MPEG-2 en utilisant l’analyse du nombre
des prédictions des macro-blocs dans des images de type B (compression bidirectionnelle en
utilisant des informations sur les images précédentes et suivantes).

La méthode proposée dans [Arman 93b] utilise des sous-blocs de l’image, de taille 8× 8
pixels codés par la DCT, choisis à partir de n régions connexes dans l’image courante d’indice
k. De plus, pour tous les blocs retenus, seulement 64 coefficients de la DCT sont conservés,
choisis aléatoirement parmi l’ensemble des coefficients autres que la composante continue.
Chaque image est représentée dans le domaine compressé par un vecteur de coefficients,
Vk = (c1, c2, ..., c64). Les similarités entre les images aux instants k et k + l sont calculées à
partir du produit scalaire normalisé des vecteurs par :

Ψk,k+l =
Vk · Vk+l

|Vk| · |Vk+l|
(2.11)

Un ”cut” est détecté si 1−|Ψ| > T , où T est le seuil de discontinuité. Des méthodes similaires
proposant une détection des ”cuts” à partir du flux MPEG sont décrites dans [Zhang 94] et
[Meng 95].

L’avantage des méthodes qui utilisent directement le flux MPEG est de ne pas avoir
besoin de décompresser les données pour la détection, étape qui est nécessaire dans toutes
les autres méthodes utilisant les images. Certains coefficients du flux MPEG contiennent des
informations suffisantes pour la détection des discontinuités où des ”cuts”. La détection peut
alors être implantée facilement en temps réel. Notons que la précision de la détection est
parfois moins bonne que celle obtenue avec les méthodes basées sur l’image, malgré la mise
en place de corrections éliminant les vecteurs mouvement incohérents (voir Section 3.1). Une
solution efficace aboutissant à un bon compromis performance/rapidité consiste à travailler
sur des données limitées à un certain niveau de détail.

Notons également que le nouveau standard de compression MPEG-7 pourra englober des
informations sur la structure temporelle de la séquence, donc les plans, les scènes, etc. Ainsi,
l’étape de segmentation ne sera plus nécessaire [Wang 00].

Autres méthodes

Certaines méthodes utilisent différentes informations pour mesurer la similarité des images.
La méthode proposée dans [Boreczky 98] transforme le problème de détection en un problème
de classification. Il propose d’utiliser les modèles de Markov cachés ou HMM pour la seg-
mentation en plans et en même temps pour la classification. Les différents états du HMM
sont utilisés pour modéliser les différents types de segments de la séquence. L’utilisation
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de HMM pour la segmentation en plans est détaillée dans [Wang 00]. Une méthode statis-
tique indépendante de la séquence, est proposée dans [Hanjalic 02], où la minimisation de la
probabilité de l’erreur moyenne de détection est utilisée pour la segmentation en plans.

Une approche différente est proposée dans [Guimaraes 03]. Premièrement chaque image
de la séquence est résumée par une seule ligne de pixels correspondant à la diagonale prin-
cipale de l’image. Puis, une image est construite en juxtaposant verticalement l’ensemble
des lignes retenues pour la séquence entière. Les ”cuts” sont représentés dans cette nouvelle
image illustrant le rythme visuel comme des transitions verticales. Ensuite, des méthodes
de traitement d’images, comme la détection de contours, et des opérations de morphologie
mathématique, sont appliquées pour faciliter la détection de ces transitions représentant les
”cuts” de la séquence.

Ces méthodes, relativement récentes, ont généralement été appliquées et testées dans
des applications bien spécifiques. Actuellement, on ne dispose pas de suffisamment de tests
comparatifs pour dire que ces méthodes sont meilleures que les méthodes classiques (voir les
approches basées sur l’intensité des pixels, sur les contours et le mouvement).

Les méthodes de calcul du seuil de détection

Les plupart des mesures de discontinuité d’un ”cut” utilisent un ou plusieurs seuils de
détection. Le choix du seuil est essentiel pour la qualité de la détection. Un seuil trop bas va
augmenter le nombre de fausses détections et un seuil trop haut va augmenter le nombre de
non-détections. Un état de l’art concernant le calcul du seuil de détection est présenté dans
[Lienhart 01b] et [Hanjalic 02].

Les premières approches sur le calcul du seuil étaient basées sur des approches heuristiques

comme celles de [Otsuji 91], [Nagasaka 92] ou [Arman 93b]. D’autres méthodes proposent une
analyse statistique de la distribution des valeurs des discontinuités. [Zhang 93] propose de
modéliser cette distribution par des fonctions Gaussiennes de moyenne µ et de variance σ2.
Le seuil de détection T est défini par :

T = µ + r · σ (2.12)

où le paramètre r est lié à une probabilité de fausses détections a priori fixée.

Les deux approches précédentes (l’approche heuristique et statistique) proposent un seuil
global pour la séquence. Une autre méthode est de calculer le seuil d’une manière adaptative.
[Yeo 95] calcule la valeur du seuil T en fonction de l’information temporelle dans la séquence.
L’analyse est faite avec un pas l = 1 dans des fenêtres temporelles de N valeurs. Un ”cut”
est détecté dans le milieu de la fenêtre courante analysée si la discontinuité D(k, k + 1) est
maximale :

D(k, k + 1) = max|i=−N
2

,..., N
2

{D(k + i, k + 1 + i)} (2.13)

et
D(k, k + 1) ≥ α ·Dsmax (2.14)

où D(k, k+1) est la discontinuité entre l’image aux instants k et k+1, Dsmax est la deuxième
valeur maximale de la discontinuité dans la fenêtre N et α est un paramètre lié à la forme
du signal de discontinuité. Pour plus de détails sur les méthodes adaptatives voir [Gargi 00]
et [Truong 00b].

D’autres approches sont les approches mixtes qui combinent les méthodes adaptatives
avec les approches statistiques. [Hanjalic 97] propose une analyse dans des fenêtres tempo-
relles à l’aide de la modélisation Gaussienne de la distribution des valeurs de discontinuité.
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Le paramètre α est déterminé en utilisant la méthode proposée dans [Zhang 93] basée sur
l’analyse de la probabilité a priori de fausses détections.

Le calcul d’un seuil optimal est une autre direction d’étude. Ce type d’approche s’ap-
puie sur la théorie de la détection statistique. Des connaissances statistiques a priori sur la
distribution des ”cuts” ont été déterminées à partir de l’analyse d’un nombre suffisamment
important de séquences. Puis, celles-ci sont utilisées pour la détection. La loi de détection
de la discontinuité est calculée par la minimisation de l’erreur de détection [Vasconcelos 00].

2.4.2 Les pré-traitements utilisés pour les méthodes de détection des ”cuts”

développées

Nous avons développé des algorithmes de détection de ”cut” adaptés aux particularités
des films d’animation (voir la Section 1.5). Les méthodes proposées sont basées sur l’ana-
lyse des histogrammes couleurs, ces méthodes étant plus efficaces que les approches basées
sur l’analyse du mouvement ou l’analyse des contours (voir la Section 2.4.1 sur l’état de
l’art). La dissimilarité visuelle introduite par les ”cuts” est transformée en une distance
entre histogrammes couleurs. Avant que la détection soit effectuée, un certain nombre de
prétraitements doivent être réalisés : les sous-échantillonnages temporel et spatial et une
réduction des couleurs.

Le sous-échantillonage

Un premier traitement consiste à faire un sous-échantillonnage temporel de la séquence
pour réduire la redondance temporelle et par conséquent le temps de traitement. Cette étape
est motivée par le fait qu’une seconde de séquence correspond typiquement à 25 images et
que les ”cuts” se produisent généralement dans des intervalles temporels de plus de 3 à 4
secondes dans le cas des films d’animation, et des intervalles plus longs dans le cas des films
naturels. Donc, les images sont analysées avec un pas d’analyse, noté l comme dans l’état de
l’art (voir la Section 2.4.1), défini comme étant l’écart temporel entre deux images successives
retenues.

Dans un deuxième temps les images sont sous-échantillonnées spatialement pour réduire
le temps de traitement. Comme les méthodes proposées de détection des ”cuts” utilisent des
mesures statistiques, la qualité de la détection n’est pas sensiblement détériorée par l’utili-
sation des images de plus basse résolution. Ainsi, dans chaque image analysée, pour chaque
bloc de pixels sans chevauchement, de taille n × n (avec n ∈ {2, 3, 4} selon l’application)
seul le pixel central est conservé. Ceci permet d’avoir une résolution de l’image d’environ
100 × 100 pixels.

La réduction des couleurs

Classiquement, représentée sur 3x8 bits (représentation RVB), la couleur peut donc
prendre plus de 16 millions de valeurs. Dans la plupart des applications, la réduction des

couleurs est une étape préalable indispensable. En général, les méthodes de réduction des
couleurs diminuent le nombre des couleurs utilisées tout en minimisant la perte de qualité
visuelle. Ces méthodes sont basées sur le fait que l’œil humain ne perçoit pas les petites
variations de couleur. On peut ainsi modifier la couleur de certains pixels sans modification
majeure de la perception visuelle. Les méthodes existantes utilisent des approches basées sur
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la logique floue, les réseaux neuronaux ou les algorithmes génétiques de façon à obtenir des
images quantifiées de très bonne qualité [Kanjanawanishkul 05]. Il faut également noter que
ces méthodes, habituellement, cherchent un compromis entre la qualité de la préservation
des couleurs et le temps de calcul, compromis qui dépend du type d’application.

En général, la réduction couleur se déroule en deux étapes : la construction d’une palette
puis l’attribution d’une des couleurs de la palette pour chaque couleur de l’image ce qu’on
appelle le ”pixel mapping”. Il y a deux catégories de quantification des couleurs : les approches
qui utilisent une palette fixe (universelle) et les approches adaptatives. Les approches basées
sur des palettes fixes nécessitent un temps de calcul réduit mais la qualité visuelle est moyenne
puisqu’elle est liée à la taille et à la diversité des couleurs de la palette utilisée, et qu’elle
n’est pas choisie en fonction du contenu de l’image. Les approches adaptatives, quant à elles,
déterminent une palette optimale de couleurs en minimisant la perte de la qualité visuelle.
Un état de l’art sur les méthodes de réduction des couleurs est présenté dans [Trémeau 04]
et [Kanjanawanishkul 05].

Les approches adaptatives déterminent pour chaque image une palette optimale par-
ticulière, opération qui nécessite un temps de calcul souvent important. De plus, chaque
image étant représentée par une palette spécifique, le nombre total de couleurs obtenu sur
l’ensemble des images différentes peut être très élevé et contient probablement des variations
faibles de la même couleur. Comparer les couleurs devient alors une tâche difficile qui de-
mande des mesures efficaces de similarité entre les couleurs comme par exemple la mesure
”Earth Mover’s Distance” [Rubner 97] ou ”quadratic form distance” [Hafner 95].

Généralement dans les méthodes de détection des ”cuts” le soucis n’est pas de préserver
fidèlement la qualité visuelle de l’image mais de conserver les différences de couleurs pouvant
exister entre les images. Nous nous sommes donc limités à l’utilisation des approches basées
sur une palette fixe permettant une comparaison plus rapide entre les histogrammes. De plus,
chaque film d’animation utilisant généralement une petite quantité de couleurs différentes
(voir la Section 1.5) l’utilisation d’une palette fixe n’alt̀ere pas de trop la qualité visuelle.

Nous avons envisagé plusieurs méthodes de réduction des couleurs selon la qualité visuelle
de la quantification et le temps de calcul nécessaire à cette réduction :

A. La réduction des couleurs dans l’espace RVB. Une quantification uniforme dans
l’espace RVB est proposée. En gardant 5 couleurs sur chaque composante (R-rouge, V-verte
et B-bleu) nous disposons de 125 couleurs. Le cube RVB est divisé en 5×5×5 cubes de cou-
leur qui seront approximés par la couleur centrale ou le centröıde (voir la Figure 2.3.a). C’est
la stratégie la plus rapide du point de vue du temps de calcul, mais il existe des différences
perceptuelles avec les images d’origine, certaines couleurs n’étant pas toujours bien restituées
avec cette palette.

B. La réduction des couleurs dans l’espace TLS. Une quantification de l’espace TLS
(T-teinte, L-luminance et S-saturation) est proposée. L’espace TLS, représenté sous la forme
d’un double cône, est basé sur la perception humaine de la couleur. Les axes de la teinte et
de la luminance sont divisés en 7 intervalles et celui de la saturation en 4 intervalles, l’œil
humain étant plus sensible à la teinte et à la luminance, qu’à la saturation. De plus, 9 niveaux
de gris, incluant le noir et le blanc, sont ajoutés, ce qui permet d’obtenir une palette fixe à
205 couleurs (voir la Figure 2.3.b). Pour la réduction des couleurs on utilise l’Algorithme 1,
où les valeurs de T , L et S sont normalisées entre 0 et 1.



2.4. La détection des ”cuts” 39

Algorithm 1 Réduction couleur dans l’espace TLS

si (L < 0.08) alors

c← Noire {c est la couleur à quantifier, L, S sont les composantes de luminance et de
saturation}

sinon si (L > 0.9) alors

c← Blanc
sinon si (S < 0.08) alors

c← NiveauGris {on se retrouve dans la situation des niveaux gris et on utilise un des
7 niveaux de quantification}

sinon

c← Couleur {on se retrouve dans la situation où c est une couleur pertinente. Elle est
alors approximée par la couleur du milieu du secteur 3D (défini par la division des axes
TLS mentionnés ci-dessus) auquel elle appartient}

fin si

Les valeurs des seuils ont été déterminées par une analyse empirique précise de l’espace
TLS. Nous nous sommes limités à un nombre faible de couleurs pour garder un bon com-
promis entre la qualité visuelle et le nombre de couleurs utilisées, même s’il est préconisé
d’utiliser une palette de plus de 561 couleurs (10×11×5 plus 11 niveaux gris) pour conserver
un haut niveau de qualité visuelle (voir [Bimbo 99]).

R

V

B

couleur

R

couleur

(a) Espace RVB (b) Espace TLS

palette couleurs

dist. m
in

L

a

b

couleur

palette couleurs

dist. min

espace Lab

diff.erreur

espace XYZ

(c) Espace Lab (d) Diffusion d’erreur

Fig. 2.3 – Les différentes méthodes de réduction des couleurs proposées.

C. La réduction des couleurs dans l’espace Lab. On utilise une palette appelée ”Web-
master”, définie a priori [Visibone 06]. Cette palette comporte 216 couleurs. Pour plus de
détails sur cette palette voir la Section 4.2.3. Chaque couleur de l’image est remplacée par
la couleur la plus proche de la palette, mesurée avec la distance Euclidienne calculée dans
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(a) Image originale (b) Espace RVB (c) Espace TSL

(d) Espace Lab (e) Diffusion d’erreur

Fig. 2.4 – Exemples de réduction des couleurs (image du film ”A Viagem” [CICA 06]).

l’espace Lab (voir la Figure 2.3.c). L’espace Lab présente une meilleure uniformité de la
perception visuelle que les autres espaces. En particulier, il donne une bonne concordance
entre les écarts perceptuels entre deux couleurs et leur distance Euclidienne.

D. La diffusion d’erreur dans l’espace XYZ. On utilise la même palette que pour
la réduction dans l’espace Lab présentée ci-dessus. Les couleurs sont modifiées en tenant
compte de leur voisinage spatial en utilisant l’algorithme de Floyd and Stenberg appliqué
dans l’espace XYZ [Evans 03] :

– d’abord la couleur c de chaque pixel est remplacée par la couleur cmin la plus proche
dans la palette ”Webmaster” en utilisant l’approche présentée dans le paragraphe
précédent.

– ensuite, chaque couleur est légèrement modifiée en tenant compte d’une part du voi-
sinage du pixel courant et d’autre part de l’écart mesuré dans l’espace XYZ entre la
couleur initiale et la couleur sélectionnée dans la palette ”Webmaster”. Le détail de
l’algorithme de la diffusion d’erreur dans l’espace XYZ est donné en Annexe A.

Il faut noter que le traitement effectué assure, au bout du compte, de n’obtenir que des
couleurs de la palette choisie, même si provisoirement d’autres couleurs sont utilisées dans
l’algorithme. La diffusion permet d’atteindre une meilleure qualité visuelle au prix d’une plus
grande complexité.

Dans le Tableau 2.1 nous avons indiqué la qualité visuelle des méthodes proposées, évaluée
de manière subjective par une note allant de 1 (mauvais) à 4 (bon), ainsi que le temps de
calcul mesuré sur un processeur PentiumM 1.6 GHz pour des images de taille 178×81 pixels.
Un exemple de la qualité visuelle des images ayant subi une réduction couleur par chacune
des méthodes proposées est présenté dans la Figure 2.4.

Du point de vue du temps de calcul, les deux dernières méthodes sont beaucoup moins
rapides puisqu’elles demandent, pour chaque couleur de l’image, la recherche de la couleur
de la palette la plus proche, mais la qualité visuelle est bien meilleure. L’influence de la
réduction des couleurs sur la détection des ”cuts” est abordée dans la Section 2.4.4.
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Réduction Espace RVB Espace TSL Espace Lab Diffusion d’erreur

Qualité 2 1 3 4

Tps. calcul 0.007s 0.017s 4.1s 4.2s

Tab. 2.1 – Les performances des méthodes de réduction des couleurs proposées.

2.4.3 Les méthodes de détection des ”cuts” développées

Dans la suite nous allons détailler les méthodes de détection des ”cuts” que nous avons
proposées. Nous avons développé deux algorithmes de détection : la méthode ”4histogrammes”

qui est une approche classique basée sur l’analyse des distances entre histogrammes et la
méthode ”2dérivées” qui propose une amélioration de la première méthode à l’aide de la
dérivée seconde. Les deux méthodes sont adaptées aux particularités des films d’animation.

La méthode ”4histogrammes”

La première méthode de détection des ”cuts” que nous avons développée, appelée la
méthode 4histogrammes (voir [Ionescu 05f]), utilise l’approche classique qui mesure la dis-
continuité visuelle d’un ”cut” en utilisant la distance entre les histogrammes couleurs issus
des images de la séquence. Elle servira plutôt de point de référence pour les autres méthodes
proposées.

Avant la détection, la séquence est dans un premier temps sous-échantillonnée temporel-
lement et spatialement et les couleurs sont réduites avec l’une des méthodes proposées dans
la section précédente.

Un problème important qui survient dans les films d’animation, le mouvement des objets
étant prédominant [Snoek 05b], est le déplacement (apparition/disparition) d’objets dans la
scène. Ces objets ont typiquement une taille suffisamment élevée pour produire des différences
importantes entre les histogrammes couleurs des images successives. Pour réduire l’influence
de ces objets en mouvement sur les performances de la méthode proposée, les images sont
divisées en 4 quadrants.

L’algorithme de détection proposé est le suivant (voir la Figure 2.5) :

– pour chaque image courante analysée, îmagek·l, à l’instant k · l, k étant un nombre en-
tier, l le pas d’analyse (le chapeau dénote le sous-échantillonnage spatial et la réduction

des couleurs), et l’image voisine suivante, îmage(k+1)·l, on calcule quatre histogrammes
couleurs correspondant aux 4 quadrants de chacune des images, notés respectivement
Hj

k·l et Hj
(k+1)·l

, avec j l’indice du quadrant, j ∈ {1, 2, 3, 4},
– ensuite, on calcule les 4 distances Euclidiennes entre les histogrammes des mêmes

quadrants de l’image courante îmagek·l et de l’image suivante îmage(k+1)·l :

dj
E(k) =

(

Nc
∑

c=1

[

Hj
(k+1)·l(c)−Hj

k·l(c)
]2

)1/2

(2.15)

où Nc est le nombre des couleurs et c l’indice des couleurs.

En utilisant le même principe pour toutes les images retenues de la séquence, on obtiendra
4 ensembles de distances, dj

E(k), avec j ∈ {1, 2, 3, 4} et k = 0, ..., [
Nseq

l ] avec Nseq le nombre
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Fig. 2.5 – Principe de détection de la méthode 4histogrammes (les quadrants sont notés de
1 à 4).

total d’images de la séquence.

La détection d’un ”cut” est effectuée en analysant ces ensembles. Un ”cut” sera détecté
au moment k · l si la condition :

dj
E(k) > τcut et dj

E(k + 1) < τcut (2.16)

est vérifiée sur au moins 3 des 4 quadrants, c’est-à-dire au moins pour 3 des 4 valeurs de j.
τcut est le seuil de similarité entre histogrammes, il sera défini plus tard dans cette section. La
condition exposée se traduit par : un ”cut” est détecté si l’image courante au moment k · l et
l’image suivante au moment (k+1) · l sont différentes, et aussi si l’image au moment (k+1) · l
et l’image au moment (k + 2) · l sont similaires. Cette condition est motivée par le fait qu’un
”cut” commence avec une différence forte entre deux image voisines et continue avec des
images similaires, au moins sur une petite période de temps. Des résultats expérimentaux
sont présentés dans la Section 2.4.4.

Nous avons effectué une étude permettant de connâıtre l’influence de la taille d’un objet
sur l’histogramme global. Le test a été effectué en utilisant deux situations : l’image contient
un objet dont la taille correspond à peu près à un quadrant de l’image (image1/4), et l’image
contient un objet plus petit, d’une taille voisine du 1/16 de la taille de l’image, (image1/16).
L’image de référence est l’image sans objet, imageref (voir la Figure 2.6). Pour comparer les
images on calcule des distances Euclidiennes entre les histogrammes des images image1/4 et
image1/16, donc H1/4() et respectivement H1/16(), et l’histogramme de l’image de référence,
Href (). Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 2.2.

Seuls les objets d’une taille égale ou supérieure à la taille d’un quadrant introduisent des
changements importants entre les histogrammes et donc de fausses détections. La distance
obtenue avec l’image image1/4, 0.3, est plus élevée que le seuil de détection utilisé, dont la
valeur est typiquement inférieure à 0.2 (voir la Section 2.4.3). Nous avons donc choisi de
diviser les images en 4 quadrants.



2.4. La détection des ”cuts” 43

(a) imageref (b) image1/4 (c) image1/16

Fig. 2.6 – Images avec des objets de différente taille (les lignes blanches délimitent les
quadrants).

image imageref image1/4 image1/16

dE(Hn,Href ) 0 0.3 0.04

Tab. 2.2 – Les distances Euclidiennes entre les histogrammes correspondent à des images
comportant des objets de différentes tailles.

La méthode ”2dérivées”

La deuxième méthode que nous avons développée, est appelée la méthode 2derivées (voir
[Ionescu 06a]), qui comporte certaines améliorations de la méthode 4histogrammes. Dans un
premier temps les 4 ensembles de distances, dj

E(), avec j ∈ {1, 2, 3, 4}, sont remplacés par
l’ensemble correspondant à la moyenne des 4 distances, que nous notons d̄E(), et qui est
calculée de la manière suivante :

d̄E(k) =
1

4

4
∑

j=1

dj
E(k) (2.17)

où k = 0, ..., [
Nseq

l ] avec Nseq le nombre total d’images de la séquence.

Plusieurs facteurs nous ont conduit à utiliser un seul vecteur de distances :

– décision simplifiée : premièrement, la méthode de décision de détection d’un ”cut”
est simplifiée puisqu’il n’y a plus qu’une valeur à comparer à un seuil,

– décision nuancée : deuxièmement, la décision sur les 4 valeurs de distances, utilisée
par la méthode 4histogrammes, est remplacée par une décision nuancée. Par exemple,
si 2 des 4 valeurs de distance sont fortes (supérieures à τcut) et 2 sont faibles (inférieures
à τcut), la décision majoritaire impose qu’il n’y a pas de ”cut”. En utilisant la valeur
moyenne des 4 distances, selon ces valeurs, on peut avoir un écart moyen supérieur au
seuil de détection et détecter le ”cut”.

– meilleurs résultats : troisièmement, le calcul du seuil de détection, τcut, sur la valeur
moyenne des distances a donné de meilleurs résultats de détection que les autres ap-
proches (comme nous le verrons dans la présentation des résultats expérimentaux de
la Section 2.4.4).

La présence de mouvements répétitifs d’objets ou de caméra dans la scène est une des
sources de fausses détections dans la séquence. Cela introduit des différences significatives,
et ceci de façon répétitive. Comme nous l’avons déjà mentionné dans la méthode précédente,
un ”cut” est représenté par une forte dissimilitude entre deux images consécutives, donc une
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valeur élevée de d̄E(k), suivie par une forte similarité entre images, donc une valeur faible
de d̄E(k + 1).

Ces observations nous ont donné l’idée d’utiliser la dérivée du vecteur d̄E() pour mieux
localiser les ”cuts” dans la séquence et donc pour réduire l’influence du mouvement sur la
détection. La dérivée est estimée par une simple différence. Elle permet de préserver les
différences importantes de d̄E() (présence d’un ”cut”) et a l’avantage de donner un résultat
faible dans le cas de valeurs successives élévées de d̄E() (mouvement important à l’intérieur
d’un plan). L’effet de la dérivée appliquée au vecteur d̄E() est présenté par la Figure 2.7.

"cut"

dE

x x
"cut"

.

dE

x x

P-G-P

"cut"

..

dE

(a) (b) (c)

Fig. 2.7 – L’amélioration de la détection de ”cuts” obtenue par l’utilisation de la dérivée

seconde : (a) d̄E(), (b) la dérivée première ˙̄dE(k), (c) la dérivée seconde ¨̄dE(k). L’axe oX
correspond au temps, les valeurs négatives (marquées avec le × rouge) sont mises à 0. P-G-P
est la signature d’un ”cut”, valeurs Petite-Grande-Petite.

Pour les mêmes raisons, si on itère ce processus de dérivation on améliore à nouveau la
détection. Cependant, la dérivation amplifiant généralement le bruit, l’ordre de dérivation
doit être limité. Des tests ont montré que l’utilisation de la dérivée seconde (n = 2) est le
meilleur compromis permettant d’obtenir un taux de détections correct et un taux de fausses
détections faible.

La dérivée première, ˙̄dE(), est calculée par :

˙̄dE(k + 1) =

{

d̄E(k + 1)− d̄E(k) si d̄E(k + 1) ≥ d̄E(k)
0 sinon

(2.18)

où k est l’indice temporel. La dérivée seconde, ¨̄dE(), est obtenue de la même manière à
partir de la dérivée première. Les valeurs négatives de la dérivée sont mises en 0, puisqu’elles
contiennent des informations redondantes pour la détection (voir la Figure 2.7). Les ”cuts”

sont vus comme des maxima dans la séquence de ¨̄dE(k).

Dans la Figure 2.8 nous présentons un exemple de réduction de l’influence du mouvement
de la caméra sur la délimitation des ”cuts” à l’aide de la dérivée seconde. Dans l’ensemble
¨̄dE() (l’image du bas) les différences répétitives causées par le mouvement de la caméra ont
été réduites tout en préservant les transitions abruptes (”cuts”).

La détection d’un ”cut” est effectuée par le seuillage de l’ensemble ¨̄dE(). De façon similaire
à la méthode ”4histogrammes”, un ”cut” est détecté à l’instant (k + 2) · l dans la séquence
si la condition suivante est vérifiée :

¨̄dE(k) > τcut et ¨̄dE(k + 1) < τcut (2.19)

où τcut est le seuil de détection. Le décalage k + 2, au lieu de k, s’explique par le fait que
dans l’ensemble des valeurs des distances l’indice de la position du ”cut” se décale de 1 dans
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"cut" "cut"mouvements répétitifs de la caméra

"cut"

"cut"

dE

..
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temps

temps

Fig. 2.8 – L’amélioration de la délimitation des ”cuts” obtenue en utilisant la dérivée se-
conde : l’ensemble d̄E() (en haut) et l’ensemble ¨̄dE() (en bas). On peut remarquer la robus-
tesse de la méthode même en présence de mouvements répétitifs de la caméra.

le sens négatif pour chaque dérivée. Donc si la discontinuité visuelle (le ”cut”) se trouve en

k dans l’ensemble ¨̄dE(), dans l’ensemble ˙̄dE() elle se retrouve en k + 1 et, par conséquent, en
k + 2 dans l’ensemble d̄E().

Le calcul du seuil de détection

Une procédure d’estimation automatique du seuil de détection, τcut, a été mise en place.
L’utilisation d’un seuil global pour l’ensemble des séquences est pratiquement impossible à
déterminer [Lienhart 99a], car chaque film d’animation a sa propre palette de couleurs. Seule
une approche adaptative est envisageable. La méthode proposée (voir [Ionescu 06a]) est ins-
pirée de l’approche basée sur la modélisation Gaussienne de la distribution des discontinuités
visuelles dans la séquence, présentée dans l’équation 2.12.

Dans un premier temps on calcule la valeur moyenne du vecteur d̄E(), par :

md̄ =
1

Nk

Nk−1
∑

k=0

d̄E(k) (2.20)

où Nk = [
Nseq

l ] + 1 est le nombre de valeurs de l’ensemble d̄E(), avec Nseq le nombre total
d’images de la séquence et l le pas d’analyse. En calculant le seuil de la façon proposée dans
l’équation 2.12 nous obtenons :

TG
cut = md̄E() + α · σd̄E() (2.21)

où σd̄E() est l’écart type de d̄E().

Comme les ”cuts” (discontinuités) sont moins probables que les autres variations, le seuil
TG

cut est en général trop bas (voir la Figure 2.9) et donc le nombre de fausses détections est
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élevé. De plus, le réglage du seuil TG
cut est lié au bon réglage du paramètre α qui pose les

mêmes difficultés que le choix du seuil lui même.

0.14

"cuts"

0.08

mouvement de la caméra

Fig. 2.9 – Exemple d’estimation du seuil calculé sur les valeurs de d̄E() : les maxima locaux
correspondent à des ”cuts”, le seuil proposé Tcut est marqué avec la ligne bleue, la ligne verte
correspond au seuil TG

cut pour α = 1 (extrait du film ”A Bug’s Life”).

Notre approche est différente. Le seuil τcut est estimé en analysant les maxima locaux
du vecteur d̄E(). On définit un maximum local comme étant la valeur d̄E(k) qui vérifie les
conditions suivantes :

d̄E(k) > md̄ et d̄E(k − 1) < d̄E(k) et d̄E(k + 1) < d̄E(k) (2.22)

où k est l’indice des valeurs de l’ensemble d̄E().

Ensuite le seuil τcut est déterminé comme la valeur moyenne de tous les maxima locaux

(voir la Figure 2.9). Pour la méthode 2dérivées le seuil est calculé de la même façon, mais

en utilisant le vecteur ¨̄dE() à la place du vecteur d̄E(). Le seuil proposé a donné de bons
résultats sur plusieurs séquences. Les résultats expérimentaux sont présentés dans la Section
2.4.4.

Amélioration par la détection de SCC

Une des particularités des films d’animation est la présence d’effets de couleurs. Un effet
particulier, appelé SCC ou ”short color change” correspond à un changement très brutal
de la couleur, comme un flash, un éclair, etc. (voir la Section 2.5). Leur présence dans la
séquence est souvent détectée comme un ”cut”.

Une amélioration possible de la méthode 2dérivées de détection des ”cuts” est donc la
détection des SCC par l’algorithme proposé dans la Section 2.5. Une fois qu’un ”cut” est
détecté, on vérifie si c’est un SCC, sinon on l’assimile à un ”cut”.

Dans les films naturels une situation similaire existe, en présence de flashs. Généralement,
c’est l’analyse des variations de l’intensité lumineuse dans la scène qui permet de corriger la
détection des transitions vidéo en détectant la présence de tels effets, comme par exemple
dans les méthodes proposées par [Heng 99] ou [Truong 01].
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2.4.4 Résultats expérimentaux

Pour valider les méthodes proposées, nous avons effectué plusieurs tests sur des séquences
spécifiques du domaine de l’animation mais aussi sur des séquences naturelles.

Comparaison entre le parcours séquentiel et le parcours adaptatif

Dans un premier temps nous avons essayé d’améliorer le parcours de la séquence. Le sous-
échantillonnage temporel avec un pas d’analyse l a été comparé avec un parcours adaptatif
(voir le rapport [Ionescu 03]), méthode inspirée des travaux proposés dans [Lee 01] qui utilise
la méthode ”divide et impera”, un principe connu en techniques de programmation. L’algo-
rithme est présenté ci-dessous (Algorithme 2) et la décision de discontinuité est effectuée en
utilisant la décision majoritaire proposée par l’équation 2.16 de la méthode 4histogrammes.

En ce qui concerne la détection des ”cuts”, les parcours séquentiel et adaptatif aboutissent
pratiquement aux mêmes résultats. Le Tableau 2.3 présente les temps de calcul de la détection
des ”cuts” en utilisant les deux méthodes de parcours de la séquence2 : le parcours avec un
pas d’analyse fixe en utilisant à chaque fois le principe de la méthode 4histogrammes et le
parcours avec la fenêtre adaptative. Nous avons utilisé la réduction des couleurs dans l’espace
Lab (voir la Section 2.4.3). Les valeurs des paramètres sont : l = lmin = 10 et lmax = 40 (où
lmin et lmax sont le pas d’analyse minimal et maximal, voir l’Algorithme 2).

Séquence Nb.images Nb.”cuts” ”cuts”/10s Tfixe Tadapt

The Buddy System 9385 (6min15s) 60 1.6 125.13min 97min

Gazoon 3927 (2min37s) 18 1.2 52min 60min

Tab. 2.3 – Les temps de calcul pour la détection des plans en utilisant le parcours avec un
pas fixe (Tfixe) et adaptatif (Tadapt). Les films proviennent du CICA [CICA 06].

Le parcours séquentiel est plus rapide sur des séquences courtes. Par contre, le parcours
adaptatif est plus efficace pour de longues séquences. Nous avons constaté qu’en augmentant
la précision de détection, donc en diminuant la valeur de lmin, le temps de calcul de l’al-
gorithme adaptatif augmente car plusieurs étapes de division de l’intervalle d’analyse sont
requises. De plus, les mouvements répétitifs de la caméra ou les effets de couleurs augmentent
également le temps de traitement car ils introduisent dans chaque fenêtre d’analyse des dis-
similarités entre les images qui sont alors traitées comme d’éventuels ”cuts”. Les principales
contraintes de ce type de parcours sont les suivantes :

– d’abord il ne peut pas être implanté d’une manière efficace pour la méthode 2dérivées

(qui est plus performante que la méthode 4histogrammes) car dans ce cas la détection
des ”cuts” est effectuée après le parcours complet de la séquence. Le parcours adaptatif
impose que la détection soit effectuée progressivement pour chaque paires d’images
analysées.

– ensuite le calcul automatique du seuil de détection proposé, τcut, est impossible car la
détection est effectuée en même temps que le calcul de la similarité entre les images.

2les temps de calculs sont donnés à titre indicatif car les méthodes testées n’ont pas été optimisées. Les tests

ont été réalisés sur une machine Sun UltraSparc III à 333MHz en utilisant des images sans sous-échantillonnage

spatial, taille moyenne de 720 × 480 pixels.
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Algorithm 2 La détection des ”cuts” avec un parcours adaptatif

l← lmax {on commence avec un pas l de taille maximale lmax (valeur élevée)}
indexd ← 0
indexf ← indexd + l
faire

détection cut(indexd, indexf , l) {on exécute la détection récursive des ”cuts” pour les
images aux indices indexd et indexf}
l← lmax

indexd ← indexd + l
indexf ← indexf + l {positionnement sur les images suivantes}

tant que (indexf + l < indexmax) {indexmax est l’indice de la dernière image de la
séquence}

procedure détection cut(indexd, indexf , l)
si [dissim(imageindexd

, imageindexf
) et sim(imageindexf

, imageindexf +lmin
)

et (l ≤ lmin)] alors

”cut” détecté à l’instant indexf {un ”cut” est détecté si les images aux instants
indexd et indexf sont dissimilaires, les images aux instants indexf et indexf + lmin

sont similaires et le pas d’analyse est inférieur à la valeur minimale, lmin}
sinon

détection cut(indexd, indexd + l/2, l/2)
détection cut(indexd + l/2, indexf , l/2) {le pas l est divisé par 2 et l’analyse se fait
récursivement une fois entre les images aux instants indexd et indexd + l/2 et en
deuxième temps entre les images aux instants indexd + l/2 et indexf}

fin si

fin procedure

L’influence de la réduction des couleurs

Nous avons étudié l’influence du choix de la méthode de réduction des couleurs sur les
résultats de la détection des ”cuts” (voir [Ionescu 05f]). La méthode de détection des ”cuts”
4histogrammes a été testée sur deux films d’animation de longue durée : ”A Bug’s Life”
84min46s et 1597 ”cuts”, et ”Toy Story” 73mn18s et 1569 ”cuts”, ce qui fait une durée
totale de 158min et comportant 3166 ”cuts”. Nous avons utilisé les quatres techniques de
réduction couleur proposées dans le Section 2.4.3. Après avoir réalisé une étape de seg-
mentation manuelle pour bénéficier d’une vérité terrain, nous avons pu calculer les taux de
détections globaux pour les deux films.

Les résultats sont présentés dans le Tableau 2.4 (le pas d’analyse a été fixé à l = 2). Pour
mesurer les performances nous avons utilisé les taux de précision et de rappel définis dans
l’équation 2.2 de la Section 2.3.

Réd.couleurs Espace RVB Espace TLS Espace Lab Diff.d’erreur

Précision 92.83% 92.8% 92.94% 94.32%

Rappel 86.67% 92.1% 90% 88.63%

Tab. 2.4 – Les taux de détection pour différentes méthodes de réduction des couleurs.
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On constate que la méthode de réduction couleur utilisée joue un rôle important sur
le nombre de bonnes détections : variation du rappel allant de 86.67% à 92.1%. C’est la
réduction des couleurs dans l’espace TLS qui fournit globalement les meilleurs résultats,
avec des valeurs des deux taux de détection élevées : précision = 92.8% et rappel = 92.1%.
Ce résultat peut s’expliquer par le fait que cette méthode a tendance à préserver, voire
accentuer, les différences entre les couleurs. Par contre elle a également pour effet d’augmenter
légèrement les fausses détections par rapport aux autres réduction couleurs (voir la précision
dans le Tableau 2.4).

Cependant les erreurs de fausses détections semblent moins sensibles à la méthode de
réduction couleur employée. Les taux de précision restent élevés compris entre 92.8% et
94.32%, la diffusion d’erreur donnant le moins de fausses détections, à savoir précision =
94.32%. On notera toutefois que cette méthode demande un temps de calcul bien supérieur
aux autres méthodes testées (voir la Section 2.4.3).

Test comparatif

Nous avons proposé un test comparatif entre des différentes méthodes. La méthode
2dérivées a été comparée premièrement avec la méthode 4histogrammes et deuxièmement
avec la méthode basée sur l’analyse de la discontinuité du mouvement, mdiscont, présentée
dans la Section 3.2.4 (voir [Ionescu 06a]). Les tests ont été réalisés sur les deux films d’ani-
mation ”A Bug’s Life” et ”Toy Story” utilisés dans le test précédent.

Méthode Précision Rappel

4histogrammes 93.37% 88.63%

mdiscont 89.39% 94.53%

2dérivées 94.92% 92.6%

2dérivées+ 95.97% 92.6%

Tab. 2.5 – Les taux de détections obtenus (+ représente l’amélioration de la détection en
utilisant la détection des SCC).

En ce qui concerne le réglage des paramètres, pour les méthodes 4histogrammes et
2dérivées le pas d’analyse a été fixé à l = 2, nous avons utilisé la méthode de réduction
des couleurs qui donnait le plus petit taux de fausses détections, à savoir la méthode utili-
sant la diffusion d’erreur, et pour le sous-échantillonnage spatial nous avons utilisé n = 4.
Pour la méthode mdiscont l’analyse a été réalisée pour chaque image du film en utilisant
un seuil de discontinuité de τdiscont = 10000. Les résultats obtenus sont synthétisés dans le
Tableau 2.5.

La méthode 4histogrammes a obtenu le taux de rappel le plus faible 88.63% et donc le
plus faible taux de bonnes détections. La méthode mdiscont a obtenu le meilleur taux de
bonnes détections, Rappel = 94.53%, mais avec un taux plus élevé de fausses détections,
Précision = 89.39%.

La méthode 2dérivées a obtenu des taux élevés de précision et rappel, supérieurs à 92%, ce
qui correspond à une amélioration du rappel de 4% par rapport à la méthode 4histogrammes

(soit 125 ”cuts” détectés en plus) et une amélioration de la précision par rapport à la méthode
mdiscont de 5.5% (soit 178 ”cuts” détectés en plus). Ajoutons également qu’en utilisant la
méthode de détection des SCC (voir la Section 2.5) nous améliorons de 1% la précision de
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la méthode 2dérivées, si bien qu’elle passe à 96%.

La plupart des fausses détections surviennent à cause de mouvements très rapides de
la caméra (que l’on rencontre très fréquemment dans les deux films testés). Nous pouvons
également remarquer que les non-détections sont liés à des similarités entre les couleurs et à
la présence de transitions graduelles dans la séquence, comme par exemple avec l’utilisation
fréquente de ”fades” et de ”dissolves”. Dans la Figure 2.10 nous présentons un comparatif
de détection pour les trois méthodes sur quelques situations difficiles .

5604 5605

... ... ...

A

67846782 6786

B

11970 11971 11973

C

1843218430 18434

D

4h

2d

md oui

non

non non

oui

non

oui

non

oui

non

oui non oui

Fig. 2.10 – Exemple de détection pour les trois méthodes testées : 4h - 4histogrammes, 2d
- 2dérivées, md - mdiscont (la détection d’un ”cut” est marquée par un rectangle bleu et la
non-détection par un rectangle rouge).

Dans la Figure 2.10 les situations A et C correspondent à des ”cuts” et les situations B

et D correspondent à des changements visuels forts qui sont typiquement la source de fausses
détections. Les résultats obtenus sont :

– dans la situation A, suite à une forte similarité entre les couleurs, seule la méthode
mdiscont basée sur l’analyse du mouvement a permis de détecter un ”cut”,

– dans la situation B suite au mouvement de la caméra la méthode 4histogrammes a
détecté un ”cut” qui n’en était pas un,

– dans la situation C suite au mouvement très rapide de la caméra survenu après le
”cut”, la méthode mdiscont a échoué en détectant une discontinuité du mouvement,

– dans la situation D le mouvement très rapide d’un personnage a provoqué une fausse
détection des méthodes 2dérivées et 4histogrammes mais quelques images plus tard.

Vers la fusion couleur-mouvement

Suite aux tests précèdents la méthode mdiscont a obtenu le meilleur taux de rappel

(94.53%), et donc le nombre le plus élevé de bonnes détections. Cette méthode est efficace
en ce qui concerne la détection des discontinuités dans la séquence, mais elle est sensible
aux mouvements très rapides de caméra, d’où le taux faible de précision (89.39%). Il est
donc intéressant d’utiliser une méthode efficace d’analyse du mouvement qui permettrait de
détecter également les ”cuts” (voir le rapport [Ionescu 05c]).

Pour améliorer la détection de la méthode 2dérivées nous avons utilisé les plans de dis-
continuité définis dans la Section 3.2.2, qui sont obtenus par la détection du mouvement. Ces
plans correspondent normalement à des transitions vidéo ou des mouvements très rapides de
caméra ou des effets couleurs. La fusion des résultats est effectuée en éliminant tous les ”cuts”
détectés par la méthode 2dérivées qui se trouvent à l’intérieur d’un plan de discontinuité.

Les erreurs globales obtenues sur les deux séquences utilisées dans les tests précédents,
sont : un taux de précision de 95.6% et un taux de rappel de 92.2% par rapport aux taux
respectifs de 94.92% et de 92.6% sans l’utilisation du mouvement. On note donc une légère
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amélioration par rapport aux fausses détections mais également une légère perte par rapport
aux bonnes détections. Ces tests ne sont pas totalement satisfaisants et il serait nécessaire
d’envisager une coopération plus élaborée de ces deux approches.

Campagne ARGOS

Nous avons participé à la campagne ”ARGOS” [ARGOS 06] consistant à évaluer des
outils d’analyse de contenus vidéo, et en particulier le découpage en plans. La méthode de
détection des ”cuts” 2dérivées a été testée sur le corpus SFRS des films documentaires qui
est composé de 21 films d’une durée totale de 10 heures et 24 minutes. En ce qui concerne le
réglage des paramètres nous avons utilisé : un pas d’analyse l = 2, une réduction des couleurs
avec la diffusion d’erreur et un sous-échantillonnage spatial avec n = 4.

Globalement nous avons obtenu un taux de précision de 91% et un taux de rappel de
90.5% ce qui nous situe au-dessus de la moyenne générale (précision moyenne de 85.9% et
rappel moyen de 85.4% ) obtenue sur un nombre de 10 participants et plus de 23 méthodes
testées.

Les fausses détections sont liées à la qualité des séquences utilisées. La plupart des films
datent de plus de 10 ans et ont été numérisés à partir d’un support magnétique (cassettes
VHS [ARGOS 06]). En effet nous avons noté un niveau de bruit important dans les images,
un mouvement saccadé, et des changements aléatoires de l’intensité lumineuse. Des situations
causant des fausses détections sont présentées dans la Figure 2.11.

SFRS-05 SFRS-07 SFRS-21

Fig. 2.11 – Quelques situations qui ont donné un nombre élevé de fausses détections succes-
sives.

Dans les situations mentionnées ci-dessus, la méthode 2dérivées, qui est basée sur l’ana-
lyse de la discontinuité visuelle en représentant les images avec une palette de couleurs
réduite, est très sensible aux variations répétitives discontinues de couleurs et donnent des
séquences de fausses détections pour ces passages.

2.4.5 Conclusions

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode de détection de ”cuts” (la méthode
2dérivée) adaptée aux particularités des films d’animation. Les dissimilarités visuelles intro-
duites par les ”cuts” sont traduites par des différences entre histogrammes couleurs et la
méthode de détection de ces ”cuts” a été améliorée par l’utilisation de la dérivée seconde
par rapport au temps de la différence entre histogrammes couleurs des images successives
composant la séquence. De plus, le seuil de détection est calculé d’une manière automatique.
Cette méthode donne de meilleurs résultats que les deux autres approches envisagées : la
méthode 4histogrammes (approche classique sur les histogrammes) et la méthode mdiscont

(approche sur la discontinuité du mouvement).

Nous avons également testé notre méthode sur un corpus de films documentaires de la
compagne d’évaluation ARGOS [ARGOS 06]. La méthode que nous avons utilisée pour la
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réduction des couleurs s’avère moins efficace que prévu à cause de la variation des couleurs
due au bruit, aux mouvements discontinus et à la variation de la luminosité. Nous obtenons
alors un nombre élevé de fausses détections mais en même temps un taux élevé de bonnes
détections (supérieure à 95%).

La présence des autres transitions vidéo, comme par exemple les ”fades” ou les ”dissolves”
augmente le nombre de fausses détections car ils sont vus comme des discontinuités. Par
contre, une détection de ces transitions permet de corriger la détection de ”cuts” et, dans
un deuxième temps, aide au découpage en plans comme nous le verrons dans la suite.

Le choix des paramètres de la méthode est lié à la réussite de la détection. Un premier
paramètre important est le pas d’analyse. Un petit pas d’analyse (l < 3) donne une meilleure
précision de détection. Un pas d’analyse trop élevé a comme conséquence la perte de certains
”cuts”.

Le deuxième paramètre important est le choix du seuil de détection des ”cuts”, puisqu’il
permet de décider si un ”cut” est présent ou non. Théoriquement chaque séquence nécessite
un seuil particulier. Un seuil trop bas entrâıne une sur-détection et un seuil trop élevé donne
une sous-détection. En général, il est préférable d’avoir une sur-segmentation temporelle
(donc avoir trop de ”cuts”) qu’une sous-détection, parce qu’en analysant les plans, il est
toujours possible d’agréger plusieurs plans en un seul, selon un critère de similarité couleur,
par exemple.

Le troisième paramètre important est le choix de la réduction des couleurs, car il influe
sur la quantification des discontinuités visuelles entre les images. Pour la tâche de détection
des ”cuts” une réduction des couleurs qui entrâıne une qualité visuelle moyenne est suffisante.
Mais, dans des situations particulières, comme lors de déplacements discontinus de la caméra,
ou des variations de l’intensité lumineuse dans l’image, la réduction des couleurs augmente
le nombre de fausses détections (voir la Section 2.4.4 sur les résultats expérimentaux).

2.5 La détection de SCC

Comme nous l’avons déjà mentionné, l’une des particularités des films d’animation est la
présence d’effets couleurs qui sont utilisés par l’artiste pour augmenter l’intérêt d’une scène de
la séquence. Les changements brefs de couleurs ou SCC (”short color change”) [Ionescu 05d]
sont une des techniques utilisées. Un SCC est un effet de courte durée, typiquement de moins
de 20 images, qui se caractérise par un changement brutal et bref des couleurs d’une image

suivi du retour à l’image initiale ou à une image similaire.

Un SCC n’est pas une transition vidéo mais plutôt un effet visuel. Dans cette catégorie on
peut mentionner les flashs, les explosions, les éclairs, etc. Quelques exemples sont présentés
dans la Figure 2.12.

L’intérêt de détecter ce type d’effet est double. D’une part un SCC produit une double
discontinuité visuelle dans la séquence : une au début de l’effet et une à la fin. Les méthodes
de détection des ”cuts” basées sur l’analyse de l’image vont détecter ces deux transitions
comme des ”cuts”. Donc, dans un premier temps, la détection des SCC permet d’améliorer
les taux de détection et particulièrement de réduire le nombre de fausses détections (voir la
Section 2.4.3). D’autre part la présence de nombreux SCC dans une séquence nous donne
une information sémantique. Dans certains films d’animation l’action est reliée à l’utilisation
de tels effets. Par exemple, un passage contenant un nombre élevé de SCC est un passage
qui va particulièrement retenir l’attention du spectateur. De la même manière, un film qui
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Fig. 2.12 – Quelques changements brefs de couleurs ou SCC (film ”François le Vaillant”
[Folimage 06b]).

utilise un pourcentage élevé de SCC est un film que nous qualifierons ”d’explosif”.

Dans les films naturels, une situation similaire correspond aux flashs dans une scène.
L’effet d’un flash est une variation soudaine de l’intensité lumineuse et il sera détecté comme
un ”cut”. Les détecteurs existants se sont inspirés du modèle physique de la génération d’un
flash d’appareil photo. Pour un état de l’art sur les méthodes de détection de flashs, on
pourra se rapporter à [Heng 99] et [Truong 01].

2.5.1 La méthode proposée

La méthode de détection des SCC que nous proposons est inspirée du principe général
de la détection d’un flash dans les séquences naturelles (voir [Heng 99]). Le principe est
de rechercher des images semblables, temporellement voisines et séparées par des images
comportant un changement important de couleurs.

La détection de SCC débute dès qu’un ”cut” a été détecté. Les changements de couleurs
entre les images sont mis en évidence en utilisant la distance Euclidienne entre les histo-
grammes couleurs calculés sur l’image entière. Ce type d’effet se manifeste par une variation
couleur si importante que l’utilisation d’une réduction couleur par quantification de l’es-
pace RVB, méthode rapide mais moins précise, est suffisante (voir Section 2.4.3). Comme les
histogrammes sont calculés sur l’image entière, un sous-échantillonnage spatial avec n = 4
(voir dans la Section Chapitre 2.4.3 les pré-traitements) ne produit aucun changement sur la
précision de la méthode mais il diminue le temps de traitement. La séquence est aussi sous-
échantillonnée temporellement avec un pas constant l qui est un paramètre de la méthode.
L’algorithme présenté (voir Algorithme 3) est illustré dans la Figure 2.13.

image j image j+l image j+2l image j+Nl...
temps

tcut

dE d
1

d
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Fig. 2.13 – L’algorithme de détection des SCC.

Pendant l’effet, les différences entre les histogrammes de l’image de début et les images
voisines, correspondant aux instants j + i · l avec i > 2, sont importantes et donc plus élevées
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que le seuil τcut. A la fin de l’effet, on trouve une image à l’instant j + N · l, avec N entier,
similaire à l’image de début, imagek, et donc pour laquelle la différence dE(Hj ,Hj+N ·l) =
dN < τcut.

Algorithm 3 Détection des SCC

si (”cut” détecté à l’instant j) alors

{j est un multiple entier du pas d’analyse l}

i← 1 Hj ← Histogramme(îmagej)

Hj+i·l ← Histogramme(îmagej+i·l) {le chapeau indique la version sous-échantillonnée
spatialement et avec la réduction des couleurs dans l’espace RVB, de l’image}
di ← dE(Hj ,Hj+i·l) {dE() est la distance Euclidienne entre les 2 histogrammes couleur
globaux}
si (di > τcut) alors

{τcut est le même seuil que celui qui est utilisé pour la détection des ”cuts”}
faire

i← i + 1
Hj+i·l ← Histogramme(îmagej+i·l)
di ← dE(Hj,Hj+i·l)

tant que [(di > τcut) ou (i · l < tSCC)]
{tSCC est la taille maximale d’un SCC, valeur fixée a priori à 20 images de manière
empirique en observant un grande nombre de SCC}
si (di < τcut) alors

SCC détecté entre l’instant j et j + i · l
fin si

fin si

fin si

2.5.2 Résultats expérimentaux

Pour valider cette méthode de détection des SCC nous l’avons testé sur un ensemble de
14 films d’animation de [CICA 06] d’une durée totale de 102 minutes et contenant 120 SCC.
Pour chaque séquence les SCC ont été marqués à la main, cela nous servant de vérité terrain.

De plus, pour avoir une idée sur la difficulté de l’analyse de chaque film, nous avons
labellisé les 14 séquences utilisées selon leurs particularités :

– une séquence dite ”facile” comporte peu de mouvement et une délimitation aisée des
”cuts”,

– une séquence dite ”moyenne” comporte du mouvement et des transitions vidéo,
– une séquence dite ”difficile” est une séquence avec de nombreux mouvements de caméra

ou d’objets et comportant de nombreux effets de couleurs et de nombreuses transitions.

Les films utilisés sont présentés dans le Tableau 2.6.

Pour la détection des SCC nous avons utilisé un pas d’analyse de l = 2, une réduction
des couleurs dans l’espace RVB, le même seuil de similarité que celui utilisé pour la détection
des ”cuts”, à savoir τcut = 0.2 et une fenêtre de recherche de 20 images. Les résultats obtenus
sont résumés dans le Tableau 2.7.
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index nom vignette nb. images durée appréciation

1 A Crushed World 10059 6m42s moyenne

2 A Viagem 11312 7m32s difficile

3 François le Vaillant 13416 8m56s moyenne

4 Paradise 21083 14m03s difficile

5 Gazoon 4195 2m47s facile

6 The Buddy System 9566 6m22s difficile

7 Le Moine et le Poisson 8977 5m59s moyenne

8 Casa 9128 6m05s moyenne

9 Circuit Marine 8378 5m35s difficile

10 Ferrailles 9392 6m15s moyenne

11 The Hill Farm 24993 16m39s difficile

12 L’Egöıste 4727 3m09s moyenne

13 Le Chat d’Appartement 10073 6m42s moyenne

14 Le Château des Autres 7460 4m58s difficile

Tab. 2.6 – Les 14 films d’animation utilisés pour la détection des SCC et des ”fades”.

film 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Nt 1 0 39 7 0 7 0 0 4 2 45 3 12 0

BD 1 0 38 6 0 5 0 0 4 1 40 2 9 0

FD 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 5 0

Tab. 2.7 – Les résultats de la détection des SCC pour les 14 films testés (Nt est le nombre
total de SCC, BD et FD représentent respectivement le nombre de bonnes détections et de
fausses détections).

Globalement nous avons obtenu un taux de précision de 93% et un taux de rappel de
88.3%. Les situations pour lesquelles nous obtenons de fausses détections correspondent à
des changements de plans dans lesquels les distributions des couleurs dans ces plans sont
voisines, ou à une variation forte de l’intensité lumineuse dans les images d’un même plan, ce
qui aboutit à des images très differentes après l’utilisation de la réduction des couleurs (voir
Figure 2.14.b). Les non-détections sont plutôt liées à la dissimilarité entre l’image de début
et de fin de l’effet, images qui sont suffisamment différentes pour que la distance Euclidienne
entre leurs histogrammes soit significative (voir la Figure 2.14.a).
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(a) non-détection (film ”François le Vailant” [Folimage 06b])

(b) fausse détection (film ”The Hill Farm” [CICA 06]).

Fig. 2.14 – Exemples d’erreurs de détection des SCC.

2.5.3 Conclusions

Une des particularités des films d’animation est la présence d’effets visuels. C’est pourquoi
nous avons proposé une méthode de détection d’un de ces effets particulièrement utilisé,
appelé ”changement bref de couleurs” ou SCC , qui peut correspondre à une explosion, un
éclair, un flash, etc. La méthode proposée a été inspirée du principe de détection de flashs
de la caméra dans les films naturels (voir [Heng 99]) qui, adaptée aux films d’animation, a
donné de bons résultats.

L’intérêt de la détection des SCC est double :

– corriger la détection des ”cuts” : premièrement il permet de corriger la détection
des ”cuts”, car un SCC est souvent détecté comme plusieurs ”cuts”,

– analyser le contenu : deuxièmement l’utilisation d’un tel effet donne une signification
particulière au contenu de la séquence. Les films d’animation comportant un nombre
élevé de SCC attirent particulièrement l’attention du spectateur.

2.6 La détection des ”fades”

Un ”fade” est une transition graduelle, très souvent utilisée, caractérisée par un effet
optique qui permet, en partant d’un fond constant, le plus souvent noir, de faire apparâıtre
progressivement une image. C’est le ”fade-in”. Le processus inverse, qui consiste à passer
progressivement d’une image à un fond constant, est le ”fade-out”. Souvent les deux sont
utilisés l’un après l’autre, dans l’ordre ”fade-out” - ”fade-in”. Dans ce cas les deux constituent
une seule transition qui est appelée un ”fade group”. Un exemple de transition de type ”fade”
est présenté dans la Figure 2.2.

La séquence d’images constituant un ”fade”, noté F (x, y, t) de durée T , est définie comme
la transformation de l’intensité des pixels d’une séquence S1(x, y, t) par une fonction mono-
tone f(t) [Lienhart 01b] :

F (x, y, t) = f(t) · S1(x, y, t), 0 ≤ t ≤ T (2.23)

Un ”fade-in” utilise comme fonction monotone la fonction définie par f(0) = 0 et f(T ) = 1
et de la même façon un ”fade-out” est défini par la fonction f(0) = 1 et f(T ) = 0. La plupart
du temps, la fonction f(t) est choisie linéaire et est définie de la façon suivante :

ffade in(t) =
t

T
ffade out(t) = 1−

t

T
(2.24)
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Dans la suite nous allons présenter les différentes méthodes de détection de ”fades” trouvées
dans la littérature.

2.6.1 État de l’art

Par rapport à la détection des transitions abruptes ou ”cuts”, la détection des ”fades” a
été nettement moins abordée dans la littérature. Les méthodes existantes sont orientées vers
deux axes prédominants :

– les approches basées sur l’intensité des pixels,
– les approches basées sur l’analyse des contours.

Différents états de l’art sur la détection des ”fades” ont été proposés dans [Lienhart 01b],
[Hanjalic 02] ou [Ren 03].

L’analyse de l’intensité des pixels

Une des premières approches a été proposée dans [Zhang 93] où les transitions graduelles
sont détectées en utilisant deux seuils. La méthode est basée sur l’analyse des distances
entre histogrammes, méthode utilisée dans un premier temps pour la détection des ”cuts”.
Un ”cut” est détecté si la dissimilarité entre deux images successives est supérieure au seuil
τdébut. Si à un instant k, la dissimilarité entre deux images successives passe au dessus d’un
deuxième seuil, τcand (τcand < τdébut), tout en restant en dessous du seuil τdébut, alors l’image
k est une image candidate potentielle de début d’une transition graduelle. Ensuite, cette
image est comparée avec les images suivantes, et les écarts sont cumulés. Quand le cumul des
écarts dépasse le seuil τdébut et si en même temps les différences entre les images consécutives
restent inférieures à τcand, la détection d’un ”fade” est validée.

Pendant un ”fade” une des informations caractéristiques est le changement des intensités
lumineuses des pixels. D’autres approches étudient l’évolution de l’écart-type de l’intensité
lumineuse des pixels calculé dans l’image entière. En supposant l’hypothèse d’ergodicité
vérifiée, l’écart-type lors d’un ”fade” peut être exprimé par :

σ(F (x, y, t)) = f(t) · σ(S1(x, y)) (2.25)

où F (.), f(.) et S1(.) ont les mêmes significations que dans la définition du ”fade” dans
l’équation 2.23 et σ() représente l’écart type.

La méthode présentée dans [Lienhart 99a] propose dans un premier temps de localiser
dans la séquence les images monochromatiques pour lesquelles la variance de l’intensité
lumineuse est proche de zéro. Ces images sont des candidates potentielles pour être des
images de début (respectivement de fin) d’un ”fade in” (respectivement d’un ”fade-out”).
Les ”fade-in/out” sont détectés en analysant la croissance de l’intensité lumineuse des pixels
et de l’écart-type, dans le sens positif et négatif du défilement du temps. La linéarité est
détectée par l’évaluation de l’erreur entre ces évolutions et les droites de régressions les
modélisant.

Une approche similaire basée sur l’analyse de la variance est proposée dans [Alattar 97].
Les ”fades” sont d’abord détectés par l’analyse de tous les extrema négatifs de la dérivée
seconde des valeurs de la variance des intensités lumineuses des pixels. Puis, ils sont confirmés
si la dérivée première de l’intensité lumineuse moyenne est constante entre deux extrema
négatifs.
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Une autre approche, proposée dans [Truong 00a], combine les deux méthodes proposées
dans [Lienhart 99a] et [Alattar 97]. Dans un premier temps les images monochromatiques
sont détectées. Seules les images qui sont proches d’un extremum négatif de la dérivée seconde
de la variance de l’intensité lumineuse des pixels sont retenues. Pendant une transition de
type ”fade” on rencontre les conditions suivantes :

– la dérivée première de la courbe lissée de l’intensité moyenne reste constante et ne
change pas de signe,

– la valeur moyenne de la pente de la dérivée première doit être supérieure à un certain
seuil,

– la valeur de la variance de l’intensité lumineuse de la première et dernière image du
”fade” doit également être supérieure à un certain seuil.

Une des principales sources d’erreurs dans la détection des ”fades” est la présence de
mouvement dans la séquence qui rend la variation de l’intensité lumineuse dans l’image
non linéaire. Dans [W.A.C.Fernando 99] la détection de ”fades” est effectuée en utilisant
des mesures statistiques sur l’intensité des pixels mais aussi sur le signal de chrominance,
pour réduire l’influence du mouvement. L’analyse est effectuée en utilisant l’espace YCbCr
(Y-luminance et Cb, Cr-différences chromatiques). La moyenne du signal de chrominance C
(C = Cb+Cr

2 ) est moins sensible à la présence du mouvement que la moyenne de la luminance,
Y . Ces deux informations sont utilisées pour définir le paramètre R(k) qui est le rapport
du changement incrémental de la moyenne du signal de luminance relative au signal de
chrominance :

R(k) =







∆Y
k

∆C
k

si k < L1 ou k ≥ (L1 + T )

|C0−mY
k+1

+(L1−k)·∆Y
k
|

|C0−mC
k+1

+(L1−k)·∆C
k
|

si L1 ≤ k < (L1 + T )
(2.26)

où ∆Y
k et ∆C

k sont les changements incrémentaux de la moyenne du signal de luminance Y et
du signal de chrominance C, mY

k+1 et mC
k+1 sont les valeurs moyennes de Y et C à l’instant

k + 1, L1 est l’instant de début du ”fade”, T est la durée du ”fade”, et C0 est le niveau du
signal vidéo au début du ”fade”. L’analyse des valeurs de R(k) est utilisée ensuite pour la
détection d’un ”fade” : pendant un ”fade”, le rapport R(k) doit rester approximativement
constant et donc la dérivée, exprimée par |R(k)−R(k − 1)| reste proche de 0.

L’analyse des contours

Un autre axe d’étude est l’analyse basée sur les contours. Les méthodes existantes utilisent
le fait que pendant une transition de type ”fade-out” les contours des objets disparaissent
graduellement. De même, pendant une transition de type ”fade-in” les contours apparaissent
graduellement. Une mesure de la quantité de changements des contours, mesurée par un
rapport noté ECR, est proposée dans [Zabih 95]. Cette mesure est également utilisée lors
de la détection des ”cuts” (voir la Section 2.4.1). Pendant un ”fade in” le nombre de pixels
contours qui apparaissent, ECRin, est prédominant par rapport au nombre de pixels contours
qui disparaissent, ECRout (ECRin > ECRout). Pour un ”fade-out” on rencontre la situation
inverse (ECRin < ECRout).

Si les ”cuts” se retrouvent comme des valeurs de maxima dans la suite temporelle des va-
leurs ECR, les ”fades” et les autres transitions graduelles sont caractérisés par des intervalles
de valeurs élevées de ECR. Cette méthode a été utilisée dans [Zabih 95] et [Zabih 99] pour
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la segmentation en plans. Deux approches similaires ont été proposées dans [Lupatini 98] et
[Yu 97].

Les approches basées sur l’analyse des contours sont moins efficaces que les approches
basées sur l’analyse de l’intensité lumineuse des pixels [Lienhart 01b], car elles sont très sen-
sibles à la présence du mouvement et à des effets de couleurs qui provoquent des changements
de contours importants.

Autres approches

Dans cette catégorie on peut d’abord mentionner des approches voisines comme celles
qui utilisent différentes mesures statistiques de l’intensité des pixels, mais qui font l’analyse
dans le domaine compressé des coefficients DCT (par exemple dans [Bimbo 99]). Un certain
nombre d’autres approches ont tenté d’exploiter de nouvelles sources d’information pour
contourner les points faibles des méthodes classiques. On peut citer :

– l’utilisation de l’information de mouvement pour réduire son influence et donc le
nombre de fausses détections [Porter 01],

– le ”rythme visuel” des histogrammes, utilisé pour réduire l’influence du bruit présent
dans les images [Guimaraes 03],

– l’exploitation des paramètres calculés dans le domaine fréquentiel comme les coefficients
issus de la FFT de l’image [Miene 01]

– des approches statistiques génériques sur la détection des transitions [Heng 01].

Généralement, chaque méthode proposée a un certain nombre d’avantages et de d’in-
convénients, liés à certaines situations permettant d’obtenir de meilleurs résultats par rap-
port aux approches classiques, mais échouant dans d’autres situations. Par exemple l’ap-
proche proposée dans [Guimaraes 03] détecte les ”fades” avec une précision de localisation
d’une image, alors que dans les approches classiques cette localisation est faite de manière
grossière. Mais cette méthode a échoué lors de la détection des ”fades” qui présentent un
faible écart de luminosité entre l’image de début et de fin.

2.6.2 La méthode proposée

La méthode de détection de ”fades” proposée est inspirée des travaux présentés dans
[W.A.C.Fernando 99] et utilise l’hypothèse que lors d’un ”fade in” l’intensité lumineuse aug-
mente progressivement jusqu’à la fin de la transition où elle devient approximativement
constante. Pour être moins sensible à la présence du bruit et du mouvement qui produisent
de petites variations de l’intensité lumineuse des pixels, [W.A.C.Fernando 99] a proposé
d’analyser en même temps l’information de chrominance, car elle est moins sensible aux
changements de l’intensité lumineuse. La détection des ”fades” est alors effectuée en analy-
sant l’évolution temporelle d’un certain nombre de paramètres statistiques liés à la luminance
et à la chrominance.

Cependant cette méthode présente quelques inconvénients pour notre application. En
particulier elle se base sur des hypothèses de constance de mesures statistiques mêlant la
luminosité et la chrominance qui ne sont pas toujours vérifiées dans le cas de nos séquences
(voir films d’animation). En repartant du principe de l’analyse conjointe de l’évolution de la
luminance et de la chrominance, nous avons donc proposé une nouvelle mise en oeuvre de
cette approche.
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Pré-traitements

Avant la détection, un certain nombre de pré-traitements sont effectués. Pour avoir une
information continue sur la variation des paramètres utilisés la séquence n’est pas sous
échantillonnée temporellement, donc toutes les images de la séquence sont analysées. Par
contre, comme pour la détection des autres transitions (voir les sections précédentes) les
images sont sous-échantillonnées spatialement avec n = 4 (pour chaque bloc de n×n = 4×4
pixels, sans recouvrement, nous retenons seulement un seul pixel). La réduction de la taille de
l’image n’agit pratiquement pas sur la détection car les mesures utilisées sont des statistiques
calculées sur l’ensemble de l’image, comme la moyenne ou la variance.

Les paramètres proposés sont calculés dans l’espace couleur YCbCr, espace très utilisé en
télévision. Cela nous permet de séparer l’information de luminance (la composante Y), de l’in-
formation de chrominance (les deux différences chromatiques : Cb et Cr). Selon l’utilisation
que l’on veut en faire (HDTV - télévision haute définition ou SDTV - télévision standard) et
la quantification des composantes RVB, il existe plusieurs types de transformations YCbCr
[Bruns 00].

Dans notre situation, nous avons retenu la transformation suivante, adaptée à la représentation
des images sur ordinateur :







Y601 = 0.257R + 0.504V + 0.098B + 16
Cb = −0.148R − 0.291V + 0.439B + 128
Cr = 0.439R − 0.368V − 0.071B + 128

(2.27)

Un exemple de décomposition d’une image RVB dans l’espace YCbCr est présenté par
la Figure 2.15. On peut remarquer que la composante Y est liée aux variations de l’intensité
lumineuse dans l’image.

RVB Y Cb Cr

Fig. 2.15 – Exemple de représentation dans l’espace YCbCr. Les valeurs ont été normalisées
entre 0 et 255 pour la visualisation (image du film ”Le Roman de Mon Âme” [CICA 06]).

Nous avons essayé d’autres espaces couleur qui permettent d’isoler l’information de lu-
minance de l’information de chrominance, comme par les espaces TSL et Lab, où L est la
composante de l’intensité lumineuse. Nous avons constaté que la composante Y de l’espace
YCbCr est moins sensible aux petites variations de luminance que la composante L.

L’algorithme de détection

La détection d’un ”fade” est effectuée par l’analyse de l’évolution temporelle des pa-
ramètres suivants (voir [Ionescu 05d]) :
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– la valeur moyenne de la composante de l’intensité lumineuse, Y k, calculée dans l’image
à l’instant k,

– la variance de Y , σ2(Yk), calculée dans l’image à l’instant k,
– la valeur absolue de la différence entre les valeurs moyennes des composantes Cb et

Cr, |Cbk − Crk|, calculée dans l’image à l’instant k.

La variance σ2(Yk) est utilisée pour détecter le début d’un ”fade-in” et également la fin
d’un ”fade-out”, car pour une image constante la variance de Y est nulle.

En étudiant le comportement de deux autres paramètres, Y k et |Cbk − Crk|, pour
différentes situations de ”fades” dans un certain nombre de films d’animation, nous avons
trouvé que leurs évolutions sont typiquement croissantes pour un ”fade-in” et décroissantes
pour un ”fade-out”. Le paramètre |Cbk−Crk| est moins sensible à la présence du mouvement
que la moyenne Y k (voir la Figure 2.16). Par contre, en absence de mouvement, le paramètre
Y k est souvent plus discriminant que le paramètre |Cbk−Crk|. C’est donc l’analyse conjointe
de ces deux paramètres qui contrôle la détection.

fade in

fade out

mouvement

Fig. 2.16 – L’évolution temporelle des paramètres proposés : σ2(Y ) normalisé - ligne bleu,
Y - ligne rouge, |Cb− Cr| - ligne verte, l’axe oX est l’axe temporel (extrait du film ”Coeur
de Secours” [CICA 06]).

Dans ce qui suit nous allons nous focaliser sur la détection d’un ”fade-in”. Une transition
”fade-out” correspond à l’inverse d’un ”fade-in” et pour la détection il suffit de changer le
sens de parcours de la séquence, et donc d’utiliser les mêmes règles que pour la détection
d’un ”fade-in” mais appliquées dans le sens inverse de défilement du temps (voir la Figure
2.16).

Dans un premier temps nous calculons pour toute la séquence les valeurs des trois pa-
ramètres proposés : σ2(Yk), Y k et |Cbk − Crk|, pour k = 0, ..., N où N est le nombre total
d’images de la séquence (sans sous-échantillonnage temporel). Pour réduire l’influence du
bruit et lisser les transitions nous avons appliqué un filtrage médian avec une fenêtre de
taille 5 sur les évolutions de Y k et |Cbk − Crk|. Le choix du filtre médian est motivé par le
fait que ce type de filtrage ne détruit pas les transitions graduelles dans l’évolution temporelle
des valeurs des paramètres analysés, comme le ferait un filtre moyenneur.

La détection d’un début de ”fade-in” est réalisée si on réunit les conditions suivantes :

– σ2(Yk) < τfade, qui traduit que l’image à l’instant k est une image constante. La valeur
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du seuil a été fixée empiriquement à τfade = 5, après l’analyse d’un grand nombre
d’images.

– σ2(Yk+1) > τfade, l’image à l’instant k+1 n’est pas constante, condition qui permet de
positionner le début du ”fade in” juste avant le moment où l’image de fin du ”fade-in”
commence à réapparâıtre.

– Dk+2,k+1 > 0.2 · Dk+1,k où Dk+2,k+1 = Y k+2 − Y k+1 et Dk+1,k = Y k+1 − Y k. Cette
dernière condition évite la confusion avec un ”cut” qui se traduit par une valeur de
Dk+2,k+1 faible (les images aux instants k + 2 et k + 1 sont similaires et appartiennent
au même plan).

Si les conditions énumérées ci-dessus sont satisfaites pour l’image à l’instant k, on poursuit
la validation du ”fade-in” en commençant avec l’image voisine k + 1. Puis, pour chaque
image analysée aux instants k + i, avec i > 1, on vérifie que les valeurs de Y k+i et Ck+i =
|Cbk+i − Crk+i| sont bien croissantes en utilisant la condition suivante :

Y k+i > 0.98 · Y k+i−1 ou Ck+i > 0.98 · Ck+i−1 (2.28)

Pour la comparaison des valeurs nous avons utilisé, à cause du bruit, une tolérance de 2%
choisie empiriquement.

Si pour une certaine image à l’instant k + i la condition n’est pas satisfaite où si i
est supérieur à la taille maximale d’une transition de type ”fade”, c’est à dire i > tmax,
avec tmax = 20, la détection s’arrête. Enfin, avant de valider la présence d’un ”fade-in” nous
vérifions que la taille de la transition détectée, c’est à dire i, est supérieure à la taille minimale
d’un ”fade-in”, donc i > tmin, avec tmin = 3. Cette dernière condition permet d’éviter la
situation où un ”cut” est suivi par quelques images présentant des variations d’intensité
moyenne semblables à ce que l’on a dans un ”fade”.

2.6.3 Résultats expérimentaux

Pour valider la méthode proposée nous l’avons testée sur les 14 films d’animation du
[CICA 06], utilisés aussi pour la détection des SCC (voir Tableau 2.6), d’une durée totale de
102 minutes et contenant un nombre de 37 ”fade-in” et 56 ”fade out”. Les transitions ”fades”
ont été détectées dans un premier temps manuellement pour nous servir de référence pour
l’évaluation des résultats obtenus. Pour la détection nous avons utilisé un seuil de variance
τfade = 5 et des tailles minimale et maximale d’un ”fade” tmin = 3 et tmax = 20. Les résultats
obtenus sont présentés dans le Tableau 2.8.

film 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Nfi 7 4 2 7 0 1 5 1 0 0 5 0 3 2

BDfi 7 4 2 7 0 1 5 0 0 0 5 0 3 2

FDfi 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 3 0 0 0

Nfo 6 4 4 7 0 1 5 3 0 7 6 5 5 3

BDfo 6 4 4 7 0 0 5 3 0 6 6 5 5 2

FDfo 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0

Tab. 2.8 – Les résultats de la détection de ”fades” pour les 14 films testés (N est le nombre
de transitions, BD et FD sont les nombres de bonnes détections et de fausses détections
(notation : fi=”fade-in” et fo=”fade-out”).



2.6. La détection des ”fades” 63

Globalement nous avons obtenu pour la détection des ”fade-in” une précision de 81.9%

et un rappel de 97.2%, et pour la détection des ”fade-out” une précision de 91.4% et un
rappel de 94.6%.

Les fausses détections obtenues sont liées à la difficulté particulière des films utilisés.
Comme exemple de situations pour lesquelles les fausses détections sont survenues nous pou-
vons mentionner l’apparition et le déplacement progressif d’objets à l’intérieur d’une image
constante, ce qui provoque une variation de l’intensité lumineuse, ou des ”cuts” survenus
entre une image constante et des images comportant un fort mouvement de caméra par
rapport aux objets, ce qui entrâıne une variation de l’intensité lumineuse. Des exemples de
fausses détections sont présentés dans la Figure 2.17.

”A Viagem” ”The Hill Farm”

”Paradise”

Fig. 2.17 – Exemples de fausses détections de ”fades” (films de [CICA 06]).

Les non détections sont liées à des ”fades” très courts pour lesquels l’intensité lumineuse
augmente jusqu’à 90% en deux images et jusqu’à 100% pendant plusieurs images, ce qui
provoque une variation importante, difficile à détecter.

2.6.4 Conclusions

Dans cette section nous avons proposé une méthode de détection de ”fades” basée sur
l’analyse de mesures statistiques de l’intensité lumineuse et du signal de chrominance cal-
culées dans l’espace YCbCr. L’information sur le signal de chrominance a été utilisée pour
réduire l’influence du mouvement sur la qualité de la détection, car elle est moins sensible
que l’intensité lumineuse Y . Testée sur un certain nombre de films d’animation la méthode
proposée a donné de bons résultats.

Les transitions de type ”fade-in” et ”fade-out” sont souvent liées les unes aux autres.
Nous pouvons considérer un ”fade-out” comme un ”fade-in” qui se produit en parcourant
l’échelle du temps en sens inverse. De plus, ces deux effets peuvent être utilisés ensemble :
un ”fade out” peut être, après un certain nombre d’images noires, suivi par un ”fade-in”.
Ces deux transitions sont souvent utilisées dans les génériques ou dans différents passages
pour lesquels le texte peut apparâıtre et disparâıtre. Elles sont également utilisées comme
lien entre deux scènes ou entre différents moments où l’action est élevée. D’une manière
générale, l’utilisation de passages avec un certain nombre d’images noires entre un ”fade-
out” et un ”fade-in” permet d’obtenir un moment de repos dans le déroulement de l’action
de la séquence.

Pour la détection des ”fades” l’utilisation d’un sous-échantillonnage temporel n’est pas
efficace. En utilisant un pas d’analyse plus élevé que l = 1 les variations des paramètres
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utilisés deviennent discontinues. Comme la taille maximale d’une transition ”fade” est d’en-
viron tmax = 20 images, en augmentant le pas d’analyse les paramètres n’ont pas le temps
de varier suffisamment ce qui nuit à une bonne détection.

Une des principales sources d’erreurs dans la détection des ”fades” est le mouvement
d’objets qui produit une variation lumineuse importante et le mouvement de caméra qui
apporte en plus une variation des couleurs. Dans ces situations l’évolution temporelle des
paramètres analysés est similaire avec celle d’un ”fade”.

Concernant le temps de calcul, la détection se déroulent à une cadence d’environ 20
images par seconde. Les tests ont été effectués sur une machine Pentium IV à 3.4GHz et 1Go
de RAM sur des images de 187 × 103 pixels. Ces bonnes performances proviennent d’une
complexité de calcul réduite (l’image est balayée une seule fois pour le calcul des paramètres).
En optimisant les procédures de calcul une implantation en temps réel est envisageable.

La méthode proposée a besoin des valeurs d’un certain nombre de paramètres (seuil
temporel, seuil d’intensité, etc.). Ces valeurs sont choisies empiriquement. Cependant leur
choix n’est pas critique, c’est à dire que des variations de ces valeurs ne dégradent pas
sensiblement les performances des méthodes. De plus, les valeurs choisies présentent une
certaine généricité car elles conviennent pour l’ensemble des séquences testées.

2.7 Agrégation en plans vidéo

Une séquence d’images est définie comme un ensemble de plans qui sont liés les uns aux
autres à l’aide de transitions vidéo. La détection des plans, donc de l’unité de base de la
séquence, est la première étape d’analyse pour toutes les méthodes d’analyse des séquences
d’images.

Dans ce chapitre nous avons présenté plusieurs méthodes de détection de transitions vidéo
et d’effets de couleurs comme : les ”cuts”, les ”SCC” et les ”fades”. Pour la détection des
”dissolves” nous avons utilisé la méthode de [Lienhart 01b]. La détection de ces transitions
n’est pas suffisante pour déterminer les plans, et une étape d’agrégation est nécessaire. En
analysant les résultats de la détection pour les transitions citées, nous avons constaté que
ce sont les ”cuts” qui sont les plus sensibles aux fausses détections car toutes les autres
transitions graduelles sont au moins détectées comme étant un ”cut”. De même, certains
changements de couleurs, comme par exemple les SCC, qui ne sont pas des changements de
plans, sont détectés comme des ”cuts”. Donc, pour délimiter correctement les plans nous
avons besoin de définir un certain nombre de règles d’agrégation.

Après avoir mis toutes les transitions détectées dans l’ordre chronologique de leur ap-
parition, les plans vidéo sont définis comme les intervalles continus compris entres deux
transitions successives, résultats de l’application des règles suivantes (voir [Ionescu 05d]) :

– tous les ”cuts” détectés pendant un intervalle de temps correspondant à une transition
graduelle sont supprimés,

– un effet visuel de type SCC ne doit pas être la source d’un changement de plan,
– les plans vidéo d’une durée inférieure à Tplan (fixé empiriquement à 5 images) sont

supprimés puisque ce sont des passages trop courts et difficilement décelables dans la
séquence,

– les plans contenus entre deux transitions ”fade-out” et ”fade-in”, ne contenant que des
images noires, sont effacés si leur durée est inférieure à Tplan. Sinon cette insertion
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d’images noires est alors faite volontairement par l’auteur et possède une signification
sémantique comme par exemple une période de repos ou de tranquillité.

Les plans sont représentés en gardant deux informations : l’intervalle des cadres et le
type des transitions de début et de fin. Par exemple le plann est compris entre les images
[100, 340] et encadré par les transitions [”cut”, ”fade − out”]. Le principe d’agrégation est
présenté par la Figure 2.18.

"cuts" "fade in" "fade out" "dissolve" "SCC"

temps

tempsPlan 1 Plan 2 Plan 3 Plan 4 Plan 5

Fig. 2.18 – Agrégation en plans vidéo.

2.8 Annotation visuelle des transitions

Généralement les méthodes d’annotation visuelle sont utilisées dans les systèmes de
navigation comme outils permettant à l’utilisateur d’accéder facilement au contenu de la
séquence. Les méthodes existantes utilisent différentes techniques de représentation gra-
phique pour visualiser aussi bien l’information temporelle que l’information spatiale sous
la forme de certaines images clés de la séquence. Un état de l’art sur les outils de navigation
a été présenté dans la Section 1.2.3.

Notre approche est différente (voir [Ionescu 05g]). En utilisant la distribution temporelle
des transitions et des plans nous proposons une représentation visuelle de la structure de la
séquence sous la forme d’un graphe 2D. Le graphe proposé décrit l’évolution temporelle de
la séquence comme un signal continu d’amplitude 1 (arbitraire) qui est interrompu par la
présence de certaines transitions (voir la Figure 2.19).

Dans ce graphe chaque transition est représentée par un signal de forme particulière :

– ”cut” : un ”cut” correspond au passage par 0 du signal,
– SCC : un SCC est un pic du signal,
– ”fade-in” : un ”fade-in” est représenté comme un ”cut” suivi par une pente croissante

du signal,
– ”fade-out” : un ”fade-out” est l’inverse d’un ”fade-in”,
– ”dissolve” : un ”dissolve” est représenté comme une pente décroissante suivie par

une pente croissante du signal.

La durée de chaque symbole correspond à la durée réelle de la transition. Les formes
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"cut"

zoom

SCC

"fade-out"

temps

temps

plan vidéoplan vidéo

passages riches en action

Fig. 2.19 – Annotation visuelle. La distribution des transitions est marquée avec la ligne
rouge et les plans vidéo avec la ligne bleue.

particulières des signaux associés à chaque transition sont présentées dans la Figure 2.20.

"cut" SCC "fade-out" "fade-in" "dissolve"

Fig. 2.20 – Les symboles utilisés pour l’annotation visuelle.

L’intérêt de l’annotation proposée est double. Dans un premier temps c’est un outil d’ana-

lyse de la structure de la séquence permettant aux spécialistes et aussi aux autres utilisateurs
d’étudier la façon dont la séquence a été créée, ainsi que la fréquence de l’utilisation de cer-
taines transitions. Le graphe fourni correspond au cheminement du montage de la séquence
où les plans vidéo ont été juxtaposés les uns aux autres à l’aide de certaines transitions,
formant ainsi le film.

Dans un deuxième temps, la visualisation globale de l’ensemble des transitions permet
déjà, d’un seul coup d’œil, de faire une première analyse sémantique de la séquence. Par
exemple un ”dissolve” est souvent utilisé pour introduire un retour en arrière. De la même
façon, avoir de nombreux ”dissolves” dans une séquence donne une signification particulière.
La fréquence des changements des plans est liée au rythme de la séquence : plus il y a de
”cuts” par unité de temps, plus il y a de changements visuels et donc plus le rythme est
important. Ainsi, en localisant les régions comportant une densité élevée de lignes verticales,
et donc de changements de plans, nous pouvons alors déterminer les passages importants du
film comportant beaucoup d’action (voir la Figure 2.19). Généralement une scène riche en
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action correspond aux passages comportant un nombre élevé de changements visuels.

2.9 Paramètres de bas niveau des plans

En utilisant la distribution des transitions vidéo obtenue nous proposons de calculer un
certain nombre de paramètres de bas niveau (voir le rapport [Ionescu 05b]). Les paramètres
envisagés serviront de point de départ pour la caractérisation sémantique du contenu de la
séquence.

2.9.1 L’analyse de la distribution des plans

Dans un premier temps, nous définissons un indicateur de base reliée à la structure
temporelle de la séquence. Cet indicateur, noté ζT (i), représente le nombre de changements
de plans survenus dans une plage de durée T (exprimée en secondes) démarrant à l’image
de l’instant i. La cadence vidéo des séquences étant de 25 images par seconde, cette durée T
correspond à T · 25 images. L’indicateur ζT (i) est calculé pour chaque image. Il existe donc
un fort recouvrement entre les fenêtres de mesure comme le montre la Figure 2.21.

index d'imagei ...

T 25 images.

i+1 N

début fin

Fig. 2.21 – Les fenêtres de mesure de l’indicateur ζT (i) (N est le nombre total de fenêtres
d’analyse).

Ce recouvrement alourdit très légèrement les calculs, mais évite d’avoir à choisir la valeur
d’un recouvrement plus faible. On peut noter qu’entre les paramètres introduits, il existe la
relation suivante :

N = (Tfilm − T ) · 25 + 1 (2.29)

où N est le nombre total de fenêtres d’analyse et Tfilm est la durée totale de la séquence
mesurée en seconde.

A partir de ζT (i) nous définissons deux caractéristiques de la distribution des plans : la
vitesse moyenne de changements de plans et la mesure de l’action.

La vitesse moyenne de changements de plans

Le premier paramètre très caractéristique de la séquence est la valeur moyenne de ζT (i),
notée v̄T et appelée dans la suite vitesse moyenne de changements de plans. Il peut être
défini de la manière suivante. Les valeurs de ζT (i) sont considérées comme les réalisations
particulières d’une variable aléatoire discrète, dont la densité de probabilité est :

fζT
(t) =

1

N

N∑

i=1

δ(ζT (i)− t) (2.30)

où N est le nombre total de fenêtres temporelles d’analyse d’une durée de T secondes, δ(t) = 1
pour t = 0 et 0 ailleurs, et i est l’indice de la fenêtre courante analysée. v̄T s’exprime alors
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par :

v̄T = E{ζT } =
T ·25
∑

t=1

t · fζT
(t) (2.31)

Ce paramètre est bien sûr dépendant de la valeur de T . Le choix de cette valeur sera discuté
à la fin de cette sous-section 2.9.1.

La mesure de l’action

Dans un second temps en utilisant l’évolution de l’indicateur ζT (i), nous définissons
une seconde caractérisation liée à l’action contenue dans la séquence. Cette relation entre la
fréquence des changements de plans et l’action est très souvent utilisée dans les techniques de
génération automatique de résumés sémantiques de séquences, comme les ”bande-annonces”.
Les passages les plus importants de la séquence sont mis en évidence en utilisant des infor-
mations statistiques sur le pourcentage de changements de plans [Hauptmann 98] ou sur la
vitesse de changements des contours [Lienhart 97]. Un état de l’art sur les techniques d’ex-
traction de résumés de plus haut niveau est présenté dans [Truong 06] (voir aussi le Chapitre
6 sur la construction des résumés).

L’action correspond à des passages (segments) de la séquence où la fréquence des change-
ments de plans est élevée. Pour cela nous définissons d’abord les segments d’action. Ils sont
obtenus après 4 étapes :

– a. seuillage. Dans un premiere temps, nous construisons un signal binaire fonction
du temps, défini par :

action(i) =

{

1 si ζT (i) > v̄T

0 sinon
(2.32)

c’est à dire que nous ne gardons que les passages de la séquence où le nombre de
changements de plans est élevé (supérieur à la moyenne de la séquence entière, voir le
graphe a dans la Figure 2.22).

– b. concaténation. Les effets SCC, contenant des informations importantes et attrac-
tives, sont marqués comme des segments d’action. Les segments d’action voisins, c’est
à dire d’une distance inférieure à la taille de la fenêtre d’analyse T seront concaténés
en un seul segment. Cette étape nous permet d’effacer les petits trous présents dans les
segments d’action obtenus après l’étape de seuillage (voir le graphe b dans la Figure
2.22).

– c. effacement. Les segments d’action d’une durée inférieure à la taille T de la fenêtre
d’analyse sont effacés. Cette étape nous permet d’enlever les petites segments isolés
(voir le graphe c dans la Figure 2.22).

– d. nettoyage. Enfin, tous les segments d’action ne contenant qu’un seul plan vidéo
sont effacés. Ces segments sont de faux passages d’action contentant une ou plusieurs
transitions graduelles comme par exemple un ”fade-out” suivi d’un ”fade-in” ce qui
entrâıne une valeur élevée de ζT (voir le graphe d dans la Figure 2.22).

Concernant la valeur de la durée de la fenêtre d’analyse, T , plusieurs tests ont été effectués
sur un certain nombre de films d’animation de [CICA 06] pour différentes valeurs de T ,
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a
b
c
d

ségments d'action"cut"SCC

Fig. 2.22 – Exemple de segments d’action pour le film ”François le Vaillant” [Folimage 06b].
L’annotation visuelle des transitions est marquée par la ligne rouge, les segments d’action
sont marqués par la ligne verte (T = 5s). Les lettres de a à d correspondent aux étapes de
calcul.

T ∈ {1, ..., 10} secondes. La valeur de T est liée à la granularité des segments d’action obtenus.
En utilisant de faibles valeurs de T on obtient une densité élevée de segments d’action de
courte durée et donc une sur-segmentation des segments. Inversement, lorsque la valeur de
T augmente, la séquence comportera moins de segments d’action. Un bon compromis entre
la taille des segments d’action et leur nombre a été obtenu pour T = 5s. Des exemples de
segments d’action obtenus pour différentes valeurs de T sont présentés dans la l’Annexe B.

En utilisant les segments d’action obtenus, on définit un deuxième paramètre de bas
niveau, Raction, qui représente le pourcentage de segments d’action par rapport à la séquence
entière. Il est défini par :

Raction =
Taction

Tfilm
(2.33)

où Taction est la durée totale des segments d’action et Tfilm est la durée totale du film.

2.9.2 L’analyse des transitions

Un autre paramètre proposé tient compte des transitions ”fade-in”, ”fade-out” et ”dis-
solves”. Ce paramètre est important du point de vue sémantique parce que les transitions
vidéo sont utilisées dans les films avec un but bien précis comme nous l’avons déjà mentionné
dans le chapitre précédent. Par exemple, les ”fades” sont utilisés pour faire une transition
lente entre deux scènes différentes et également pour augmenter le suspens. Les ”dissolves”
sont souvent utilisés pour modifier le temps de l’action (ils sont alors associés à des retours
en arrière) ou simplement comme les ”fades” pour introduire une transition lente. On définit
alors le rapport des transitions, Rtrans, comme :

Rtrans =
Tfades + Tdissolves

Tfilm
(2.34)

où Tfades et Tdissolves sont les durées totales des transitions ”fade-in”, ”fade-out” et ”dis-
solve”, et Tfilm est la durée totale du film.

De la même façon, nous avons défini le paramètre RSCC qui traduit l’importance des
effets couleurs de courte durée, particuliers aux films d’animation, nommés SCC (voir la
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Section 2.5). Comme ce type d’effet correspond aux changements rapides de couleurs le film
aura une signification particulière si ce type d’effet est souvent utilisé. RSCC est défini par :

RSCC =
TSCC

Tfilm
(2.35)

où TSCC est la durée totale des SCC sur toute la séquence.

En résumé, les 4 paramètres de bas niveau que nous avons défini à partir des plans vidéo
sont :

– la vitesse moyenne des changements de plans, v̄T ,
– le rapport d’action, Raction,
– le rapport des transitions, Rtrans,
– le rapport des SCC, RSCC .

Ces paramètres seront utilisés ultérieurement, dans la deuxième partie de la thèse, comme
point de départ pour la caractérisation sémantique des séquences d’image.

2.10 Conclusions générales

Le découpage en plans est l’étape de base de toutes les méthodes d’analyse de bas niveau,
mais aussi d’analyse sémantique, des séquences d’images. Les plans sont liés les uns aux
autres par des transitions vidéo.

Dans le contexte particulier des films d’animation nous avons été amenés à proposer de
nouvelles méthodes de détection des transitions vidéo les plus souvent utilisées dans les films
d’animation : les ”cuts”, les ”fades” et les ”dissolves”. Pour la détection de ”dissolves” nous
avons utilisé une méthode existante qui a été adaptée au contexte des films d’animation. De
plus, nous avons analysé un effet particulier qui a été appelé ”changement bref de couleurs”
ou SCC (”short color change”) qui a une signification sémantique importante dans l’analyse
de la séquence.

La détection des transitions et des effets de couleurs (par exemple les SCC dans les films
d’animation ou les flashs dans les vidéos) est également importante car ces effets sont souvent
détectées comme des ”cuts”. Leur détection permet ainsi d’améliorer le découpage en plans.

Les méthodes spécifiques de détection des transitions que nous avons proposées sont les
suivantes :

– détection des ”cuts” : la méthode proposée est basée sur l’analyse des distances entre
histogrammes couleurs. Elle utilise un certain nombre d’améliorations et est adaptée au
domaine spécifique des films d’animation : les images sont divisées en quadrants pour
réduire l’influence de l’apparition/disparition des personnages/objets dans la scène,
la dérivée seconde est utilisée pour réduire l’influence du mouvement répétitif de la
caméra sur la détection. Un seuillage automatique qui permet la détection des ”cuts”
a été également mis en place. La méthode proposée a donné de bons résultats comparée
à deux autres approches : une approche classique basée sur l’histogramme et une ap-
proche basée sur la discontinuité du mouvement. Les deux taux de détection obtenus,
la précision et le rappel, sont élevés et supérieurs à 92%. (voir la Section 2.4.3). En
ce qui concerne le temps de calcul, selon la réduction des couleurs utilisée, une im-
plantation en temps réel est possible après l’optimisation des procédures de calcul. La



2.10. Conclusions générales 71

réduction couleur dans l’espace Lab et la diffusion d’erreur sont les seules opérations
ayant une complexité de calcul élevée. Dans ce cas, pour une implantation en temps
réel, des dispositifs hardware spécifiques sont nécessaires.

– détection des SCC : la méthode proposée a été inspirée des méthodes de détection
de flashs dans les films naturels. L’intérêt de la détection de cet effet particulier est
double : premièrement cela permet de corriger la détection des ”cuts” et deuxièmement
cela apporte des informations sémantiques sur le contenu de la séquence. Testé sur un
certain nombre de films d’animation, la méthode proposée a donné de bons résultats :
un taux de précision de 93% et un taux de rappel de 88.3%. En ce qui concerne les
performances, la complexité de calcul est réduite. L’algorithme peut être implanté en
parallèle à la détection de ”cuts” sans alourdir les traitements (voir la Section 2.5).

– détection des ”fades” : La méthode proposée utilise des mesures statistiques. Elles
sont calculées sur l’intensité des pixels mais aussi sur l’information de chrominance qui
est moins sensible aux fluctuations de l’intensité lumineuse et à la présence du bruit
dans les images. Testée sur un certain nombre de films d’animation, la méthode pro-
posée a obtenu de bons taux de détection. Pour la détection des ”fade-in” la précision
est de 81.9% et le rappel de 97.2%, et pour la détection des ”fade-out” la précision
est de 91.4% et le rappel de 94.6% (voir la Section 2.6). La complexité de calcul est
réduite car les paramètres proposés ne demandent qu’un seul balayage de l’image ce
qui permet une implantation en temps réel.

L’utilisation des transitions dans la séquence n’est pas aléatoire. Chaque transition a un
but précis. Par exemple les ”cuts” sont les transitions usuelles qui changent le point de vue ou
la scène, les ”dissolves” sont utilisées généralement pour changer le temps de l’action ou pour
revenir en arrière. Dans ce chapitre nous avons proposé un certain nombre de paramètres de

bas niveau permettant la caractérisation du contenu de la séquence (voir la Section 2.9). Ils
serviront comme point de départ pour la caractérisation sémantique des plans, proposé dans
la deuxième partie de cette thèse.





Chapitre 3

L’Analyse du mouvement

Résumé : L’évolution temporelle de l’information visuelle est une des caractéristiques
fondamentales des séquences d’images. Dans ce chapitre nous présentons les différentes di-
rections que nous avons étudiées pour extraire l’information de mouvement présente dans
les séquences. Nous présentons d’abord un état de l’art sur les techniques d’estimation du
mouvement. Puis, nous proposons une méthode de caractérisation du mouvement global de
la caméra. Enfin, un certain nombre de paramètres de bas niveau sont calculés, servant de
point de départ pour une caractérisation sémantique du mouvement.

Une des particularités les plus importantes des séquences d’images est la présence de mou-
vement. Par rapport aux images fixes, une séquence apporte une information supplémentaire,
qui se caractérise par une certaine évolution continue du contenu des images dans le temps.
On peut alors dire que les séquences d’images sont des ”images en mouvement”.

Si aujourd’hui, de nombreux moteurs de recherche permettent de trouver en quelques
secondes de nombreuses informations stockées sous format texte, aucun mécanisme ne permet
de retrouver de la même manière des contenus multimédia. Afin de pallier ce manque, des
chercheurs du Moving Picture Experts Group (MPEG) ont développé un nouveau standard
ISO connu sous le nom de MPEG-7. Selon leurs créateurs, ”la principale ambition de MPEG-
7 est de rendre les informations multimédia aussi faciles à trouver sur le Web que le texte
l’est aujourd’hui”. Ainsi, en ce qui concerne le mouvement, le standard MPEG-7 intègre des
informations obtenues à partir des meilleures méthodes existantes d’analyse du mouvement.
Ce sont ces méthodes que nous allons détailler par la suite.

En ce qui concerne le mouvement, on trouve deux grandes directions d’analyse : d’une part
l’analyse du mouvement global de la caméra et d’autre part l’analyse locale du mouvement
des objets [Jeannin 01]. Ces deux directions d’analyse sont présentées dans la Figure 3.1.

Le mouvement global. L’analyse du mouvement global est effectuée au niveau des
segments vidéo ou des groupes d’images. Une première information analysée est le mouvement
de la caméra. Dans cette étape, le type particulier de déplacement de caméra est déterminé
parmi tout un ensemble de mouvements possibles. Typiquement les informations retenues,
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Segments temporels

Mouvement de
caméra

Images "mosaïques”Activité du mouvement

Régions spatiales
des images

Mouvement d'objets
et trajectoire

Fig. 3.1 – Les principales directions d’analyse du mouvement dans les séquences d’images :
niveau global (segments temporels) et niveau local (régions spatiales) (source MPEG-7).

pour un mouvement spécifique, sont l’amplitude du mouvement, sa position dans la séquence
et sa durée. Cette étape d’analyse est très importante pour la compréhension du contenu de
la séquence. Dans certaines situations, à l’aide du mouvement de caméra, on peut localiser
les passages importants de la séquence comme par exemple le fait de focaliser l’attention des
spectateurs (arrêt sur une scène précise, puis zoom sur le visage d’un personnage).

Une seconde information souvent exploitée est l’activité du mouvement qui est une mesure
de la perception que l’on a du mouvement en regardant la séquence. Une classification du
mouvement global est réalisée à travers un certain nombre de paramètres de bas niveau.
Cette classification en plusieurs niveaux d’activité concerne l’intensité de l’action, auquel est
ajouté un niveau correspondant à l’absence d’action (”pace of action”). Une activité intense
est liée aux événements dynamiques comme par exemple les scènes de but dans les matchs
de football ou les poursuites de voitures. Au contraire, une activité faible est liée aux scènes
comportant un mouvement faible (interviews, journaux téĺevisés).

Une autre utilisation de l’information sur le mouvement global est la construction d’images
”mosäıques” (voir [Irani 95] ou [Aner 01]). Une ”mosäıque” est la représentation sous la
forme d’une seule image statique du contenu global d’une scène constituée d’images en
mouvement. Elle est réalisée en regroupant les différentes images de la scène, après un
recalage prenant en compte le déplacement global dans la scène (voir Figure 3.1). Les
images ”mosäıques” sont utilisées comme des résumés compacts des différents segments
de la séquence. La complexité des calculs peut être simplifiée grâce aux paramètres de
”déformation” standardisés dans le format MPEG-7.

Le mouvement local. La deuxième direction d’analyse est la caractérisation du mou-
vement local ou mouvement des objets qui n’affecte que des régions de pixels de l’image.
Pour ce type d’analyse, contrairement à la caractérisation globale du mouvement, les me-
sures de déplacement sont effectuées au niveau du pixel. Les méthodes existantes utilisent
généralement une modélisation paramétrique du mouvement permettant de retrouver dans la
séquence les mêmes objets avec des déplacements similaires, malgré d’éventuelles déformations
géométriques apportées par des zooms, rotations, etc. Les résultats de cette analyse sont
souvent résumés dans la trajectoire des objets qui est définie par l’évolution temporelle de
certains points d’intérêt de l’objet, comme le centre de gravité ou certains points de contour.

Dans la littérature spécialisée, les méthodes d’analyse de la trajectoire des objets, dans le
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contexte de l’indexation du contenu vidéo, ont été beaucoup plus abordées que les méthodes
d’analyse du mouvement global (mouvement de caméra). Cela vient du fait que, dans une
séquence, la plupart des événements importants sont liés à des mouvements d’objets. Par
exemple dans une séquence sportive, il sera plus intéressant de caractériser et de segmenter la
trajectoire d’un joueur qui est en train de marquer un but que de caractériser le mouvement
global de caméra, qui a suivi ce joueur. Pour un état de l’art sur les techniques d’analyse du
mouvement des objets on pourra se rapporter à [Smith 04] [Fablet 02] [Dagtas 00].

En conclusion, toutes les méthodes d’analyse du mouvement s’appuient sur le résultat
de l’estimation du mouvement qui est obtenu par la mesure du déplacement d’un pixel, ou
d’une région de pixels, entre l’image courante et l’image suivante. Dans la suite de ce chapitre
nous allons nous focaliser sur l’étude du mouvement de caméra.

3.1 L’estimation du mouvement

Le principe de l’estimation du mouvement repose sur la recherche du déplacement d’un
pixel, ou d’un bloc de pixels, entre deux images successives minimisant la variation d’intensité
de ce pixel, ou blocs de pixels (DFD = ”displaced frame difference”). Ce principe repose sur
l’hypothèse que l’intensité du pixel, ou du bloc, n’a pas sensiblement varié d’une image à la
suivante. Ceci peut s’exprimer par :

DFD(~r, ~d,∆t) = I(~r + ~d, t + ∆t)− I(~r, t) (3.1)

où ~r est la position du pixel, ou du bloc, dans l’image courante analysée, ~d est le vecteur de
déplacement entre les instants t et t + ∆t et I est l’image.

Typiquement les méthodes d’estimation du mouvement emploient des algorithmes de
minimisation d’une fonction de coût liée au déplacement entre pixels ou blocs de pixels. On
trouve plusieurs approches (voir [Marichal 98]) :

– les méthodes différentielles : les méthodes différentielles basées sur l’équation
du flot optique (comme les méthodes itératives et ”pel-recursives”) donnent comme
résultat un champ vectoriel dense. Pour ces méthodes, la présence du bruit dans l’image
réduit fortement la précision de l’estimation. De plus le temps de traitement est très
élevé.

– les méthodes paramétriques : les méthodes paramétriques modélisent les déplace-
ments des pixels de l’image en utilisant un certain nombre de paramètres. Le problème
de l’estimation du mouvement dans ce cas est transformé en un problème d’estimation
des paramètres du modèle, qui peut être un modèle affine, quadratique, etc.

– les méthodes stochastiques : les méthodes stochastiques utilisent des modèles proba-
bilistes. L’exploration de l’espace des paramètres est guidée par des processus aléatoires
(modèle Bayesien, modèle Markovien ou algorithme génétique). Les méthodes stochas-
tiques introduisent une complexité de calcul élevée mais les résultats obtenus sont plus
proches de la réalité.

– les approches par blocs : dans les approches par blocs, l’estimation du mouvement
est faite par l’analyse de blocs de pixels (”block-based”, voir l’Annexe C). Ce type
d’approche a été proposé pour la première fois dans [Jain 91] et se trouve être le
meilleur compromis entre la complexité des calculs et la qualité des résultats obtenus.
Le choix de la taille des blocs utilisés est important et résulte d’un compromis sen-
sibilité/robustesse. Des blocs de dimension réduite donne une sensibilité élevée de la
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détection, situation adaptée aux faibles déplacements des objets. Une taille de blocs
élevée confère une bonne robustesse à la présence de bruit dans les images. Grâce à
ces propriétés les méthodes par blocs ont été utilisées dans la plupart des standards de
codage vidéo, comme par exemple les standards H.263, MPEG 1, 2, 4 et 7.

Lorsque les séquences d’images sont au format MPEG, une solution pour récupérer
les vecteurs de mouvement est de les extraire directement du flux MPEG (voir [Pilu 97],
[Gilvarry 99]). Les vecteurs de mouvement du flux MPEG ont en effet été calculés au mo-
ment du codage de la séquence d’images. On peut supposer que la qualité des images utilisées
au moment du codage est supérieure à la qualité des images après décodage car le codage est
un codage avec perte d’information. Dans la réalité, l’information du mouvement issue du
flux MPEG n’est pas partout cohérente. En effet, il existe certaines régions qui nécessiteraient
une étape de correction (voir Figure 3.2). Par exemple les vecteurs de mouvement ne sont
pas présents dans les régions de l’image qui ne sont pas texturées [Pilu 97]. Si l’on souhaite
faire une analyse sémantique fine du mouvement, les résultats fournis directement par le flux
MPEG ne sont pas suffisants. Il est alors nécessaire de décompresser la séquence et d’analyser
précisément le mouvement [Pineau 05].

Séquence Vecteurs de mouvement

incohérence

Fig. 3.2 – Exemple des vecteurs de mouvement obtenus à partir du flux MPEG2 (source des
données : Projet Analyse et Indexation Vidéo [Pineau 05]).

Notre objectif étant une analyse sémantique du mouvement dans les séquences d’images,
nous avons donc choisi d’estimer le mouvement en utilisant une méthode par blocs de pixels,
car la précision du résultat se règle en jouant sur la taille des blocs et le temps de calcul
s’en trouve réduit. Pour la caractérisation du mouvement de caméra, il n’est pas nécessaire
d’avoir un champ vectoriel dense. Les méthodes par blocs sont le meilleur compromis entre la
précision de l’estimation et la complexité de calcul. Nous avons testé trois de ces méthodes :
la recherche complète, la recherche logarithmique et l’algorithme du standard H.263+ (voir
l’Annexe C). Nous utiliserons cette estimation du mouvement pour la caractérisation du
mouvement de caméra dans les séquences d’images.

3.2 L’analyse du mouvement de caméra

Parmi les applications utilisant l’estimation du mouvement nous nous sommes intéressés à
la caractérisation du mouvement global de la caméra dans la scène. Ce type d’analyse permet
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d’avoir une caractérisation globale de l’action du film. Par exemple les changements de plans
vidéo utilisent souvent des mouvements de translation pour se focaliser sur certains points
d’intérêt de la scène, une action importante est fréquemment accompagnée d’un mouvement
rapide de caméra, les personnages sont mis au premier plan en utilisant un zoom, etc.

o

Z X

Y

Fig. 3.3 – Les mouvements de caméra.

Globalement le mouvement d’une caméra est un mouvement libre dans l’espace 3D. Mais
dans la réalité, à cause des contraintes techniques et physiques de la caméra (le nombre
réduit de degrés de liberté), seul un nombre restreint de mouvements sont réalisables. Les
mouvements plus généraux sont en effet une approximation d’un mouvement libre dans
l’espace infini 3D, et ils sont réalisés comme une suite de mouvements primaires. Les plus
importants sont illustrés dans la Figure 3.3.

On retrouve deux types différents de mouvements :

– d’une part il y a les mouvements de translation selon les trois axes XY Z, comme le
”dollying” ou ”zoom out” (agrandissement), le ”zoom in” (rétrécissement), le ”tra-
cking” (translation vers la droite ou vers la gauche) et le ”booming” (translation vers
l’haut ou vers le bas).

– d’autre part, il y a les mouvements de rotation, comme les rotations horaires et anti-
horaires (dans le plan XoY ), le ”panning” (rotation dans le plan XoZ) et le ”tilting”
(rotation dans le plan Y oZ).

3.2.1 État de l’art

Les méthodes d’analyse du mouvement de caméra peuvent être regroupées en deux
catégories principales : les méthodes qui analysent l’information de mouvement directement
dans le domaine compressé (flux MPEG) et les méthodes qui font l’analyse dans le domaine
spatio-temporel des images décodées du flux vidéo. On trouve différents états de l’art sur
l’analyse du mouvement de caméra dans [Kramer 05], [Ngo 00], [Tardini 05] ou [Duan 06].
Nous présentons, dans la suite, les points les plus marquants de ces approches.

L’analyse du mouvement dans le domaine compressé

Une approche probabiliste pour la détection du mouvement de caméra de type ”zoom
in/out” est proposée dans [Jin 02]. Elle utilise l’algorithme EM (Esperance-Maximization)
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pour l’estimation de la probabilité d’occurrence d’un mouvement de type ”zoom” par rapport
aux autres mouvements. L’information de mouvement est récupérée directement à partir du
flux MPEG-1 ou MPEG-2. L’avantage de l’approche probabiliste est d’être moins sensible
à la présence de bruit affectant les vecteurs de mouvement, bruit causé par les erreurs de
quantification ou la présence d’artefacts liés au codage.

Une approche générale pour la détection des 6 mouvements de base de caméra est pro-
posée dans [Kim 04]. La méthode proposée utilise une interprétation qualitative d’un certain
nombre de paramètres des modèles de mouvement, paramètres qui sont estimés directement
à partir du flux MPEG-2. Les vecteurs de mouvement récupérés du flux MPEG-2 sont com-
parés avec le modèle affine du mouvement :

(

u

v

)

=

(

a2 a3

a5 a6

)

·

(

x

y

)

+

(

a1

a4

)

(3.2)

où (u, v) est le vecteur de mouvement du bloc de pixels centré sur les coordonnées (x, y).

D’une manière générale, le mouvement global pour une certaine image peut être exprimé
comme un vecteur de paramètres φ = (a1, a2, ..., a6). Le vecteur φ est estimé à partir du
champ vectoriel de mouvement en utilisant la méthode des moindres carrés. [Kim 04] propose
de représenter l’information de mouvement par des vecteurs de paramètres qui sont exprimés
en fonction des mouvements de caméra. Chaque image est paramétrée par un vecteur φc =
(pan, tilt, div, rot, hyp) où les 5 paramètres utilisés sont définis en fonction du modèle
affine du mouvement :

pan = a1, tilt = a4 (3.3)

div =
1

2
(a2 + a6), rot =

1

2
(a5 − a3) (3.4)

hyp =
1

4
(|a2 − a6|+ |a3 + a5|) (3.5)

où pan représente le mouvement de translation horizontale, div représente le mouvement
de type ”zoom” et hyp représente le ”flou hyperbolique” qui correspond typiquement aux
situations de mouvements prédominants d’objets.

Les différents mouvements de caméra (”tracking”, ”tilting”, ”rotation” et ”zoom”) sont
déterminés par le seuillage de ces vecteurs de paramètres. Une approche similaire qui utilise le
paramétrage du modèle affine du mouvement du flux MPEG est proposée dans [Kramer 05].
L’algorithme proposé a des performances 3 à 4 fois plus rapides que le temps réel (= 25
images par seconde).

Dans la méthode proposée par [Lee 02], la classification des mouvements de caméra est
réalisée en comparant les mouvements mesurés à ceux issus de certains modèles prédéfinis.
Dans un premier temps, le champ des vecteurs de mouvement, pour une image, est calculé
à partir du flux MPEG. Les vecteurs de mouvement obtenus pour les différents blocs de
l’image répondent forcément à l’une des deux alternatives suivantes : soit ils appartiennent à
des régions du fond, soit ils appartiennent à des régions contenant des objets. Les mouvements
de caméra sont alors déterminés par comparaison aux modèles prédéfinis (voir Figure 3.4).
La similarité entre vecteurs est mesurée par la distance entre les histogrammes des phases
des vecteurs mouvement de chaque bloc.

L’avantage principal des méthodes d’analyse du mouvement de la caméra utilisant le
domaine compressé est le temps de calcul. Elles permettent des performances supérieures
au temps réel. Cependant, la précision des vecteurs de mouvement utilisés est directement
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“panning right” “tilting up” “zoomming in” “panning left” “tilting down” “zooming out”

Fig. 3.4 – Les modèles de mouvement de caméra utilisés dans [Lee 02].

proportionnelle au niveau de compression du flux vidéo. Et souvent les vecteurs ainsi obtenus
ne modélisent pas proprement le mouvement réel. Pour améliorer l’analyse une solution
consiste alors à décompresser les données et à ré-estimer plus correctement le mouvement.

L’analyse du mouvement dans le domaine spatio-temporel de l’image

Les méthodes d’analyse du mouvement de caméra qui utilisent l’information spatio-
temporelle de la séquence sont très variées. Une grande diversité de techniques ont été pro-
posées, comme l’utilisation de modèles prédéfinis, l’analyse des volumes spatio-temporels,
l’utilisation des réseaux neuronaux, l’utilisation d’ondelettes, etc.

Par exemple [Akutsu 92] propose de faire la reconnaissance des différents mouvements
de caméra, en comparant les vecteurs de mouvement obtenus avec des modèles prédéfinis,
comparaison effectuée dans l’espace de la transformée de Hough. [Xiong 98] propose une
méthode d’analyse du flot optique en analysant les projections des vecteurs de mouvement
sur les axes oX et oY . Dans [Bouthemy 99] l’information du mouvement est estimée en
s’appuyant sur un modèle global 2D affine du mouvement. La détection des différents types
de mouvement de caméra est effectuée par le seuillage d’une mesure de similarité sur les
paramètres du mouvement.

Une approche inédite est proposée dans [Ngo 00]. La caractérisation du mouvement de
caméra et des objets est effectuée par l’analyse des volumes spatio-temporels des images.
Une séquence peut être considérée comme un volume où les 2 premières dimensions sont les
dimensions spatiales (x, y) et la troisième dimension est le temps t. En considérant un autre
point de vue, on peut représenter ce volume comme un ensemble de couches temporelles 2D,
sur les dimensions (x, t) (couche horizontale) et (y, t) (couche verticale). Dans l’espace ainsi
formé, les différents types de mouvements sont représentés par des modèles orientés (voir
Figure 3.5). La caractérisation de ces modèles est effectuée par le calcul des histogrammes
des tenseurs (les tenseurs étant des dérivées partielles selon le temps et les axes xy) qui
servent ensuite à la caractérisation du mouvement de caméra ou des objets.

Type du
mouvement

“static” “pan” “tilt” “zoom” “object motion”

Couche
horizontale

Couche
verticale

Fig. 3.5 – Les différents types de mouvements de caméra en utilisant une représentation par
des couches [Ngo 00].
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Par rapport aux méthodes utilisant le domaine compressé, l’analyse du mouvement dans
le domaine spatio-temporel de l’image est moins rapide mais plus précise. Le domaine spatio-
temporel (voir la suite d’images) a l’avantage d’être la source d’autres types d’informations,
plus riches et moins affectées par le bruit que celles fournies par les coefficients MPEG.

3.2.2 Méthode proposée

La méthode d’analyse du mouvement de caméra que nous proposons utilise l’information
du mouvement mesurée dans le domaine décompressé. Les vecteurs de mouvement sont
calculés en utilisant une approche d’estimation par blocs, qui se trouve d’être le meilleur
compromis entre la précision de l’estimation et la complexité de calcul.

La classification des différents mouvements de caméra est basée sur la comparaison d’un
certain nombre de paramètres de mouvement à des modèles prédéfinis (voir [Ionescu 07b]
ou le rapport [Ionescu 05c]). Ce type d’approche a l’avantage d’être également un bon com-
promis performance/complexité, ce qui en fait une des approches la plus utilisée. Pour la
comparaison, nous utilisons des règles de décision basées sur un certain nombre de seuils. La
méthode est inspirée des travaux proposés dans [Lee 01] où les auteurs utilisent des modèles
prédéfinis de mouvements de caméra et une classification par réseaux de neurones.

Par rapport à cette méthode (voir [Lee 01]), notre approche apporte un certain nombre
de modifications ou d’améliorations liées au contexte que nous avons abordé. D’abord, elle
classifie un nombre plus élevé de types de mouvements de caméra et gère les situations
de discontinuité du mouvement et le mouvement d’objets. Ensuite, les modèles prédéfinis
utilisés sont plus élaborés. Pour leur construction nous avons en effet pris en compte des
situations plus complexes, telles que les erreurs d’estimation des vecteurs de mouvement ou
la similarité de certains modèles correspondant à des mouvement de caméra différents. Enfin,
l’étape de classification a été simplifiée. Les réseaux de neurones ont été remplacés par des
règles de décision pour réduire le temps de calcul, ce qui permet d’envisager une implantation
en temps réel. Le diagramme de la méthode proposée est présenté dans la Figure 3.6.

Séquence
d'images

Estimation du
mouvement

Paramétrage
du mouvement

Classification
Fusion en plans
de mouvement

Modèles des
mouvements de caméra

image vecteurs
de mouvement

paramètres labels de
mouvement

Fig. 3.6 – Méthode proposée pour la classification des mouvements de caméra.

Les étapes d’analyse les suivantes :

– l’estimation du mouvement : dans un premier temps pour chaque image de la
séquence nous estimons les vecteurs de mouvement en utilisant une méthode par bloc.

– le paramétrage du mouvement : à partir du champ vectoriel obtenu à l’étape
précédente et en s’appuyant sur des modèles prédéfinis de mouvement, un certain
nombre de paramètres sont calculés,

– les règles de décision : les paramètres ainsi obtenus sont comparés aux paramètres
d’un certain nombre de modèles prédéfinis déterminés empiriquement pour chaque
type de mouvement de caméra. Pour la comparaison, nous avons utilisé des règles de
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décision basées sur des seuils.
– la fusion des résultats - les plans de mouvement : en analysant l’ensemble des

résultats obtenus sur chaque image, il arrive que l’on obtienne des incohérences : par
exemple la présence d’une image correspondant à une rotation de la caméra à l’intérieur
d’un ensemble d’images où l’on a détecté une translation. Ces ”points faux” peuvent
être éliminés par une étape de fusion qui se base sur une hypothèse de continuité des
mouvements de caméra et permet de générer des plans de mouvement.

Les classes de mouvements à détecter

Parmi les différents mouvements possibles de caméra (voir Figure 3.3), l’algorithme pro-
posé permettra de détecter les situations suivantes :

– ”pas de mouvement”,
– ”discontinuité du mouvement” : ce sont des situations pour lesquelles il n’y a pas

continuité du mouvement entre l’image courante et l’image suivante. Ces situations
correspondent aux changements de plans vidéo, aux transitions de mouvement ou aux
mouvements de caméra très rapides,

– ”mouvement d’objets” : déplacement de régions de pixels ou mouvement très faible,
– ”zoom in/out” : agrandissement/rétrécissement de l’image,
– ”déplacement vers la gauche/droite” : mouvement de translation dans le plan

horizontal,
– ”déplacement vers le haut ou vers le bas” : mouvement de translation dans le

plan vertical,
– ”rotation dans le sens horaire/anti-horaire” : rotation dans le plan de l’image.

En ce qui concerne les mouvements de rotation de type ”panning” et ”tilting”, présentés
dans la Figure 3.3, leurs effets dans la scène sont similaires aux mouvements de translations
sur les axes horizontal ou vertical. Nous ferons donc une approximation de ces deux types
de mouvement par des mouvements de translation.

L’estimation du mouvement

Pour l’estimation du mouvement nous avons choisi d’utiliser une méthode basée sur
l’analyse des blocs de pixels (voir l’Annexe C). Ce type d’approche moins précis en ce qui
concerne la densité du champ résultant qu’une méthode basée sur le flot optique, est plus
efficace et bien adapté à nos besoins.

Chaque bloc de 16 × 16 pixels de l’image courante est caractérisé par un vecteur de
mouvement (voir Figure C.1), ~d = (∆x,∆y) où ,∆x et ,∆y sont les déplacements sur les
axes oX et oY du centre du bloc. Le vecteur ~d contient une information sur l’amplitude du
mouvement, donnée par le module |~d|, et une information sur l’orientation du mouvement
exprimée par l’angle qu’il fait avec l’axe oX, θ = arctangente(∆y

∆x).

L’estimation du mouvement est réalisée par minimisation, selon le déplacement ~d, d’une
fonction de coût, Fc(), définie comme l’erreur absolue moyenne (MAE) entre les intensités
du bloc à l’instant t et les intensités du bloc voisin à l’instant t + l :

Fc(~d) = MAE(I(~r, t), I(~r + ~d, t + l))

où ~r est la position du bloc dans l’image à l’instant t, ~r + ~d la position du bloc dans l’image



82 CHAPITRE 3. L’ANALYSE DU MOUVEMENT

à l’instant t + l, l étant le pas temporel d’analyse.

Trois situations peuvent alors se produire :

– pas de mouvement : la valeur minimale de Fc() est obtenue pour le bloc de la
fenêtre de recherche S dans l’image suivante (instant t + l) à la même position que
le bloc courant analysé dans l’image à l’instant t. Dans cette situation le vecteur de
déplacement est nul, il n’y a donc pas de mouvement.

– le mouvement est discontinu : la valeur minimale de Fc() est très élevée et supérieure
à un certain seuil, τdiscont. Dans cette situation il n’y a pas de continuité du mouve-
ment car le bloc analysé ne se retrouve pas dans la fenêtre de recherche S, donc le
mouvement est discontinu. Le bloc est alors marqué avec un label particulier.

– mouvement du bloc : la valeur minimale de Fc() est inférieure au seuil de discon-
tinuité, τdiscont et correspond à un bloc différent du bloc courant analysé. Dans cette
situation le déplacement obtenu correspond au mouvement du bloc.

Le seuil de discontinuité, τdiscont a été choisi empiriquement, τdiscont = 20000, après
avoir analysé différentes séquences contenant des passages de changements de plan et des
passages continus. Un seuil trop bas diminue la sensibilité de l’estimation en augmentant le
nombre de blocs de discontinuité dans l’image et un seuil trop élevé conduit à des vecteurs
de mouvement incohérents.

Le paramétrage du mouvement

Dès que l’estimation du mouvement est finie, chaque image du film est caractérisée par
une matrice de vecteurs de mouvement. A chaque élément de cette matrice est associé l’am-
plitude A(i, j) et l’orientation O(i, j) du mouvement, avec i, j les indices des blocs dans
l’image, i = 0, ..., NoX et j = 0, ..., NoY , où NoX et NoY sont les nombres de blocs sur les
axes oX et oY .

Dans un premier temps nous proposons deux paramètres calculés sur la matrice d’am-
plitudes A(i, j), permettant de caractériser globalement le mouvement et la discontinuité du
mouvement dans l’image analysée. Ces deux paramètres sont définis par :

Rmouv =
Nmouv

Ntotal
, Rdiscont =

Ndiscont

Ntotal
(3.6)

où Nmouv est le nombre de blocs en mouvement (situation 3 de l’analyse de la fonction
de coût Fc()), Ndiscont est le nombre de blocs de pixels correspondant à une discontinuité
temporelle du mouvement (situation 2 de l’analyse de la fonction de coût), et Ntotal est le
nombre total de blocs dans l’image.

Une autre caractérisation proposée est la matrice des vecteurs moyens du mouvement.
L’image courante analysée est découpée d’une manière uniforme en 3×3 macro-blocs, chaque
macro-bloc étant composé d’un certain nombre de blocs de taille 16 × 16 pixels. L’objectif
est de résumer de manière compacte et plus facile à analyser les résultats obtenus sur les
bloc 16 × 16. A chacun de ces macro-blocs sont associées une amplitude et une direction
moyenne.

L’amplitude moyenne des vecteurs de mouvement, notée Ā, est calculée comme la moyenne
arithmétique des amplitudes des blocs composant le macro-bloc. Pour la direction moyenne,
notée Ō, le calcul doit prendre en compte la circularité de l’information angulaire. En utili-
sant des statistiques circulaires [Fisher 93], on calcule l’orientation moyenne des vecteurs de
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mouvement selon la formulation suivante :

Ō = atan(
b

a
) (3.7)

où a et b sont définis par :

a =
∑

i

cos(θi), b =
∑

i

sin(θi) (3.8)

où les valeurs θi avec i = 1, ..., n représentent les directions des n blocs 16 × 16 composant
le macro-bloc.

Un exemple est donné dans la Figure 3.7. Les orientations moyennes ainsi calculées seront
utilisées pour caractériser les différents mouvements de caméra qui se traduiront par des
configurations particulières de ces orientations.

macro-blocs orientations moyennes

vecteurs de mouvement

Fig. 3.7 – Exemple d’estimation du mouvement ”zoom in” : les vecteurs de mouvement sont
représentés par des petites flèches blanches proportionnelles à l’amplitude du déplacement
et les orientations moyennes normalisées par la taille de la région sont représentées par de
grandes flèches rouges.

Les règles de décision

En analysant les paramètres de bas niveau proposés, Rmouv, Rdiscont, Ō(k, l) et Ā(k, l)
(k, l ∈ {0, 1, 2} sont les indices des macro-blocs), nous avons défini des règles de classification
pour retrouver les mouvements de la caméra envisagés en début de Section 3.2.2. Ces règles
s’inspirent des travaux proposés dans [Lee 01].

Chaque situation de mouvement est caractérisée par un ensemble de règles disjointes
(liées par l’opérateur ”sinon”), ce qui donne :

a. ”discontinuité du mouvement” : si Rdiscont > 0.5. Dans cette situation le nombre de
blocs qui ont une discontinuité du mouvement est plus élevé que la moitié du nombre total
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de blocs.

b. ”pas de mouvement” : si Rmouv ≤ 0.01. Dans cette situation le nombre des blocs de
pixels comportant un mouvement est proche de 0.

c. ”mouvement d’objets” : si Rmouv > 0.01 et Rmouv ≤ 0.5. Le mouvement d’objets a lieu
si le nombre des blocs qui comportent un mouvement est suffisamment élevé mais également
inférieur à la moitié du nombre total de blocs.

d. ”mouvement de caméra” : si Rmouv > 0.5. Dans cette situation, la plupart des blocs
de pixels comportent un déplacement, donc on se trouve dans la situation d’un mouvement
global de caméra.

e. ”autre situation de mouvement” : si aucune des situations ci-dessus n’est réalisée.

Les valeurs des seuils utilisés pour la classification du mouvement présentée ci-dessus
ont été déterminées empiriquement en analysant plusieurs séquences d’images contenant des
passages représentatifs de chaque situation particulière de mouvement.

Dans le cas d’un mouvement de caméra, la détermination du type de mouvement se fait
par la comparaison des distributions des vecteurs moyens de mouvement (définies par Ō(k, l)
et Ā(k, l)) aux situations de référence présentées en Figure 3.8 et 3.9.

(a) ”zoom in” (b) ”zoom out”

Fig. 3.8 – Orientation des vecteurs moyens pour : (a) ”zoom in” (3 situations possibles) et
(b) ”zoom out” (3 situations possibles).

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Fig. 3.9 – Orientation des vecteurs moyens pour : (a) ”déplacement vers la gauche”, (b)
”déplacement vers la droite”, (c) ”déplacement vers le haut”, (d) ”déplacement vers le bas”,
(e) ”rotation horaire”, (f) ”rotation anti-horaire”.

Pour vérifier l’appartenance à l’une des situations présentées ci-dessus, nous analysons la
matrice Ō(k, l) où k, l ∈ {0, 1, 2}. Seuls les vecteurs qui ont une amplitude supérieure à un
pixel sont pris en compte, c’est-à-dire Ā(k, l) > 0. Les angles servant à définir l’orientation
du mouvement sont comparés à ceux qui sont définis ci-dessus, en utilisant un intervalle
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de tolérance. Cet intervalle est égal à d = ±45 degrés pour les mouvements de translation
(horizontale et verticale) et les situations 2 et 3 du mouvement ”zoom in/out” (voir Figure
3.8) et d = ±22 degrés pour les mouvements de rotation et les premières situations du
mouvement ”zoom in/out” (voir Figure 3.8). Si la direction estimée se trouve à l’intérieur
de la plage angulaire de tolérance pour une certaine direction de déplacement, elle sera
approximée par cette direction. Le principe est présenté par la Figure 3.10.a.

angle de tolérance

direction estimée

direction théorique

(0,0) (0,1)

(1,0) (1,1) (1,2)

(2,1)(2,0)

(0,2)

(2,2)

(a) (b)

Fig. 3.10 – (a) La tolérance des valeurs des angles (le vecteur rouge est la direction estimée,
le vecteur bleu est la direction théorique idéale, l’angle noir est la région de tolérance), (b)
Les index utilisés pour les vecteurs moyens de mouvement.

En utilisant les notations de la Figure 3.10.b nous avons défini, en adoptant une stratégie
de décision majoritaire, les règles de classification suivantes (dans ces règles les flèches in-
diquent l’orientation et l’opérateur Card{} indique le nombre d’éléments d’un ensemble) :

d.1. ”zoom in” : plusieurs situations sont possibles :
– Situation 1 (voir la première image de la Figure 3.8.a) dans cette situation l’orientation

du macro-bloc central n’est pas pris en compte :

Card{Ō(0, 0) =↖; Ō(0, 1) =↑; Ō(0, 2) =↗; Ō(1, 0) =←;

Ō(1, 2) =→; Ō(2, 0) =↙; Ō(2, 1) =↓; Ō(2, 2) =↘ } ≥ 7 (3.9)

– Situation 2 (voir la deuxième image de la Figure 3.8.a) dans cette situation les orien-
tations des macro-blocs situés sur la colonne centrale ne sont pas prises en compte

Card{Ō(i, 0) =←; Ō(i, 2) =→ /i = 0, .., 2} ≥ 4

et Card{Ō(i, 1) =← /i = 0, .., 2} < 2

et Card{Ō(i, 1) =→ /i = 0, .., 2} < 2 (3.10)

– Situation 3 (voir la troisième image de la Figure 3.8.a) dans cette situation les orien-
tations des macro-blocs situés sur la ligne centrale ne sont pas prises en compte

Card{Ō(0, j) =↑, Ō(2, j) =↓ /j = 0, .., 2} ≥ 4

et Card{Ō(1, j) =↑ /j = 0, .., 2} < 2

et Card{Ō(1, j) =↓ /j = 0, .., 2} < 2 (3.11)

Dans la deuxième et troisième situation de ”zoom in” l’orientation des vecteurs moyens
est similaire à l’orientation des vecteurs moyens correspondant à un mouvement de
translation, ce qui justifie l’ajout des deux dernières règles.
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d.2. ”zoom out” : similaire au ”zoom in”, les conditions sont :
– Situation 1 (voir la première image de la Figure 3.8.b)

Card{Ō(0, 0) =↘; Ō(0, 1) =↓; Ō(0, 2) =↙; Ō(1, 0) =→;

Ō(1, 2) =←, Ō(2, 0) =↗, Ō(2, 1) =↑, Ō(2, 2) =↖ } ≥ 7 (3.12)

– Situation 2 (voir la deuxième image de la Figure 3.8.b)

Card{Ō(i, 0) =→; Ō(i, 2) =← /i = 0, .., 2} ≥ 4

et Card{Ō(i, 1) =→ /i = 0, .., 2} < 2

et Card{Ō(i, 1) =← /i = 0, .., 2} < 2 (3.13)

– Situation 3 (voir la troisième image de la Figure 3.8.b)

Card{Ō(0, j) =↓; Ō(2, j) =↑ /j = 0, .., 2} ≥ 4

et Card{Ō(1, j) =↓ /j = 0, .., 2} < 2

et Card{Ō(1, j) =↑ /j = 0, .., 2} < 2 (3.14)

d.3. ”déplacement vers la gauche” : (voir Figure 3.9.a)

Card{Ō(i, j) =→ /i, j = 0..2} ≥ 6 (3.15)

d.4. ”déplacement vers la droite” : (voir Figure 3.9.b)

Card{Ō(i, j) =← /i, j = 0..2} ≥ 6 (3.16)

d.5. ”déplacement vers le haut” : (voir Figure 3.9.c)

Card{Ō(i, j) =↓ /i, j = 0..2} ≥ 6 (3.17)

d.6. ”déplacement vers le bas” : (voir Figure 3.9.d)

Card{Ō(i, j) =↑ /i, j = 0..2} ≥ 6 (3.18)

d.7. ”rotation dans le sens horaire” : (voir Figure 3.9.e)

Card{Ō(0, 0) =↙; Ō(0, 1) =←; Ō(0, 2) =↖; Ō(1, 0) =↓;

Ō(1, 2) =↑; Ō(2, 0) =↘; Ō(2, 1) =→; Ō(2, 2) =↗ } ≥ 6 (3.19)

d.8. ”rotation dans le sens anti-horaire” : (voir Figure 3.9.f)

Card{Ō(0, 0) =↗; Ō(0, 1) =→; Ō(0, 2) =↘; Ō(1, 0) =↑;

Ō(1, 2) =↓; Ō(2, 0) =↖; Ō(2, 1) =←; Ō(2, 2) =↙ } ≥ 6 (3.20)

d.9. ”autre mouvement de caméra” : si aucune des situations énumérées ci-dessus n’est
valide.
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La fusion des résultats - les plans de mouvement

Dès que la classification du mouvement sur la séquence entière est achevée, chaque image
est caractérisée par un label approprié au type de mouvement. Par exemple : imagen=”pas de
mouvement”, imagen+1=”discontinuité du mouvement”, etc. Les plans de mouvement sont
obtenus en regroupant les mouvements similaires par plan. Ainsi, si pour les images aux ins-
tants 0, ..., n nous avons trouvé l’absence de mouvement, donc le label ”pas de mouvement”,
le plan de mouvement associé sera défini par plan[0−n] =”pas de mouvement”.

Dans de nombreuses situations, les plans de mouvement sont artificiellement fractionnés
par de fausses détections de courte durée : à l’intérieur d’un plan on trouvera d’autres types de
mouvement. Pour corriger ces résultats nous proposons une étape de fusion dont le principe
est exposé ci-dessous.

Pour le plan de mouvement courant analysé, plani
[a,b], d’indice i, situé entre les instants

a et b et de label de mouvement M , on cherche, en suivant la chronologie du film, si le même
type de mouvement est présent dans des plans voisins dans un intervalle de temps limité,
noté Tr (la valeur de Tr a été fixée empiriquement à 5 images, car les fausses détections
ont typiquement une durée inférieure à 5 images). Si le même label de mouvement, M , est
rencontré dans le planj

[c,d] (j > i) à l’intérieur de l’intervalle Tr, tous les plans compris entre
le plan d’indice i et le plan d’indice j sont concaténés en un seul plan de label de mouvement
M qui devient le plan courant.

L’algorithme est ainsi appliqué à toute la séquence. Dans le cas particulier du mouvement
de type ”discontinuité du mouvement” aucune fusion n’est réalisée. Un exemple de fusion
est présenté dans le Tableau 3.1.

plans de mouvement plans de mouvement après la fusion

plan1
[0,20]=”pas de mouvement” plan1

[0,100]=”pas de mouvement”

plan2
[20,22]=”mouvement d’objets” plan2

[100,101]=”discontinuité du mouv.”

plan3
[22,100]=”pas de mouvement” plan3

[101,200]=”zoom in”

plan4
[100,101]=”discontinuité du mouv.”

plan5
[101,130]=”zoom in”

plan6
[130,133]=”déplacement vers la gauche”

plan7
[133,134]=”mouvement d’objets”

plan8
[134,200]=”zoom in”

...

Tab. 3.1 – Exemple de fusion des plans de mouvement.

3.2.3 Résultats expérimentaux

Pour valider la méthode proposée concernant la classification des différents types de
mouvements de caméra, nous avons utilisé un certain nombre de séquences de synthèse
générées à partir d’un logiciel de graphique 3D (”3D Studio Max”). 26 séquences synthétiques
ont été testées (24 pour le mouvement de caméra et 2 pour le mouvement d’objet). Pour un
même mouvement, plusieurs séquences ont été générées en changeant les caractéristiques de
ce mouvement (variation de la vitesse de translation, variation sur la nature de l’objet en
mouvement, etc.).
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Pour l’estimation du mouvement nous avons utilisé trois algorithmes de recherche : la
recherche complète, la recherche logarithmique et la recherche en trois étapes. Un comparatif
des ces trois méthodes est présenté dans l’Annexe C. Les images utilisées sont de taille
720 × 486 pixels et pour les tests nous avons utilisé un seuil de discontinuité noté τdiscont =
20000.

Les résultats ont été évalués en utilisant comme mesure le taux de bonne détection qui
est défini comme le rapport entre le nombre d’images où le mouvement a été bien classifié et
le nombre total d’images utilisées. Les résultats obtenus sont présentés dans la Figure 3.11.
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Fig. 3.11 – Les résultats de la classification du mouvement de caméra pour trois méthodes
de recherche (sans correction des plans de mouvement).

Nous avons obtenu des taux de détection supérieurs à 93% pour la plupart des situations
de mouvement.

b.d. b.u. z.o. z.i. o.m. r.cw. r.ccw. t.l. t.r. n.m. oth.

3seq. 3seq. 3seq. 3seq. 2seq. 3seq. 3seq. 3seq. 3seq.

b.d. 101 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0

b.u. 0 102 0 0 1 0 0 0 0 0 0

z.o. 0 0 98 0 5 0 0 0 0 0 0

z.i. 0 0 0 96 6 0 0 0 0 1 0

o.m. 0 0 0 0 114 0 0 0 0 8 0

r.cw. 0 0 0 0 4 99 0 0 0 0 0

r.ccw. 0 0 0 0 4 0 99 0 0 0 0

t.l. 0 0 0 0 1 0 0 102 0 0 0

t.r. 0 0 0 0 1 0 0 0 102 0 0

Tab. 3.2 – La matrice de confusion pour la classification du mouvement (recherche complète
sans la correction des résultats par les plans de mouvement).

Les fausses détections sont généralement liées à la non-linéarité du mouvement : il y a des
passages avec un mouvement trop faible qui sont détectés comme des passages sans mouve-
ment ou des situations pour lesquelles les vecteurs de mouvement sont nuls à cause de la simi-
larité des textures de l’image. Les matrices de confusion sont présentées dans les Tableaux 3.2,
3.3 et 3.4). Les notations suivantes ont été adoptées : b.d./b.u.=déplacement vers le bas/haut
(”booming down/up”), z.o./z.i.=zoom out/in, o.m.=mouvement d’objets, r.cw/r.ccw.= ro-
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tation horaire/anti-horaire (”rotation clockwise/counterclockwise”), t.l./t.r.=déplacement
vers la gauche/droite (”tracking left/right”), n.m.=pas de mouvement, oth.=autre mou-
vement.

b.d. b.u. z.o. z.i. o.m. r.cw. r.ccw. t.l. t.r. n.m. oth.

3seq. 3seq. 3seq. 3seq. 2seq. 3seq. 3seq. 3seq. 3seq.

b.d. 99 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0

b.u. 0 97 0 0 2 0 0 0 2 0 2

z.o. 0 0 87 0 11 0 0 0 0 1 4

z.i. 0 0 0 89 11 0 0 0 0 1 2

o.m. 0 0 0 0 121 0 0 0 0 1 0

r.cw. 0 0 10 0 6 26 0 0 0 0 61

r.ccw. 0 0 12 0 9 0 42 0 0 0 40

t.l. 0 0 0 0 2 0 0 101 0 0 0

t.r. 0 0 0 0 2 0 0 0 101 0 0

Tab. 3.3 – La matrice de confusion pour la classification du mouvement (recherche logarith-
mique sans la correction des résultats par les plans de mouvement).

b.d. b.u. z.o. z.i. o.m. r.cw. r.ccw. t.l. t.r. n.m. oth.

3seq. 3seq. 3seq. 3seq. 2seq. 3seq. 3seq. 3seq. 3seq.

b.d. 100 0 0 0 2 0 0 0 0 1 0

b.u. 0 102 0 0 1 0 0 0 0 0 0

z.o. 0 0 93 0 9 0 0 0 0 1 0

z.i. 0 0 0 92 10 0 0 0 0 1 0

o.m. 0 0 0 0 117 0 0 0 0 5 0

r.cw. 0 0 0 0 5 93 0 0 0 1 4

r.ccw. 0 0 0 0 5 0 92 0 0 1 5

t.l. 0 0 0 0 2 0 0 100 0 1 0

t.r. 0 0 0 0 2 0 0 0 100 1 0

Tab. 3.4 – La matrice de confusion pour la classification du mouvement (l’algorithme de
recherche du standard H.263+ sans la correction des résultats par les plans de mouvement).

Parmi les trois méthodes de recherche utilisées, celle donnant les meilleurs résultats est
la recherche complète, mais au détriment de la vitesse de calcul, car c’est la méthode la plus
lente. L’algorithme de recherche du standard H.263+ donne des résultats inférieurs à la la
recherche complète, mais il possède une complexité de calcul plus réduite, ce qui le rend
rapide. Cependant, la méthode la plus rapide est la recherche logarithmique mais la précision
de détection n’est pas toujours bonne (voir l’Annexe C). En particulier, dans les cas de
rotations, la recherche logarithmique a échoué en obtenant des taux de bonnes détections
très faibles (voir Figure 3.11).

3.2.4 Application : la détection des ”cuts”

La détection du mouvement peut être également utilisée pour la détection des change-
ments de plans. Un changement brusque, ou ”cut”, sera représenté par un plan de mouvement
de durée égale à une image et de type ”discontinuité du mouvement”. De la même façon,
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une transition vidéo sera également représentée par un mouvement discontinu, mais sur une
durée supérieure à une image.

Cette technique de détection des ”cuts” à partir de l’estimation du mouvement de caméra
(appelée mdiscont dans la suite) a été testée sur deux longs métrages : ”A Bug’s Life”
(84min46s) contenant 1597 ”cuts” et ”Toy Story” (73min18s) contenant 1569 ”cuts”, soit un
temps total de 158min8s et un total de 3166 ”cuts”. Pour bien choisir le seuil de discontinuité,
τdiscont (utilisé pour l’estimation du mouvement, voir la Section 3.2.2) nous avons testé la
détection des ”cuts” sur la première séquence en utilisant plusieurs valeurs pour τdiscont.
Les résultats sont présentés dans le Tableau 3.5. Les erreurs de détection sont exprimées en
utilisant les critères de précision et de rappel (voir la Section 2.3).

τdiscont Nt BD FD Précision Rappel

10000 1597 1492 134 91.76% 93.43%

15000 1597 1331 98 93.14% 83.34%

20000 1597 1074 69 93.96% 67.25%

Tab. 3.5 – Les résultats de détection des ”cuts” pour différentes valeurs du seuil τdiscont

(séquence ”A Bug’s Life”, Nt est le nombre total de ”cuts”, BD et FD sont les nombres de
bonnes détections et de fausses détections).

En augmentant la valeur de τdiscont la détection est moins sensible aux discontinuités du
mouvement. Après avoir analysé les résultats nous avons choisi d’utiliser la valeur τdiscont =
10000 pour laquelle nous avons obtenu le meilleur compromis précision-rappel. En utilisant
cette valeur nous avons testé la détection des ”cuts” pour les deux films long métrage. Les
résultats sont présentés dans le Tableau 3.6.

film Nt BD FD Précision Rappel

”A Bug’s Life” 1597 1492 134 91.76% 93.43%

”Toy story” 1569 1501 221 87.17% 95.66%

Tab. 3.6 – Résultats de la détection des ”cuts” en utilisant le mouvement (τdiscont = 10000,
Nt est le nombre total de ”cuts”, BD et FD sont les nombres de bonnes détections et de
fausses détections).

Un test comparatif avec deux autres méthodes de détection des ”cuts” est présenté dans
la Section 2.4.4, Tableau 2.5. La méthode mdiscont a obtenu une moins bonne précision et
donc un nombre plus élevé de fausses détections que les deux autres méthodes à cause des
mouvements très rapides de caméra (mouvements qui sont souvent présents dans les films
d’animation). D’un autre côté, elle a obtenu le meilleur rappel et donc le nombre le plus
élevé de bonnes détections.

L’utilisation des plans de discontinuité de mouvement pour la détection des transitions
vidéo graduelles (comme par exemple les ”fades” ou les ”dissolves”) ne s’est pas révélée
efficace. Les plans de discontinuité ne cöıncident avec les transitions graduelles que dans une
faible proportion. La plupart des transitions détectées en utilisant les plans de discontinuité
du mouvement correspondent en fait à des mouvements très rapides de caméra ou à des
effets de couleurs.
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3.2.5 Conclusions

Dans cette section nous avons proposé une méthode d’analyse du mouvement de caméra.
Elle est basée sur la définition d’un certain nombre de modèles de mouvement correspon-
dant aux différents types de mouvements de caméra analysés. La classification est effectuée
en utilisant un jeu de règles basé sur le choix d’un certain nombre de seuils. Nous avons
également utilisé cette approche pour la détection des ”cuts” où nous avons obtenu de bons
résultats. La méthode d’analyse proposée se limite seulement à l’analyse d’un certain nombre
de mouvements de base de caméra : les mouvements de translation sur les axes oX et oY , de
rotation et les ”zoom in/out”. Dans la réalité, les mouvements de caméra sont plus complexes
ce qui rend difficile l’évaluation des résultats.

Souvent, plusieurs types de mouvements sont utilisés conjointement : par exemple un
déplacement à droite mélangé avec un agrandissement (”zoom in”), mouvement qui peut
être considéré aussi bien comme un ”zoom” que comme une translation. La pertinence de
l’évaluation est bien sûr liée à la construction de la vérité terrain. Pour les mouvements 3D
de caméra, même si on les décompose en mouvements classiques, la vérité terrain est très
lourde à construire et peut être inexacte. De plus certains mouvements de caméra ont des
apparences similaires (par exemple le ”panning” et le déplacement vers le haut, voir Figure
3.3). C’est pour cette raison que nous avons testé notre méthode sur des séquences artificielles
qui ont été générées pour chaque type de mouvement recherché.

A partir des informations de mouvement, nous avons envisagé de détecter les transitions
vidéo. Si les résultats sont bons pour la détection des ”cuts”, les transitions lentes sont mal
détectées. Une solution pour améliorer ce point serait d’augmenter le pas temporel d’analyse.

3.3 Paramètres de bas niveau du mouvement

L’information sur les différentes situations de mouvement présentes dans la séquence
peut servir pour l’analyse sémantique du contenu. Comme pour les transitions vidéo, les
mouvements de caméra ne sont pas utilisés de manière aléatoire, mais avec un but précis. Par
exemple les mouvements de translation changent le point de vue de la scène, un mouvement
d’agrandissement (”zoom in”) est plutôt utilisé pour se focaliser sur une région de l’image
ou sur un personnage, l’absence de mouvement définit un moment de calme dans l’action du
film, etc.

En utilisant les plans de mouvement obtenus avec la méthode proposée nous avons défini
un certain nombre de paramètres de bas niveau pour caractériser le mouvement global de
la séquence. Les deux premiers paramètres proposés estiment le pourcentage de passages de
la séquence sans mouvement, Rpm, et le pourcentage de passages dans lesquels on rencontre
des mouvements d’objets, Rmo. Ils sont définis par :

Rpm =
Npm

Nimg
, Rmo =

Nmo

Nimg
(3.21)

où Npm est le nombre total d’images sans mouvement (donc ayant le label ”pas de mouve-
ment”), Nmo est le nombre total d’images comportant un mouvement d’objets (label ”mou-
vement d’objets”) et Nimg est le nombre total d’images de la séquence.

Le pourcentage de passages du film avec un mouvement de translation est calculé par :

Rm.trans =
Ndepl.d + Ndepl.g + Ndepl.h + Ndepl.b

Nimg
(3.22)
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où Ndepl.x est le nombre total d’images qui comportent un mouvement de type déplacement
vers x, avec x ∈ {d, g, h, b} où d = droite, g = gauche, h = haut et b = bas.

Les pourcentages de mouvements de rotation, Rrot, et de mouvement ”zoom”, Rzoom,
sont définis par :

Rrot =
Nrot.h + Nrot.ah

Nimg
, Rzoom =

Nzi + Nzo

Nimg
(3.23)

où Nrot.x est le nombre total d’images qui comportent un mouvement de rotation dans le sens
x, avec x ∈ {h, ah} où h = horaire et ah = anti− horaire, et Nzi, Nzo sont respectivement
les nombres d’images qui comportent un mouvement de type ”zoom in” (agrandissement) et
”zoom out” (rétrécissement).

A partir des paramètres ainsi calculés, nous avons envisagé une description sémantique
du mouvement contenu dans la séquence (voir la Section 7.4).

3.4 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes méthodes d’analyse du mouvement
dans les séquences d’images. Nous avons également proposé une méthode de classification
d’un certain nombre de mouvements de base de caméra. Généralement, toutes les méthodes
existantes ont besoin pour l’analyse de l’estimation du champ vectoriel du mouvement.

Selon la précision recherchée, les méthodes d’estimation du mouvement se divisent en
deux catégories. Il y a d’abord les méthodes qui calculent un champ vectoriel dense, où un
vecteur de déplacement est calculé en chaque pixel. Ce type de méthodes est typiquement
basé sur l’estimation du flot optique et la complexité de calcul est généralement élevée.
D’autre part il y a les méthodes par blocs qui estiment le déplacement sur des blocs de pixels
de l’image. Ces méthodes s’avèrent être le meilleur compromis entre la complexité de calcul
et la qualité du champ de mouvement obtenu. C’est pour cela qu’elles sont employées dans
de codage vidéo (par exemple dans les standards MPEG).

Nous pouvons dire que la qualité de l’analyse du mouvement dans une séquence d’images
est directement proportionnelle à la qualité de l’estimation de mouvement utilisée. De plus,
la méthode d’estimation doit également être choisie en fonction de l’application envisagée.
Par exemple, pour la segmentation d’un objet en mouvement, il sera préférable d’utiliser
un champ vectoriel dense obtenu par l’estimation du flot optique plutôt que d’utiliser des
informations sur les déplacements des blocs de pixels. En revanche, dans une application
temps réel on préférera une méthode plus rapide que l’estimation du flot optique.

La méthode de classification de mouvement de caméra proposée a donné de bons résultats
sur l’ensemble des séquences testées. L’efficacité de la méthode est liée à l’utilisation de
modèles de mouvement définis a priori. L’estimation du mouvement est réalisée à l’aide
d’une méthode basée sur les blocs de pixels. Sa précision d’estimation répond à nos besoins :
avoir un champ de mouvement moins dense mais une vitesse de calcul élevée. Pour la tâche
de classification nous avons utilisé des règles de décision simples. Par rapport aux autres
méthodes de classification du mouvement de caméra, notre méthode prend en compte deux
situations particulières : la discontinuité et le mouvement d’objets. En utilisant un algorithme
d’estimation du mouvement par blocs optimisé (comme par exemple la recherche logarith-
mique, la recherche en trois étapes, etc.), une implantation en temps réel de l’ensemble de la
méthode est possible. Enfin, en même temps que la classification, l’analyse du mouvement
permet une détection des changements de plans.



Chapitre 4

L’Analyse des couleurs

Résumé : Les couleurs jouent un rôle très important dans la transmission d’informations
visuelles. Dans ce chapitre nous présentons différentes techniques d’analyse des couleurs à
l’intérieur d’une image et à travers des séquences d’images. Nous proposons ensuite une
méthode de caractérisation de la distribution globale des couleurs dans une séquence d’images,
technique appliquée aux films d’animation. La méthode proposée s’appuie sur le fait que
chaque film d’animation a le plus souvent sa propre distribution des couleurs, contrairement
aux films conventionnels qui généralement utilisent la plupart des couleurs existantes.

Les couleurs jouent un rôle très important dans la transmission d’informations visuelles.
L’œil humain est ainsi plus sensible aux changements de teinte des couleurs qu’à la présence
de mouvement.

Les films d’animation constituent un type particulier d’expression artistique. Et dans ce
mode d’expression, l’une des caractéristiques est le fait que chaque film a sa propre distribu-
tion des couleurs (voir Chapitre 1.5, Figure 1.7), contrairement aux films conventionnels qui
généralement utilisent la plupart des couleurs existant dans la nature. En animation, avant
de créer son oeuvre, l’artiste, choisit les couleurs qu’il va utiliser en concordance avec son
projet artistique. Trouver les couleurs prédominantes utilisées dans la séquence est donc un
élément essentiel à la caractérisation du point de vue artistique de la séquence : procédés
couleurs utilisés, combinaisons des couleurs, impressions transmises, etc.

Dans ce chapitre nous proposons une description statistique globale des couleurs pré-
dominantes présentes dans une séquence d’images. La méthode proposée est adaptée au
cas particulier des films d’animation. A partir d’un résumé de la séquence, la distribution
des couleurs est caractérisée par un histogramme global pondéré des couleurs, histogramme
prenant en compte l’importance de chaque plan vidéo. Dans cet histogramme chaque couleur
qui a une fréquence d’apparition suffisamment importante dans la séquence est caractérisée
par son pourcentage d’apparition.

L’histogramme proposé servira de point de départ pour le calcul d’un certain nombre
de descripteurs symboliques des couleurs dans l’analyse sémantique des séquences d’images
(voir le Chapitre 7).

93
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4.1 État de l’art

Dans le domaine de l’indexation des séquences d’images il n’y a pas beaucoup de travaux
consacrés à la caractérisation de la distribution des couleurs d’une séquence. La couleur
a été plutôt exploitée dans les systèmes d’indexation d’images statiques. Un état de l’art
est présenté dans [Bimbo 99] et [Smeulders 00]. L’information couleur, en conjonction avec
d’autres informations telles que le mouvement, la structure de la séquence, peut être utilisée
pour définir des descripteurs du contenu et servir dans un but d’indexation (voir Chapitre
1.2).

4.1.1 Les espaces des couleurs

Dans une image numérique, la couleur d’un pixel est représentée comme un point dans
un espace, typiquement 3D, qui constitue l’espace des couleurs. La littérature du domaine
propose une grande variété d’espaces couleurs qui ont été créés pour des besoins d’analyse.
Par exemple, certaines propriétés des couleurs ne sont pas pas directement accessibles dans
l’espace initial des images (souvent l’espace RVB). Ces différents espaces couleurs ont été
abondamment étudiés depuis une vingtaine d’années [Trémeau 04], et nous nous limiterons
ici à quelques notions essentielles dont nous aurons besoin par la suite :

– les espaces physiques : ils sont liés aux conditions technologiques d’acquisition et
de restitution de la couleur. Dans cette catégorie on citera essentiellement l’espace
RVB (R-rouge, V -vert, B-bleu), qui est le plus souvent l’espace initial des images
numériques. A partir de l’espace RVB, quelques autres espaces dérivés ont été proposés,
comme l’espace XYZ, où X, Y , Z sont des primaires imaginaires. L’intérêt de cet espace
est que les triplets décrivant les couleurs ont toujours des valeurs positives.

– les espaces perceptuels : ils sont basés sur la perception des couleurs. Dans cet
catégorie on peut évoquer les modèles des couleurs opposées, comme par exemple l’es-
pace CIELab, où L est la luminance, a est une composante chromatique sur l’axe
vert/magenta et b est une seconde composante chromatique sur l’axe bleu/jaune.
Dans cet espace dit ”perceptuellement uniforme”, les distances entre composantes sont
proches des écarts perçus par l’œil humain. On peut également mentionner la famille
des espaces couleurs utilisant la Teinte (T ), la Saturation (S) et la Luminance (L) qui
expriment les composantes dans des termes proches de la manière dont l’être humain
exprime sa perception de la couleur.

4.1.2 La caractérisation des couleurs dans l’image

Il y a plusieurs manières de caractériser l’information couleur d’une image. Une première
méthode consiste à utiliser des informations de bas niveau, comme par exemple des mesures
statistiques sur la distribution des couleurs dans l’image. Le concept de couleur étant lié à
la perception, cette méthode est souvent insuffisante pour décrire les différentes techniques
d’utilisation des couleurs dans l’image.

Un niveau sémantique supérieur est acquis si les noms de couleurs sont utilisés. Associer
des noms aux couleurs permet alors de se créer une représentation des couleurs utilisées.
Conjointement aux analyses statistiques, la caractérisation des couleurs demande aussi une
analyse des couleurs utilisées, et en particulier l’analyse des différentes relations existant entre
les couleurs : adjacence, complémentarité, etc. Notre approche va s’appuyer sur ce qui se fait
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souvent dans le domaine artistique où les couleurs sont choisies et mélangées en partant d’une
roue des couleurs. Cette roue est un ensemble arbitraire de couleurs élémentaires disposées
de manière à donner une perception progressive.

Dans la suite nous allons détailler les différents concepts énumérés ci-dessus.

Les histogrammes couleurs

Dans une image, la méthode la plus fréquemment utilisée pour caractériser la distribution
des couleurs est le calcul de l’histogramme couleur, pour l’image entière ou pour certaines
régions d’intérêt.

Le calcul de l’histogramme est un moyen de représentation efficace du contenu couleur
d’une image. L’histogramme en tant que mesure statistique est en particulier invariant à
un certain nombre de transformations géométriques de l’image (rotation, changement de
résolution, etc.). Par contre, il est dépendant des variations de l’intensité lumineuse dans
l’image et pose également un certain nombre de problèmes techniques liés aux nombres de
couleurs comme nous le verrons dans la Section 2.4.2. Pour améliorer son invariance une
technique souvent utilisée est le calcul de l’histogramme dans un espace couleur permettant
la séparation de l’information lumineuse de l’information chromatique (comme par exemple
les espaces TSL ou YCbCr).

Les noms des couleurs

Une autre façon de caractériser l’information de couleur est d’utiliser les noms des cou-
leurs. En associant des noms aux couleurs on arrive à se fabriquer une image visuelle de la
couleur dont on parle. Les noms des couleurs sont choisis dans un dictionnaire de noms qui
ont été associés à chacune des couleurs disponibles au travers d’un système de dénomination
des couleurs (”naming system”). Le problème d’association de noms aux couleurs a été bien
analysé dans la littérature [Kay 03] [Benavente 04] [Lay 04].

Les travaux proposés dans [Berlin 91] définissent des noms associés à des couleurs de base
en imposant que ces noms possèdent les propriétés suivantes :

– ils ne doivent pas constituer une restriction à une certaine classe d’objets (exemple :
la couleur olive n’est pas une couleur de base valide),

– leur sens ne doit pas se déduire de la compréhension d’objets (exemple : la couleur
d’une feuille n’est pas une couleur de base valide),

– leur sens ne doit pas être inclus dans le nom d’une autre couleur,
– ils ont une constance vis-à-vis de la perception.

Ainsi, en utilisant comme point de départ l’espace de Munsell, [Berlin 91] définit 11 cou-
leurs de base qui présentent un caractère suffisamment général et qui, de plus, se retrouvent
dans 20 langues étrangères différentes. Ce sont : Blanc, Noir, Rouge, Vert, Jaune, Bleu, Mar-
ron, Rose, Pourpre, Orange et Gris. Ces couleurs de base constituent un point de départ
pour définir des descriptions textuelles pour les autres couleurs. Si les noms des couleurs de
base se trouvent être les mêmes dans différentes langues, les frontières entre ces différentes
couleurs sont au contraire variables.

Les systèmes d’association de noms aux couleurs emploient différentes techniques pour at-
teindre une certaine universalité. Par exemple ils utilisent des fonctions floues pour modéliser
l’appartenance de telle couleur à telle catégorie, ils associent les noms des couleurs à certains
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intervalles de longueur d’onde, lien avec la représentation physique de la couleur, ils utilisent
des tables de noms de couleurs (”lookup tables”), définies a priori et qui associent le nom de
la couleur avec sa représentation dans un certain espace des couleurs (voir la Figure 4.1.a).
Une autre approche est le partitionnement d’un certain espace des couleurs en fonction de
la similarité entre les couleurs, etc. (voir Figure 4.1.b). Cependant, on peut constater que les
méthodes existantes de dénomination des couleurs ne sont jamais totalement automatiques
[Benavente 04].

(a) (b)

Fig. 4.1 – (a) Extrait du tableau des couleurs du langage HTML, (b) Le système des couleurs
standardisé ISCC-NBS (définition des pourpres).

Sur ces principes, un certain nombre de dictionnaires des noms de couleurs ont ainsi été
proposés. On peut mentionner :

– le système des couleurs ISCC-NBS [Kelly 76] (”Inter Society Color Council” - ”National
Bureau of Standards”) qui est basé sur la sphère des couleurs de Munsell (voir la Figure
4.1.b),

– les dictionnaires de ”X11 Window System Distribution”, ”Netscape Color Names”,
”HTML-4 Color Names”, ”Two4U’s Big Color Database”, ”Resene Paint Colours” ou
”CNS Color-Naming System” (voir [Dictionaries 06]).

Les sensations introduites

Une autre façon de caractériser la couleur dans une image est de s’intéresser à la sen-
sation transmise. Itten [Itten 61], au travers de l’expérience acquise comme peintre dans le
mouvement Bauhaus, définit en 1960 un ensemble de règles formelles (langage couleur) pour
qualifier les effets visuels des différentes combinaisons des couleurs au niveau perceptuel. Ses
travaux prennent leur source dans le domaine de l’art pictural.

Pour choisir les couleurs qu’ils vont utiliser dans leurs œuvres et pour analyser la percep-
tion produite, les artistes utilisent ce qu’on appelle une roue des couleurs. Une introduction
sur le concept de roue des couleurs dans l’art est présenté dans [Birren 69].

Les roues des couleurs sont essentiellement des espaces de couleurs construits d’une
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manière particulière, dans lesquels les relations entre les couleurs sont inspirées de la théorie
des contrastes et de l’harmonie des couleurs. Une roue des couleurs est construite en utilisant
un nombre arbitraire de couleurs élémentaires qui sont organisées d’une manière perceptuelle
progressive [Lay 04]. De manière similaire, une sphère des couleurs est une représentation
3D de même nature.

Dans l’histoire des arts, plusieurs représentations des couleurs sous la forme de roues
ou sphères des couleurs ont été proposées : Runge (1810), Chevreul (1864), Hering (1880),
Munsell (1910), Itten (1960), etc (voir la Figure 4.2).

(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 4.2 – (a) Sphère des couleurs de Runge (1810), (b) Roue des couleurs de Chevreul
(1864), (c) Couleurs opposées de Hering (1880), (d) Solide des couleurs de Munsell (1910),
(e) Roue des couleurs d’Itten (1960).

En utilisant la théorie proposée par Itten et la représentation perceptuelle des couleurs
à travers une roue des couleurs on peut caractériser la perception visuelle des couleurs en ce
qui concerne le contraste et l’accord des couleurs.

L’étude de la disposition et des relations des couleurs sur une roue des couleurs est
essentielle dans le domaine artistique (voir Josef Albers, Faber Birren, Johannes Itten, etc.).
Itten [Itten 61] définit la perception des couleurs par les 7 contrastes de couleurs (voir la
Figure 4.3) :

– le contraste des teintes : ce contraste est obtenu par la juxtaposition de différentes
teintes. Plus la distance entre les teintes utilisées est élevée, plus fort est le contraste
(la distance entre couleurs est définie sur la roue des couleurs). Un exemple est proposé
dans la figure 4.3.a.

– le contraste clair-foncé : il est lié à la perception de l’intensité lumineuse, évaluée
sur les niveaux de gris ou sur les teintes. Le contraste est réalisé par la juxtaposition
de couleurs claires et de couleurs foncées (voir la Figure 4.3.b).

– le contraste chaud-froid : correspond à la chaleur des couleurs. En art, on considère
que les couleurs ont une certaine température ou chaleur. Le Jaune, le Jaune-Orange,
l’Orange, le Rouge-Orange, le Rouge et le Rouge-Violet sont considérés comme des
teintes chaudes. Au contraire le Jaune-Vert, le Vert, le Bleu-Vert, le Bleu, le Bleu-
Violet et le Violet sont considérés comme des teintes froides. Le contraste est réalisé
par la juxtaposition de couleurs chaudes et froides (voir la Figure 4.3.c).

– le contraste de complémentarité : il est lié aux relations de complémentarité entre
les couleurs. En pratique sur une roue des couleurs (par exemple la roue d’Itten) les
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paires de couleurs complémentaires sont disposées sur un diamètre de la roue. Le
contraste de complémentarité est donc réalisé en utilisant des couleurs opposées afin
de donner une symétrie dans la perception des teintes (voir la Figure 4.3.d).

– le contraste de simultanéité : il s’inspire du phénomène des couleurs opposées.
Pour une couleur donnée notre œil exige simultanément la couleur complémentaire et
la produit lui-même si elle ne lui est pas donnée. Puisque la couleur complémentaire
engendrée simultanément n’existe pas réellement, mais qu’elle n’est engendrée que dans
l’œil, elle éveille en nous une impression d’irritation et de vibration vivante dont la force
change constamment. Cela peut arriver entre un gris et une couleur principale, entre
deux couleurs pures et aussi entre gris. Des illusions optiques intéressantes peuvent
être obtenues avec ce contraste. Un exemple est illustré dans la Figure 4.3.e où l’œil
accepte mal la juxtaposition des couleurs rouges et vertes qui sont contrastées sans
être complémentaires.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g)

Fig. 4.3 – Les 7 contrastes d’Itten (a) Contraste des teintes, (b) Contraste clair-
foncé, (c) Contraste chaud-froid, (d) Contraste de complémentarité, (e) Contraste
de simultanéité, (f) Contraste de saturation, (g) Contraste d’extension (source
”http ://www.worqx.com/color/itten.htm”).

– le contraste de saturation : il est réalisé par la juxtaposition de teintes pures sa-
turées avec des teintes diluées ayant une saturation faible. Ce contraste est relatif car
une couleur peut apparâıtre plus saturée si elle est mise à côte d’une couleur pale et
l’inverse. Un exemple est illustré dans la Figure 4.3.f.
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– le contraste d’extension : il est lié à la proportion quantitative d’utilisation des
couleurs. L’apparence d’une couleur est influencée par la dimension qualitative de sa
luminance mais aussi par sa dimension quantitative d’utilisation (la surface spatiale
occupée par la couleur dans l’image). Ce contraste est réalisé en associant à des cou-
leurs des régions physiques dans l’image qui ont une surface proportionnelle au poids
perceptuel visuel de la couleur (voir la Figure 4.3.g).

Dans le domaine de l’art, il existe un certain nombre de principes d’utilisation des couleurs
qui ont des effets particuliers. Ces principes sont souvent décrits comme les moyens d’obtenir
l’harmonie des couleurs dans l’image [Birren 69]. Ils expriment les relations entre les différents
types de contrastes dans l’image. Ces principes d’harmonie des couleurs sont les suivants :

– le principe monochromatique : il est lié à l’harmonie d’une seule teinte. Il est
réalisé en utilisant le principe du contraste clair-foncé, on joue alors sur l’intensité de
la teinte, ou le principe du contraste de saturation, en faisant varier la saturation de
la teinte pour éviter la monotonie.

– le principe d’adjacence : il est lié à l’harmonie des teintes similaires. Typiquement il
est réalisé par le mélange d’au plus trois couleurs adjacentes sur une roue des couleurs
contenant 12 couleurs élémentaires (par exemple la roue d’Itten). Une des couleurs sera
utilisée dans une proportion plus élevée que les autres.

– le principe de complémentarité : il est lié à l’harmonie de l’équilibre des couleurs
complémentaires. La façon le plus simple de le réaliser est l’utilisation de deux cou-
leurs opposées. Une alternative est d’utiliser deux couleurs adjacentes et leur paires
correspondantes opposées (donc une structure en X sur la roue des couleurs d’Itten)
ce qu’on appelle double complémentarité. La complémentarité divisée est obtenue en
associant une couleur avec deux couleurs voisines de teinte opposée, pour former une
structure en Y sur la roue des couleurs d’Itten.

Parmi les systèmes d’indexation d’images, ils en existe quelques uns qui analysent la
perception des couleurs d’un point de vue artistique. On peut citer QBIC de ”State Hermitage
Museum” [QBIC ] et PICASSO [Corridoni 99]. Une approche intéressante est présentée dans
[Lay 04] pour un système d’indexation des images d’art (SoloArt). Les différents concepts
artistiques d’utilisation des couleurs y sont décrits en analysant les contrastes et les harmonies
des couleurs.

4.1.3 Caractérisation des couleurs dans les séquences d’images

Bien que moins fréquemment, la couleur est également exploitée pour la caractérisation
des séquences d’images. On peut ainsi mentionner les travaux proposés dans [Colombo 99]
et [Detyniecki 03].

Dans [Colombo 99] la couleur est utilisée en conjonction avec d’autres paramètres de la
séquence pour décrire d’une manière sémantique les séquences de publicité. Deux niveaux
différents de perception sont analysés : le niveau expressif et le niveau émotionnel. Au niveau
expressif les publicités sont divisées en quatre types : pratique, animé, utopique et critique.
Pour classifier les séquences dans ces catégories les paramètres utilisés sont les suivants : la
présence de ”cuts” et de ”dissolves”, la présence ou l’absence récurrente de certaines couleurs,
la présence ou l’absence d’effets de montage de la séquence, la présence de lignes verticales ou
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horizontales et la présence de couleurs saturées ou non saturées. La caractérisation au niveau
émotionnel est liée à l’action, au suspens, à la tranquillité, à la relaxation, au bonheur
et à l’excitation de la séquence. La couleur est utilisée pour représenter certains niveaux
émotionnels. Par exemple, le degré d’action d’une séquence de publicité peut être accentué
par l’apport de Rouge et de Pourpre. De même, la tranquillité peut être marquée par la
présence de Bleu, d’Orange, de Vert ou de Blanc et atténuée par la présence de Noir et de
Pourpre.

Chaque caractérisation sémantique proposée est représentée par un jeu de paramètres de
bas niveau qui sont associés aux séquences en utilisant un modèle de représentation floue. Par
exemple le type pratique est caractérisé par l’absence de couleurs saturées (φsaturated = 0,
où φ est le degré d’appartenance flou au symbole qui modélise la présence des couleurs
saturées dans la séquence), la présence de lignes horizontales ou verticales (φhor/vert = 1) et
la présence de ”dissolves” (φdissolves = 1).

Dans [Detyniecki 03] les arbres de décision flous sont utilisés pour retrouver de la connais-
sance (”data mining”) dans les séquences d’informations. Les arbres de décision flous per-
mettent l’extraction automatique de règles pour la classification des différentes parties thé-
matiques dans les séquences d’informations. La couleur est la seule information utilisée pour
décrire ces séquences. Dans un premier temps un certain nombre d’images clés sont extraites
pour chaque plan de la séquence. Les couleurs des images sélectionnées sont projetées sur une
palette de couleurs réduite (contenant 64 ou 256 couleurs obtenues par quantification uni-
forme de l’espace RVB). Ensuite, avec cette palette, un histogramme est calculé pour chaque
image clé. Ces histogrammes sont alors utilisés pour construire l’arbre de décisions flou. Dans
ces séquences d’information, seule la couleur a été discriminante pour classifier deux types
d’événements : la présence des incrustations (”inlays”) et la présence du journaliste.

4.2 Méthode proposée

La méthode proposée pour caractériser les couleurs dans les films d’animation (voir
[Ionescu 05h] ou le rapport [Ionescu 05a]) utilise une approche semblable à celle proposée
dans [Detyniecki 03]. Elle est motivée par le fait que dans les films d’animation la couleur est
une information discriminante : chaque film a sa propre palette de couleurs (voir Chapitre
1.5, Figure 1.7). La distribution globale des couleurs dans la séquence est représentée par le
calcul d’un histogramme couleur global pondéré. Le diagramme de la méthode est illustrée
dans la Figure 4.4.

Les étapes d’analyse sont les suivantes :

– le découpage en plans : dans un premier temps la séquence est divisée en plans
vidéo par la détection des transitions vidéo,

– le calcul du résumé : un résumé de la séquence est calculé de manière automa-
tique pour réduire la redondance temporelle. Dans ce résumé chaque plan vidéo de la
séquence est représenté par un pourcentage de ses images,

– la réduction des couleurs : pour toutes les images retenues dans le résumé, les
couleurs sont réduites en utilisant une palette particulìere de couleurs associée à un
mécanisme de diffusion d’erreur,

– le calcul des histogrammes moyens : pour chacun des plans, en n’utilisant que le
résumé, et après réduction des couleurs, on calcule un histogramme couleur moyen,

– le calcul de l’histogramme global pondéré. l’histogramme global pondéré de
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Fig. 4.4 – Le calcul de l’histogramme global pondéré.

la séquence est ensuite calculé comme la somme pondérée de tous les histogrammes
moyens de chaque plan vidéo.

4.2.1 Le découpage en plans

Dans un premier temps, la séquence est découpée en plans par détection des transitions
vidéo. En utilisant les méthodes proposées dans le Chapitre 2 on détecte les transitions
suivantes : les ”cuts”, les ”fades”, les ”dissolves” et également un effet de couleurs particu-
lier spécifique aux films d’animation : les ”changements brefs de couleurs”, notés SCC dans
la suite. Les plans vidéo sont déterminés par l’agrégation des transitions obtenues selon la
méthode présentée dans la Section 2.7. Cette étape est nécessaire pour enlever les infor-
mations peu pertinentes du point de vue de la couleur comme par exemple les images de
transitions, les images noires, les plans trop courts qui sont peu visibles, etc.

Pour chaque plan on calcule alors un indicateur ωi, où i est l’indice du plan (i =
1, ..., Nplans, avec Nplans le nombre total de plans), qui est une mesure de l’importance du
plan i dans la séquence entière. ωi représente le poids du plan i et il est défini par :

ωi =
N i

img

Nfilm
(4.1)

où N i
img est le nombre d’images du plan i et Nfilm est le nombre d’images de la séquence

entière. Cet indicateur sera utilisé pour le calcul de la distribution globale des couleurs dans
la séquence.

4.2.2 La construction du résumé

Pour réduire le contenu de la séquence et donc la redondance temporelle, un résumé de
la séquence est construit d’une manière automatique. Chaque plan vidéo est résumé par un
pourcentage (p%) des images qui le composent. Comme il y a une très forte probabilité pour
que l’action importante d’un plan se déroule en son milieu, les p% images du résumé d’un
plan sont retenues sous la forme d’une sous-séquence centrée sur le milieu du plan.

En représentant chaque plan par un pourcentage de ses images, plus de poids est donné
aux plans longs qui apportent plus d’informations sur la distribution des couleurs de la



102 CHAPITRE 4. L’ANALYSE DES COULEURS

séquence. Le résumé proposé, Aseq, est défini comme :

Aseq =

Nplans
⋃

i=1

seqi
p% (4.2)

où Nplans est le nombre total de plans de la séquence et seqi
p% est la sous-séquence des images

retenues du plan i, contenant p% de ses images. L’influence du paramètre p% sur les résultats
de la méthode proposée sera analysé plus tard dans la Section 4.2.4.

Si l’on prend en compte l’élimination des images peu représentatives des transitions dans
l’étape d’agrégation en plans, le résumé proposé réduit le volume des données à traiter dans
un rapport supérieur à 100/p. Ce résumé, préservant l’essentiel de l’information qui nous est
nécessaire, sera la base de départ des traitements ultérieurs.

4.2.3 La réduction des couleurs

Dans les images numériques, la couleur est typiquement représentée en utilisant 24 bits
(plus de 16 millions de couleurs possibles), 8 bits pour chaque composante Rouge, Verte et
Bleue. Ce nombre de couleurs est bien trop élevé et une réduction préalable des couleurs est
indispensable pour traiter les images du résumé Aseq.

Le méthode de caractérisation de la distribution des couleurs dans les séquences utilise
une approche statistique basée sur le calcul d’un histogramme global. Cette approche nous
permet de réduire la résolution des images utilisées sans influencer les résultats du fait de
la quasi-invariance de l’histogramme à un faible sous-échantillonnage spatial. Aussi, avant
d’appliquer la réduction des couleurs, pour diminuer la complexité des calculs, les images du
résumé Aseq sont d’abord sous échantillonnées spatialement d’un facteur 4 selon les lignes et
les colonnes, ou plus si la taille initiale de l’image est importante. La réduction des couleurs
est ensuite appliquée aux images sous échantillonnées du résumé Aseq.

Le principe de la réduction des couleurs a été présenté dans le Chapitre 2.4.2. Les
méthodes existantes comportent deux étapes : le choix de la palette des couleurs et l’as-
sociation des couleurs de la palette aux pixels de l’image (”pixel mapping”). En ce qui
concerne la palette des couleurs les approches existantes se divisent en deux approches prin-
cipales : celles qui utilisent une palette fixe définie a priori et valable pour toutes les images
analysées, et celles qui utilisent une palette adaptative propre à chaque image.

Les contraintes de qualité de la réduction des couleurs

Comme nous l’avons déjà dit, les approches qui utilisent une palette fixe sont efficaces du
point de vue du temps de calcul, mais cela se fait souvent au détriment de la qualité visuelle
généralement moyenne. La qualité est bien sûr dépendante en premier lieu de la taille de
la palette, mais aussi de la diversité des couleurs utilisées. Les approches qui utilisent une
palette adaptative déterminent une palette optimale pour chaque image, ce qui engendre un
temps de calcul élevé. De plus, la palette étant différente pour chaque image, la comparaison
des images à travers leur distribution de couleurs est plus difficile.

Les films d’animation ont bien souvent la particularité d’utiliser une palette limitée de
couleurs qui est spécifique à chaque film. Dans notre situation l’utilisation d’une palette
fixe globale, a priori définie, ne provoquera donc pas trop de pertes dans la qualité visuelle
de l’image après réduction des couleurs. Cette perte est minimale sous réserve d’un choix
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judicieux de la palette et des performances de l’algorithme d’association des couleurs de
l’image à celles de la palette. L’utilisation d’une palette fixe répond aussi à nos besoins en
ce qui concerne la comparaison entre les distributions de couleurs des différentes images,
comparaison difficile si on dispose pour chaque image d’une palette particulière.

D’autre part, au contraire de la détection des ”cuts” où une qualité visuelle réduite
suffisait à la mesure des différences entre images (voir la Section 2.4.2), la caractérisation
de la distribution des couleurs de la séquence demande une représentation fidèle du contenu
visuelle des couleurs.

Enfin, la méthode proposée pour la caractérisation de la distribution globale des cou-
leurs de la séquence sera utilisée ensuite pour extraire des informations sémantiques sur les
techniques d’utilisation des couleurs. La palette couleur utilisée doit donc faciliter l’analyse
de la perception des couleurs. La façon la plus simple est d’utiliser les noms des couleurs.
Ainsi, le choix d’une palette ayant des couleurs pour lesquelles on dispose d’une description
nominative sera primordiale.

En conclusion, pour la caractérisation de la distribution des couleurs dans la séquence
nous avons besoin d’une réduction des couleurs basée sur une palette fixe et répondant aux
contraintes de qualité suivantes :

– efficacité : l’utilisation d’une palette de couleurs efficace, contenant un nombre de
couleurs ”moyen” mais en même temps présentant une diversité suffisamment élevée
pour limiter les pertes visuelles dans l’image,

– dénomination des couleurs : la disponibilité des noms des couleurs,
– qualité visuelle : l’utilisation d’une méthode d’association des couleurs qui nous

fournisse une qualité visuelle élevée de l’image.

Association des couleurs : la diffusion d’erreur

En ce qui concerne la méthode d’association des couleurs de l’image aux couleurs de la
palette, nous avons choisi d’utiliser la diffusion d’erreur, présentée dans le Chapitre 2.4.2.
Cette méthode nous avait permis de préserver une qualité visuelle élevée de l’image (voir la
Figure 2.4).

La choix de la palette des couleurs

Pour le choix de la palette des couleurs nous avons testé plusieurs palettes pour lesquelles
on dispose d’un dictionnaire de noms ou d’informations sur le choix des couleurs proposées :
une palette de 16 couleurs (voir la Figure 4.5.a), la roue des couleurs de Chevreul (palette
perceptuelle de 72 couleurs, voir Figure 4.2.b), la roue des couleurs de Hering (inspirée de
la théorie des couleurs opposées et contenant 17 couleurs, voir la Figure 4.2.c), la palette
de test de Gretag Macbeth (25 couleurs, voir la Figure 4.5.b) et la palette ”Webmaster”
(utilisée pour choisir les couleurs dans la création des sites web, contenant 216 couleurs, voir
la Figure 4.5.c). Des exemples de réduction des couleurs obtenues avec ces palettes et la
diffusion d’erreur sont présentés dans la Figure 4.6.

La palette optimale du point de vue du dictionnaire des noms des couleurs et de la
diversité des couleurs utilisées est la palette ”Webmaster” de 216 couleurs. Le dictionnaire
des noms des couleurs fourni avec les autres palettes, quand il existe, est souvent trop détaillé,
chaque couleur bénéficiant d’un nom différent. Ceci rend difficile l’analyse, en particulier celle
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(a) (b) (c)

Fig. 4.5 – Les différentes palettes de couleurs utilisées : (a) palette 16 couleurs, (b) Gretag
Macbeth 25 couleurs, (c) ”Webmaster” 216 couleurs [Visibone 06].

des teintes similaires. De plus, les résultats obtenus (voir la Figure 4.6) montrent de manière
claire que la meilleure qualité visuelle a été obtenue avec la palette ”Webmaster”, ce qui n’est
pas réellement surprenant compte tenu du nombre de couleurs qu’elle contient. Les autres
palettes n’ont pas un nombre et une diversité suffisante de couleurs.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 4.6 – Exemples de réduction couleurs en utilisant les palettes testées : (a) Image initiale,
(b) Palette 16 couleurs, (c) Chevreul 72 couleurs, (d) Hering 17 couleurs, (e) Gretag Macbeth
25 couleurs, (f) ”Webmaster” 216 couleurs [Visibone 06].

La palette ”Webmaster” proposée [Visibone 06] est composée de 12 couleurs élémentaires
qui sont (sens de parcours horaire en commençant en haut de la roue, Figure 4.7) : ”Orange”,
”Red”, ”Pink”, ”Magenta”, ”Violet”, ”Blue”, ”Azure”, ”Cyan”, ”Teal”, ”Green”, ”Spring”
et ”Yellow” auxquelles s’ajoutent 4 niveaux de Gris, le Noir et le Blanc.

Dans cette palette on peut retrouver trois zones différentes : des variations de la saturation
et de l’intensité d’une même couleur élémentaire (par exemple la zone A dans la Figure 4.7.b),
des mélanges entre différentes couleurs élémentaires (par exemple la zone B dans la Figure
4.7.b) et des niveaux de gris (zone de milieu dans la Figure 4.7.b). Pour chacune des 216
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Fig. 4.7 – (a) La correspondance avec la roue d’Itten, (b) La palette ”Webmaster” 216
couleurs [Visibone 06] (zone A : variation d’une couleur élémentaire, exemple ”Violet” ; zone
B : des mélanges entre des variations de couleurs élémentaires).

couleurs proposées, un nom est associé en fonction de la couleur élémentaire de provenance
(la teinte), du degré de saturation et de luminosité de la couleur. Quelques exemples de noms
sont présentés dans le Tableau 4.1.

Couleur Composantes (R, V, B) Représentation hexa Nom

(255, 255, 51) FFFF33 ”Light Hard Yellow”

(204, 0, 102) CC0066 ”Dark Hard Pink”

(204, 204, 204) CCCCCC ”Pale Gray”

Tab. 4.1 – Exemples de noms des couleurs de la palette ”Webmaster”.

Un autre avantage de la palette ”Webmaster” est la correspondance avec la roue des
couleurs d’Itten [Itten 61] (voir la Figure 4.7) qui est une représentation perceptuelle des
couleurs. Dans la palette ”Webmaster” les 12 couleurs élémentaires sont les mêmes que celles
utilisées sur la roue d’Itten. Elles sont organisées de la même façon en formant un cercle de
couleurs, permettant d’étudier les différentes relations perceptuelles entre les couleurs (les 7
contrastes et les principes d’harmonie des couleurs).

Les principaux avantages de la palette ”Webmaster” peuvent être résumés de la manière
suivante :

– efficacité : bon compromis entre la diversité des couleurs utilisées et le nombre total
de couleurs,

– appropriée pour les films d’animation : richesse des couleurs suffisante pour la
représentation des couleurs dans les films d’animation,

– diversité : diversité importante des couleurs : 12 couleurs élémentaires et 6 niveaux
de gris avec le Noir et le Blanc,

– relation entre couleurs : correspondance avec la roue des couleurs d’Itten qui est
une représentation perceptuelle des couleurs,

– dénomination des couleurs : disponibilité d’un dictionnaire des noms des couleurs,
– algorithme efficace de dénomination : efficacité du système d’association de noms

aux couleurs, chaque nom contenant des informations sur la teinte, la saturation et la
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luminosité de la couleur.

4.2.4 Le calcul de l’histogramme global pondéré

Pour déterminer la distribution globale des couleurs de la séquence on propose le cal-
cul d’un histogramme couleur global pondéré, hseq(c). Cet histogramme demande le calcul
préalable des histogrammes de chacun des plans du résumé Aseq.

Le calcul des histogrammes de chaque plan

Chaque plan vidéo est représenté par un histogramme couleur moyen qui est une me-
sure de la distribution globale des couleurs du plan. Cet histogramme est calculé sur la
sous-séquence d’images, centrée sur le milieu du plan et contenant p% des images du plan.
L’histogramme moyen d’un plan i, h̄i(c), a pour expression :

h̄i(c) =
1

N i
img

·

N i
img∑

j=1

hi,j(c) (4.3)

où N i
img est le nombre d’images retenues du plan i, représentant p% de ses images, hi,j(c)

est l’histogramme couleur de l’image retenue j du plan i et c est l’indice des couleurs dans la
palette ”Webmaster”, c = 1, ..., 216. Les histogrammes hi,j(c) sont calculés pour les images
sous échantillonnées spatialement et avec les couleurs réduites. Les valeurs ainsi obtenues
pour les histogrammes moyens sont normalisées entre 0 et 1 et représentent le pourcentage
d’apparition des couleurs à l’intérieur de chaque plan.

La méthode de calcul de l’histogramme couleur global

L’histogramme proposé est déterminé en fonction des histogrammes moyens de chaque
plan, h̄i(c) (i = 1, ..., Nplans et Nplans le nombre total de plans), et en fonction des poids ωi

de chaque plan par :

hseq(c) =

Nplans∑

i=1

h̄i(c) · ωi (4.4)

où c est l’indice des couleurs dans la palette ”Webmaster” de 216 couleurs. Les poids ωi,
définis dans l’équation 4.1, déterminent l’importance de chaque plan par rapport à la séquence
entière. Plus le plan est long, plus sa distribution de couleurs est importante pour la distri-
bution globale de la séquence.

Les valeurs de l’histogramme global pondéré, hseq(c), correspondent au pourcentage d’ap-
parition de chaque couleur c de la palette utilisée dans la séquence. Ce sont des valeurs
positives et inférieures à 1 (1 = pourcentage d’apparition de 100%) grâce aux coefficients ωi.

Le choix du pourcentage d’images utilisées

La qualité de la représentation de la distribution globale des couleurs en utilisant hseq(c)
est liée à la valeur p% du pourcentage des images retenues pour chaque plan. Nous avons
effectué une étude pour trouver la valeur optimale du paramètre p.
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Il est évident que la représentation la plus exacte de la distribution globale des cou-
leurs dans la séquence sera obtenue en utilisant toutes les images de tous les plans de la
séquence, c’est-à-dire pour p = 100%. L’histogramme global pondéré obtenu dans cette si-
tuation, h̃seq(c) = hseq(c)|p=100%, est utilisé comme référence pour la mesure de la qualité
des différentes distributions de couleurs obtenues pour des valeurs de p% inférieures.

Pour trouver la valeur optimale de p, popt, nous avons calculé plusieurs histogrammes glo-
baux pondérés pour différentes valeurs de p, et nous les avons ensuite comparés à la référence
h̃seq(c). Comme mesure de similarité nous avons utilisé la distance Euclidienne, dE() entre
l’histogramme global pondéré obtenu pour un pourcentage p% d’images et l’histogramme
correspondant à un pourcentage de 100% (histogramme de référence), définie par :

d2
E(p%, 100%) =

216∑

c=1

(hseq(c)|p% − h̃seq(c))
2 (4.5)

où c est l’indice des couleurs de la palette ”Webmaster” de 216 couleurs.

Les résultats obtenus pour le film ”La Cancion du Microsillon” [Folimage 06b], d’une
durée totale de 8min28s, sont résumés dans le Tableau 4.21.

p 100% 75% 50% 25% 15% ∼ 1 image 1%

N t
img 12454 9290 6180 3038 1780 97 79

dE(p%, 100%) 0 0.074 0.161 0.238 0.267 0.309 13.89

Tcalcul 20h 15h 10h 5h 2h 10min 8min

Tab. 4.2 – L’influence de la valeur du paramètre p% sur l’histogramme global pondéré,
hseq(c) (N t

img est le nombre total d’images retenues pour différentes valeurs de p et Tcalcul

est le temps de calcul).

Le meilleur compromis entre le temps de calcul et la qualité de la distribution globale des
couleurs est obtenu en prenant popt ∈ [15%, 20%] (temps de traitement moyen de 4.5s par
image dans les conditions mentionnées dans1). La distance dE augmente avec la réduction
du nombre d’images utilisées. La valeur maximale de dE est obtenue quand certains plans
ne sont pas représentés dans le calcul de l’histogramme global, situation qui correspond à
p = 1%, où aucune image n’est retenue pour les plans d’une durée inférieure à 4 secondes.

4.3 Résultats expérimentaux : quelques exemples

La caractérisation des couleurs d’un film est fortement dépendante de la qualité du
film utilisé. Dans notre cas, les films numérisés proviennent essentiellement de supports
magnétiques (cassettes VHS, SVHS ou Beta), parfois datant de plus de vingt ans, et les
couleurs obtenues sont souvent très différentes des couleurs originales. Typiquement, la sa-
turation diminue et l’intensité présente des fluctuations importantes (par exemple les films
”The Young Lady and The Cellist” (1964) ou ”Tamer of Wild Horses” (1964) présentés dans
l’Annexe F). Un moyen de combattre cet effet est d’effectuer une normalisation des couleurs,
étape que nous n’avons pas réalisée car elle débordait du cadre de ce travail.

1les temps de calculs présentés sont donnés à titre indicatif pour permettre des comparaisons relatives car

l’algorithme n’a pas été optimisé. Les tests ont été effectués en utilisant des images sous échantillonnées d’une

résolution 190 × 104 pixels, sur une machine Pentium IV à 3GHz avec 1GB de mémoire RAM.
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Nous allons présenter les résultats obtenus pour 4 films d’animation représentatifs pro-
duits par [Folimage 06b] : ”Casa” (6min5s), ”Le Moine et le Poisson” (6min), ”Circuit Ma-
rine” (5min35s) et ”François le Vaillant” (8min56s). Quelques images pour chacun de ces
films sont données dans la Figure 4.8. Les histogrammes globaux pondérés obtenus sont pro-
posés en Figure 4.9 (seules les couleurs ayant un pourcentage d’apparition supérieur à 1%
sont représentées).

Pour les 4 films testés, les couleurs ayant les fréquences d’apparition les plus importantes
(supérieures à 4%) sont les suivantes :

– film ”Casa” : ”Pale Gray” - 8.9% ; ”Black” - 6.6% ; ”Light Weak Yellow” - 9.5% ;
”Light Weak Cyan” - 7.4% ; ”Light Dull Orange” - 5.6% ; ”Obscure Dull Orange”
- 5.7% ; ”Dark Dull Orange” - 4.3% ; ”Dark Weak Red” - 5.7% ; ”Obscure Weak
Red” - 9.2% ; ”Dark Orange-Red” - 4.2% ; ”Medium Orange-Red” - 4.3%. Les cou-
leurs élémentaires prédominantes sont Orange, Rouge, Jaune, Cyan, Gris et Noir.

– film ”Le Moine et le Poisson” : ”Black” - 19.6% ; ”Pale Dull Yellow” - 5.2% ;
”Light Weak Yellow” - 13.7% ; ”Light Dull Yellow” - 11.5% ; ”Dark Dull Yellow” -
4.9%, ”Light Weak Green” - 4%. Les couleurs élémentaires prédominantes sont Noir,
Jaune et Vert.

– film ”Circuit Marine” : ”White” - 4.2% ; ”Dark Gray” - 11.2% ; ”Pale Gray” - 5.3% ;
”Light Gray” - 5.6% ; ”Pale Weak Blue” - 4.9% ; ”Medium Weak Blue” - 4.8% ; ”Pale
Dull Azure” - 6.5% ; ”Light Weak Red” - 5.3% ; ”Medium Weak Red” - 7.8% ; ”Dark
Weak Red” - 4.2%. Les couleurs élémentaires prédominantes sont Blanc, Gris, Bleu et
Rouge.

– film ”François le Vaillant” : ”Black” - 13.7% ; ”Obscure Gray” - 6.1% ; ”Pale Dull
Azure” - 4.6% ; ”Light Cyan-Azure” - 4.2% ; ”Dark Dull Azure” - 4.1% ; ”Dark Hard
Azure” - 19% ; ”Obscure Dull Azure” - 5.4%. Les couleurs élémentaires prédominantes
sont Noir, Gris et Bleu-azur.

"Casa"

"Le Moine et le Poisson"

"Circuit Marine"

"François le Vaillant"

Fig. 4.8 – Quelques images des 4 films d’animation testés.

En analysant les résultats nous pouvons remarquer que l’histogramme global pondéré,
hseq(c), que nous venons de présenter, offre des informations précises sur la distribution des
couleurs et sur le pourcentage d’apparition de chaque couleur représentative de la séquence.
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Fig. 4.9 – Les histogrammes globaux pondérés obtenus pour les 4 films d’animation testés
(l’axe oY correspond au pourcentage d’apparition des couleurs, l’axe oX à l’index des cou-
leurs et p = 20%).

L’histogramme global pondéré en conjonction avec le dictionnaire des noms des couleurs as-
socié à la palette ”Webmaster”, va être le point de départ d’une caractérisation des différentes
techniques d’utilisation de la couleur dans les films d’animation.

4.4 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons étudié les différentes façons d’analyser et de caractériser les
couleurs dans les séquences d’images.

Dans le cas particulier des films d’animation nous avons proposé une méthode de ca-
ractérisation de la distribution globale des couleurs dans le film. La méthode proposée, comme
nous l’avons déjà dit, est motivée par le fait que les films d’animation utilisent souvent une
palette de couleurs réduite et propre à chaque film, une signature couleur en quelque sorte.
Cette caractérisation s’appuie sur le calcul d’un histogramme couleur global pondéré de la
séquence. L’inconvénient de l’utilisation des histogrammes est la perte d’information sur la
distribution spatiale des couleurs. Mais notre objectif étant une caractérisation globale des
couleurs de la séquence, cette perte d’information spatiale n’est pas pénalisante. Avant de
calculer cet histogramme, les couleurs de chaque image analysée sont projetées sur une pa-
lette particulière choisie a priori (palette ”Webmaster” [Visibone 06]), pour laquelle chaque
couleur est décrite de manière textuelle, ce qui va permettre, dans la deuxième partie de
la thèse, une analyse de la perception de cette signature couleur (les 7 contrastes d’Itten,
l’harmonie des couleurs, etc.).

Nous avons pu tester notre approche sur un certain nombre de films d’animation. L’his-
togramme global pondéré se trouve être un outil très efficace pour la caractérisation de la
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distribution globale des couleurs de la séquence. Même calculé sur un nombre très réduit
d’images de la séquence, par exemple avec une image par plan (et donc une compression
de la séquence supérieure à 1/120), nous avons obtenu une représentation fidèle de la dis-
tribution des couleurs de la séquence. De plus, si nous disposons du découpage en plans
de la séquence (nécessaire pour la sélection des sous-séquences), la complexité de calcul de
l’histogramme est très réduite et proportionnelle à la complexité du calcul de la réduction
des couleurs multipliée par le nombre d’images utilisées. Une implantation en temps réel est
alors envisageable, par exemple en parallèle avec le découpage en plans, sans utilisation de
dispositif matériel spécifique.



Troisième partie

Vers la description sémantique
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Chapitre 5

La détection des scènes

Résumé : Si les plans sont les unités syntaxiques d’une séquence alors les scènes peuvent
être considérées comme les unités sémantiques de la séquence. Dans ce chapitre nous al-
lons d’abord présenter les différentes techniques de détection et de classification de scènes
dans les séquences d’images. Nous proposerons ensuite une méthode de détection des scènes
basée sur l’analyse des similarités entre les distributions couleurs des plans vidéo voisins.
Enfin, nous verrons comment la segmentation en scènes peut être exploitée pour des tâches
complémentaires telles que la correction du découpage en plans, la détection des ”shot-reverse-
shot” (technique particulière de prise de vue) et la représentation hiérarchique du contenu
de la séquence.

La segmentation temporelle d’un film fournit typiquement entre 600 et 1500 plans. Si
l’on résume chaque plan par une seule image, on aboutit à une représentation réduite de la
séquence comprenant de 600 à 1500 images. Cette représentation contient encore trop d’in-
formation pour analyser et visualiser le contenu de la séquence, en particulier pour certains
types de séquences comme les films, les documentaires, les informations télévisées, etc. Il
est donc nécessaire de disposer d’une représentation structurelle de plus haut niveau que les
plans vidéo. Une manière de procéder consiste à définir un découpage en scènes.

La détection des éléments structurels de plus haut niveau n’est pas uniquement réservée à
l’évaluation du contenu de la séquence, mais elle servira également à accéder au contenu de la
séquence d’une manière sémantique. Généralement la durée des scènes et leur fréquence d’ap-
parition sont des éléments importants pour l’étude du rythme et du style du réalisateur. Par
exemple une scène contenant une suite de plans courts reflète un niveau d’action élevé, une
scène contenant des plans dont la durée est de plus en plus courte reflète une augmentation
de la tension dans la séquence, etc.

Dans la littérature spécialisée, les scènes sont souvent appelées les unités de la narration,
ou les segments de la narration ou encore les paragraphes vidéo. En utilisant la terminologie
utilisée dans le domaine de la production de films, une scène est typiquement composée
d’un nombre réduit de plans qui sont unifiés par le lieu de l’action ou par les événements
[Beaver 94]. Dans le langage scientifique nous pouvons dire qu’une scène est une séquence de

113
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plans vidéo qui sont reliés par des caractéristiques sémantiques communes. Comme pour le
théâtre classique, on peut donc considérer que le contenu d’une scène doit respecter la règle
des trois unités : l’unité de temps, de lieu et d’action [J.M.Corridoni 95]. Un exemple est
illustré dans la Figure 5.1.

plan A plan B plan C plan D

plan E plan F plan E plan A

plan C plan E plan C

temps

...

Fig. 5.1 – Exemples de scènes : la scène X est la réunion des plans de type X, où X ∈
{A,B,C,D,E, F} (extrait du film d’animation ”Cœur de Secours” [CICA 06]).

A partir des définitions énoncées ci-dessus il devient évident que si les plans vidéo sont
les unités syntaxiques de la séquence, les scènes constituent les unités sémantiques. Leur
détection est liée à la compréhension sémantique du contenu de la séquence. Le concept
théorique qui présente le film comme une combinaison harmonieuse d’éléments syntaxiques
(les plans) en utilisant un méta-langage est connu sous le nom de paradigme de montage
[J.M.Corridoni 95]. Dans ce cas la scène constitue la brique de base pour la compréhension
du contenu sémantique de la séquence.

5.1 État de l’art

Les techniques de traitement d’images et de vision par ordinateur ne sont pas encore suf-
fisamment performantes pour permettre la compréhension sémantique complète du contenu
des séquences d’images. Pour réaliser une vraie analyse de scènes, il est nécessaire de com-
prendre totalement le sujet et l’action de la séquence. Les techniques existantes de recherche
des scènes tentent de contourner ce problème en utilisant des paramètres de bas niveau,
comme la similarité des couleurs, de la texture, du mouvement, etc., tout en incluant une
connaissance a priori sur les techniques de réalisation des films.

Parmi les méthodes existantes de détection des scènes on retrouve principalement deux
directions d’analyse :

– les méthodes qui font le découpage en scènes de la séquence ou qui détectent les chan-
gements de scènes,

– les méthodes qui font la classification des scènes en fonction de leur contenu sémantique,
par exemple en scènes de dialogue, en scènes de violence, en scènes de chasse, etc.

Les classes utilisées sont spécifiques aux différents domaines d’application : documen-
taires, films, journaux télévisés, etc. Différents états de l’art sur l’agrégation de la séquence
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en éléments de plus haut niveau et particulièrement en scènes ont été proposés, comme par
exemple [Bimbo 99][Kang 01][Snoek 05b]. Dans la suite nous allons présenter les principales
particularités des différentes techniques existantes.

5.1.1 La classification des scènes

Le but de la classification du contenu des scènes est de regrouper différents segments de
la séquence en classes sémantiques a priori définies. La classification des scènes peut être
réalisée selon plusieurs niveaux sémantiques [Wang 00] :

– le plus bas niveau : à ce niveau les segments vidéo peuvent être regroupés en classes
élémentaires comme : scènes d’extérieur/scènes d’intérieur, scènes d’action/scènes sans
action, etc.

– niveau intermédiaire : dans ce niveau on retrouve les scènes contenant des événements
de base, comme par exemple des scènes de dialogue entre deux personnes, une scène
de concert, une scène se déroulant sur une plage, etc.

– le plus haut niveau : pour les scènes de cette catégorie, la compréhension de l’histoire
du film est obligatoire. Ce sont des scènes contenant des événements complexes, comme
par exemple l’ouragan survenu en Floride en 2004, la célébration du nouvel an au pied
de la Tour Eiffel, etc.

Différentes méthodes ont été proposées pour la classification des différents genres de
scènes.

Dans [Alatan 01], l’analyse des passages audio associés à la détection et à la localisation
des visages ont été utilisés dans des modèles de Markov cachés pour la classification des scènes
de dialogue dans les films. Les scènes de violence sont détectées dans [Nam 98] en utilisant
des informations mélangeant l’audio et l’image telles que l’activité spatio-temporelle dans la
séquence, la détection du sang et des flammes, les changements d’énergie du signal audio.

L’approche proposée dans [Saraceno 98] utilise les informations audio et image de la
séquence pour classifier les scènes dans les catégories suivantes : scènes de dialogue, scènes de
narration, scènes d’action et scènes de générique. Les séquences sont découpées de manière
indépendante, en plans vidéo et plans audio. Le découpage en plans audio est réalisé en
analysant l’énergie du signal audio. Les plans audio ainsi obtenus sont classés en passages
de silence, de parole, de musique et de bruit. Le découpage en plans vidéo est réalisé en
utilisant l’information sur la couleur. Ensuite, une méthode de quantification vectorielle est
appliquée pour retrouver des modèles de blocs spécifiques dans les plans vidéo ainsi obtenus.
Les plans sont ensuite regroupés selon leurs caractéristiques visuelles et auditives en groupes
homogènes (contenant le même label) à partir d’un certain nombre de modèles prédéfinis.
Pour la détection des scènes recherchées (dialogue, narration, etc.) les modèles associés sont
exprimés sous forme de règles sur les informations dont on dispose. Par exemple, pendant
une scène de dialogue le signal audio contient plutôt des passages de parole et les labels
des plans vidéo suivent un modèle du type ABABAB. Pendant une scène d’action le signal
audio ne contient pas de parole et l’information visuelle suit une évolution progressive, donc
un modèle du type ABCDE.

Une approche utilisant des critères différents pour la classification de scènes est proposée
dans [Lienhart 99b]. Les scènes détectées sont les scènes contenant des caractéristiques au-
ditives similaires, les scènes filmées dans des endroits similaires et les scènes de dialogue. La
méthode proposée contient quatre étapes : dans un premier temps la séquence est découpée
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en plans à partir de la détection des ”cuts”, des ”fades” et des ”dissolves”. Dans un deuxième
temps, un certain nombre d’informations sont extraites : caractéristiques associées au son, à
la couleur, aux orientations des contours et aux visages. L’́etape suivante consiste à calculer
des distances entre chaque paire de plans vidéo en utilisant indépendamment chaque type
d’information extraite. Les distances obtenues pour chaque modalité sont organisées sous
forme de tableaux de distances. Les plans vidéo sont alors regroupés en fonction de leur dis-
tance par type de scène. Par exemple pour détecter les scènes contenant des passages audio
similaires, appelés des ”séquences audio”, la distance entre deux plans est définie comme la
distance minimale entre les vecteurs des caractéristiques audio de ces deux plans. Ainsi, les
plans voisins ayant des distances inférieures à un certain seuil (proche de la distance mini-
male) sont regroupés dans la même ”séquence audio”. Les auteurs prétendent qu’on obtient
des résultats meilleurs si l’on fait la classification des scènes en utilisant d’abord les modalités
de la séquence de manière indépendante et qu’ensuite on regroupe les scènes obtenues dans
une étape liée à l’application.

D’une manière générale, les méthodes de classification de scènes ont besoin de définir a
priori les catégories de scènes à détecter. Il n’y a pas d’approche générique permettant de
retrouver n’importe quel type de scène sans un minimum de connaissance sur le contenu
de la séquence. De plus, les algorithmes de détection sont typiquement spécifiques à chaque
type de scène à détecter et ils ne sont pas applicables à la détection d’autres catégories de
scènes. Par exemple, l’algorithme de détection des scènes de dialogue ne peut par être utilisé
pour les scènes de chasse.

Par contre, on peut envisager une approche plus générale, ne s’intéressant plus à la
classification du contenu mais plutôt à la structure temporelle de la séquence : c’est le
découpage en scènes.

5.1.2 Le découpage en scènes

Le découpage en scènes ne cherche pas à classifier le contenu des scènes dans la séquence,
mais à représenter sa structure temporelle en utilisant des éléments de plus haut niveau
sémantique que les plans vidéo. Typiquement, les méthodes existantes sont indépendantes
de l’application ou du genre de la séquence. Un ensemble de règles globales pour identifier
les scènes dans une séquence d’images a été défini dans [Aigrain 95]. Les règles proposées
sont suffisamment invariantes au type de séquence utilisée et elles prennent en compte :

– la façon dont les transitions vidéo sont insérées entre les ”cuts”.
– la distance entre les plans similaires de la séquence : un changement de scène est

détecté si un plan similaire à celui analysé est retrouvé à une distance de 2 ou 3 plans.
La similarité entre les plans est analysée en utilisant des distances entre des images de
luminance représentatives de chaque plan.

– la similarité entre les plans voisins : la continuité du contenu des plans est détectée
en utilisant une mesure de similarité, notée S. Cette mesure est calculée en fonction
de la valeur moyenne m(i) et de l’écart type σ(i) de la saturation et de la teinte des
pixels des images clés de chaque plan. La mesure s’exprime par : Si,j = |m(i)−m(j)|+
|σ(i) − σ(j)|, où i, j sont les indices des plans.

– le rythme du montage : un changement de scène est détecté seulement si le plan
courant analysé est trois fois plus long qu’une durée L ou quatre fois plus court que L.
La durée L est estimée en utilisant un modèle autorégressif : Ln = a · Ln−1 + b · Ln−2,
où Ln est la valeur de L à l’itération n et les paramètres a, b sont estimés dans une
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fenêtre glissante de 10 plans.
– la présence de musique après un passage de silence.
– le même type de mouvement de caméra : les châınes de trois plans ou plus

contenant le même mouvement de caméra sont considérées comme appartenant à la
même scène.

Différentes méthodes ont été envisagées : [Huang 98] propose une segmentation hiérarchi-
que de la séquence. Les changements de plan et les changements de scène sont détectés à
différents niveaux hiérarchiques. Les changements de scène sont associés aux changements
simultanés des couleurs, du mouvement et des caractéristiques sonores. [H. Sundaram 00]
propose de modéliser les relations de cohérence entre les plans par l’utilisation d’un modèle
de mémoire causale de type FIFO (”First-In-First-Out”). L’approche proposée dans [Aner 01]
résume le contenu de chaque plan en utilisant des images ”mosäıques” (voir le Chapitre 3).
Rechercher la similarité entre les différents plans revient à rechercher la similarité entre les
images ”mosäıques” associées. Les différents plans sont alors regroupés en scènes en analysant
les distances entre leurs images ”mosäıques”.

Une approche intéressante est l’approche hybride proposée dans [Kang 01] qui utilise
conjointement plusieurs techniques de détection. La segmentation hiérarchique en scènes est
réalisée en trois étapes illustrées dans la Figure 5.2.

Etape 1

Etape 2

Etape 3

scène #1 scène #2 scène #3 scène #4

scène #3 scène #4
scène #1 scène #2

Segmentation initiale

Raffinement

Ajustement

A B C D F E F G H G K L K

A B C D ........... ...........

........... ...........

A B C D

G H G K L K

G H G K L K

scène #1.1 scène #1.2

A B A B F E F

A B A B F E F

(a) (b)

Fig. 5.2 – Une approche hiérarchique de segmentation en scènes [Kang 01] : (a) Les étapes
d’analyse, (b) Exemple de raffinement de la détection.

La première étape consiste en une segmentation initiale de la séquence en scènes. L’ap-
proche utilisée est une approche continue de détection. La cohérence entre les différents
plans est calculée en utilisant le modèle de mémoire causale de type FIFO proposé dans
[H. Sundaram 00]. La valeur de la cohérence est une valeur continue qui est calculée en fonc-
tion de la valeur du rappel des plans. Le rappel entre deux plans A et B, noté Rappel(A,B)
à l’instant Sa, où Sa est le point dans la mémoire tampon de départ de l’analyse sur lequel
on se focalise (”attention-span”), est défini par :

Rappel(A,B) = (1− dissim(A,B)) · LA · LB · (1−
∆n

Nm
) · (1−

∆t

Tm
) (5.1)

où dissim(A,B) est une mesure de dissimilarité entre les plans A et B, LA et LB sont les
tailles des plans A et B pondérées par des coefficients faisant intervenir Tm la taille de la
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mémoire tampon, Nm le nombre total de plans contenus dans la mémoire, ∆n le nombre de
plans contenus entre les plans A et B et ∆t l’écart temporel entre les plans A et B. La valeur
de la cohérence Co(Sa), calculée à l’instant Sa, est définie par :

Co(Sa) =
Rappel(A,B)

Rmax(Sa)
(5.2)

où Rmax(Sa) est la valeur maximale du rappel des plans obtenue dans le cas particulier où
dissim(A,B) = 0.

Les changements de scène sont détectés en analysant les valeurs de la cohérence dans
une fenêtre de décision. Un changement de scène est détecté quand le minimum local de la
fonction de cohérence se trouve au milieu de la fenêtre de décision considérée.

La deuxième étape d’analyse utilise une approche discrète pour raffiner le découpage
initial en scènes. Le but de cette étape est de corriger les non détections. Les plans contenus
dans les scènes obtenues lors de la première étape sont regroupés en utilisant un certain
nombre d’images clés. La classification est effectuée avec un classifieur k-means pour lequel
le nombre optimal de classes a été déterminé au préalable par une méthode d’analyse de
la véracité des classes. Après la classification on dispose d’un label par type de plan, et les
scènes sont alors transformées en une séquence de labels. Les plans ayant le même label sont
associés en construisant un lien entre eux. Si à l’intérieur d’une scène on trouve un point
pour lequel il n’y a aucune association entre plans, la scène est divisée en deux en ce point
(voir Figure 5.2.b).

La dernière étape d’analyse est l’étape d’ajustement de la segmentation. Cette étape
permet de corriger les fausses détections. Les plans de deux scènes adjacentes sont regroupés
en utilisant un classifieur k-means de la même façon que dans l’étape précédente. Pour
déterminer les faux changements de scène, les liens entre les plans d’une scène avec des plans
de la deuxième scène sont analysés.

Globalement, les approches existantes de découpage en scènes de la séquence transforment
la détection de scènes en un problème de similarité entre plans (à partir de règles) ou plus
généralement en un problème de classification des plans. Dans ce contexte une scène est
vue comme un ensemble de plans voisins ayant des propriétés similaires (couleur, mouve-
ment, etc.). Différentes mesures de distance entre le contenu des plans sont utilisées pour la
détection.

5.2 Méthode proposée

La méthode de détection de scènes que nous proposons (voir [Ionescu 05e]) s’inspire de
l’approche de classification de scènes présentée dans [Lienhart 99b], mais nous l’adaptons ici
au découpage en scènes. Les films d’animation ayant chacun une distribution spécifique de
couleurs, la stratégie que nous utilisons s’appuie sur des tableaux de distances entre les plans
vidéo, distances évaluées à partir des similitudes des distributions couleurs de chaque plan.
Le diagramme de la méthode est illustré par la Figure 5.3.

Les étapes d’analyse sont les suivantes :

– résumé de chaque plan : le contenu de chaque plan vidéo est résumé par un certain
pourcentage d’images qui sont extraites de manière uniforme à l’intérieur du plan.

– prétraitements et calcul des histogrammes : en utilisant les résumés obtenus dans
l’étape précédente, la distribution globale des couleurs de chaque plan est représentée
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plan 1 plan i plan N...

p% p% p%

sélection des
images par plan

prétraitements et calcul
histogrammes moyens

...

...

calcul distances entre
histogrammes

d(1,i) d(1,N)

d(i,N)

...

...

...

tableau des distances

détection des scènes

Fig. 5.3 – Le diagramme de la méthode de détection des scènes.

par un histogramme moyen couleur. Avant de calculer les histogrammes un certain
nombre de prétraitements sont effectués pour réduire la complexité de calcul : sous-
échantillonnage spatial, réduction des couleurs, etc.

– calcul des distances : pour chaque plan vidéo d’indice i on calcule les distances
Euclidiennes entre l’histogramme moyen du plan i et les histogrammes moyens de tous
les autres plans j 6= i de la séquence. Les résultats obtenus sont représentés sous la
forme d’un tableau de distances.

– détection des scènes : les scènes sont ensuite déterminées en seuillant les valeurs des
distances ainsi obtenues.

Le résumé de chaque plan

Dans un premier temps la séquence est découpée en plans en utilisant les méthodes
proposées dans le Chapitre 2. Chaque plan obtenu est résumé par un certain pourcentage,
p%, des images le composant. Les p% images extraites sont uniformément distribuées à
l’intérieur du plan.

La précision de la détection de la frontière entre plans est de quelques images car elle
est liée au pas d’analyse temporel utilisé. Avec une sélection uniforme, il est donc possible
de retrouver à l’intérieur d’un plan des images qui appartiennent au plan d’avant et au plan
d’après. Pour éviter cela, la sélection des plans est réalisée en introduisant une marge de
sécurité en début et en fin de plan. Si le plan courant analysé est le plani = [a, b], contenant
les images comprises entre les instants a et b, les p% images retenues seront distribuées
uniformément dans l’intervalle [a + Te, b − Te], où Te est la valeur de marge de sécurité
déterminée empiriquement à 5 images.

En utilisant un nombre d’images rapporté à la taille de chaque plan, cela nous permet
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de retenir plus d’informations pour les plans longs que pour les plans courts, leur contenu
étant plus important dans la séquence.

Prétraitements et calcul des histogrammes

Nous allons représenter le contenu des couleurs de chaque plan à l’aide de l’histogramme
couleur moyen défini dans l’équation 4.3 de la Section 4.2.4. Avant le calcul de ces his-
togrammes un certain nombre de prétraitements sont effectués. Chaque image retenue de
chaque plan est dans un premier temps sous échantillonnée spatialement : seul un pixel de
chaque bloc de 4 × 4 pixels (sans recouvrement) est retenu, ceci permettant de réduire le
temps de calcul. Comme la méthode de détection proposée utilise des mesures statistiques
(des histogrammes) l’influence du sous échantillonnage spatial des images sur les résultats
est négligeable.

Le deuxième prétraitement concerne la couleur. Comme nous l’avons déjà évoqué (voir la
Section 2.4.2), pour calculer les histogrammes couleurs moyens nous avons besoin de réduire
le nombre de couleurs de l’image. La méthode de réduction des couleurs utilisée doit nous
fournir une représentation fidèle du contenu visuel de l’image. C’est pour cela que nous avons
décidé d’utiliser la méthode de réduction des couleurs qui utilise la diffusion d’erreur sur la
palette ”Webmaster”.

En ce qui concerne le calcul des histogrammes nous avons testé deux stratégies différentes :

– histogrammes couleurs ”classiques” : la première stratégie consiste à calculer des
histogrammes couleurs ”classiques”. L’histogramme moyen d’un plan i, noté h̄i(c), où
c est l’index de couleur, est calculé en faisant la moyenne des histogrammes couleur
”classiques” de chaque image retenue (ce qui représente p% du nombre total des images
du plan).

– histogrammes pondérés : comme les histogrammes classiques ne prennent pas en
compte l’information spatiale de l’image, la deuxième stratégie consiste à intégrer cette
information spatiale à travers le calcul de ce que nous avons appelé les histogrammes
pondérés, notés h∗

i (c) dans la suite. L’histogramme moyen pondéré d’un plan i, noté
h̄∗

i (c), sera ensuite calculé en faisant la moyenne des histogrammes couleur pondérés
de chaque image retenue.

L’histogramme couleur pondéré de l’image I (représentée sur une palette de couleurs
réduite), h∗

I(c) est défini de la manière suivante :

h∗
I(c) =

1

M ·N

M∑

m=1

N∑

n=1

δ(I(m,n) − c) · (1− g(m,n)) (5.3)

où c est l’indice de la couleur, c = 1, ..., L, avec L le nombre de couleurs utilisées, M × N
est la taille de l’image I, g(m,n) est la carte des amplitudes du gradient dans l’image I, et
δ(x−y) = 1 si x = y et 0 autrement. Les valeurs de l’amplitude du gradient sont normalisées
entre 0 et 1, la valeur 1 correspond au contour le plus important de l’image.

La carte g(m,n) de l’amplitude du gradient est calculée en utilisant les masques de Sobel.
Ces masques sont appliqués sur la composante de luminance Y , de l’espace Y CbCr (voir
l’équation 2.27 de la Section 2.6.2). Dans l’image g(m,n), les points de contour de l’image
sont représentés par des valeurs élevées de g(m,n) et les régions uniformes par des valeurs
faibles proches de 0. Dans l’image inverse 1− g(m,n) on retrouve bien sûr le contraire : les
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régions uniformes de l’image ont des valeurs élevées et les points de contour ont des valeurs
faibles. Un exemple est présenté dans la Figure 5.4.

Image originale Image inverse de l’amplitude du gradient

Fig. 5.4 – Image originale et Amplitude du gradient (les valeurs ont été normalisées entre
0-Noir et 255-Blanc).

Dans l’histogramme couleur pondéré, les zones où le gradient est faible (régions uni-
formes) vont donc avoir un poids important, alors que les zones de contours n’auront que
très peu de poids. L’histogramme pondéré apporte donc une information plus pertinente que
l’histogramme classique, puisqu’il accentue les régions uniformes (contenant l’information
principale sur les couleurs) au détriment des régions de contours de l’image.

Calcul de distances entre plans

La mesure de similarité entre plans est évaluée par la distance Euclidienne entre les
histogrammes moyens de ces plans, que ce soit avec l’histogramme moyen classique ou avec
l’histogramme moyen pondéré. Comme les histogrammes sont calculés sur une même palette
fixe de 216 couleurs (palette ”Webmaster” présentée en Section 2.4.2), cette distance est tout
à fait suffisante pour donner une bonne estimation de l’écart entre les plans.

Nous analysons, sur la séquence entière, la similarité entre les plans en calculant, pour
chaque paire de plans, les distances Euclidiennes entre les histogrammes moyens associés.
Ainsi, nous aboutissons à un tableau croisé de distances, dans lequel chaque distance est
définie par :

D(i, j) = {dE(h̄i, h̄j) / i 6= j et i, j = 1, ..., Nplans} (5.4)

où dE désigne la distance Euclidienne et Nplans est le nombre total de plans dans la séquence.
La même relation est utilisée dans le cas des histogrammes moyens pondérés, h̄∗

i .

Le détection de scènes

En utilisant l’hypothèse que les plans qui font partie de la même scène ont des distri-
butions de couleurs similaires (unité du contenu), la détection de scènes est effectuée en
regroupant les plans les plus ressemblants, ceux pour lesquels la distance Euclidienne entre
les histogrammes moyens est faible. La mise en œuvre est réalisée par simple seuillage : si
la valeur courante analysée, D(k, l), est inférieure à un certain seuil τscene les plans k et l
seront déclarés similaires. Un label sera alors associé aux plans similaires. La valeur du seuil
a été fixée empiriquement à τscene = 0.1, valeur similaire au seuil utilisé pour la détection
des ”cuts”, τcut, dans la Section 2.4.3 car les deux méthodes s’appuient sur l’analyse des
histogrammes couleurs en utilisant la même réduction des couleurs.
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Une scène sera composée de tous les plans associés au même label et voisins du point de
vue temporel (unité temporelle). Ceci se traduit par le fait que ces plans doivent avoir une
distance inférieure à 10 plans (valeur déterminée empiriquement après l’analyse de plusieurs
séquences de film d’animation). Pour regrouper les plans ayant le même label nous appliquons
le principe de transitivité qui peut s’exprimer par : si le plani est similaire au planj, tous
deux associés au même label A, et si le planj est similaire au plank associés au même label
B, alors le plani est similaire au plank et les trois plans seront associés au label A = B. Les
résultats obtenus avec les deux stratégies proposées auparavant sont présentés dans la suite.

5.3 Résultats expérimentaux

La méthode de détection de scènes proposée a été testée sur plusieurs films d’animation
du CICA [CICA 06]. Nous allons présenter un exemple de détection réalisé sur un extrait du
film ”A Crushed World”. La séquence de test a une durée totale de 2min21s et contient 3546
images. Elle a été segmentée manuellement en 11 plans, en introduisant parfois, volontaire-
ment, une sur-segmentation pour pouvoir tester pleinement notre méthode. Les 11 plans de
l’extrait du film sont présentés dans la Figure 5.5 (chaque plan est représenté par l’image
correspondant au milieu du plan).

plan0 (scène 0) plan1 (scène 1) plan2 (scène 1) plan3 (scène 2)

plan4 (scène 3) plan5 (scène 4) plan6 (scène 5) plan7 (scène 6)

plan8 (scène 7) plan9 (scène 6) plan10 (scène 6)

Fig. 5.5 – La séquence de test (chaque plan est résumé par une image).

Les nombres d’images contenues dans chacun des 11 plans sont les suivants : plan0 = 281
images, plan1 = 300 images, plan2 = 265 images, plan3 = 253 images, plan4 = 297 images,
plan5 = 568 images, plan6 = 489 images, plan7 = 203 images, plan8 = 255 images, plan9 =
300 images et plan10 = 340 images. La labellisation en scènes est la suivante : plan1 et plan2

font partie de la même scène (scène 1), de même que les plans plan7, plan9 et plan10 qui
font partie de la même scène (scène 6).

Pour la détection nous avons utilisé les paramètres suivants : le pourcentage d’images
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retenues de chaque plan a été fixé à p = 20% et le seuil de détection est τscene = 0.1. Les
tableaux des distances D(i, j) (i, j = 0, ..., 10) obtenues par les deux stratégies de calcul de
l’histogramme moyen sont présentés dans les Tableaux 5.1 et 5.2 (les distances inférieures
au seuil de détection sont marquées en gras).

plan 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 0 0,75 0,75 0,66 0,42 0,5 0,49 0,69 0,69 0,69 0,69

1 ∼ 0 0,01 0,54 0,58 0,55 0,54 0,53 0,55 0,52 0,53

2 ∼ ∼ 0 0,54 0,58 0,55 0,55 0,53 0,55 0,53 0,53

3 ∼ ∼ ∼ 0 0,3 0,26 0,28 0,32 0,2 0,31 0,31

4 ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,12 0,12 0,34 0,29 0,34 0,33

5 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,07 0,25 0,22 0,25 0,24

6 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,24 0,23 0,24 0,23

7 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,21 0,06 0,07

8 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,20 0,2

9 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,01

10 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0

Tab. 5.1 – Le tableau D(i, j) des distances entre les histogrammes moyens classiques, h̄i(c)
où i est l’indice du plan.

plan 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 0 0,72 0,72 0,63 0,4 0,47 0,46 0,65 0,65 0,65 0,65

1 ∼ 0 0,01 0,51 0,55 0,53 0,52 0,5 0,53 0,5 0,5

2 ∼ ∼ 0 0,51 0,55 0,53 0,52 0,5 0,53 0,5 0,5

3 ∼ ∼ ∼ 0 0,29 0,25 0,27 0,28 0,18 0,28 0,28

4 ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,09 0,1 0,32 0,27 0,3 0,31

5 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,06 0,24 0,2 0,23 0,23

6 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,23 0,22 0,22 0,22

7 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,19 0,06 0,06

8 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,19 0,18

9 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0 0,01

10 ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 0

Tab. 5.2 – Le tableau D(i, j) des distances entre les histogrammes moyens pondérés, h̄∗
i (c)

où i est l’indice du plan.

En utilisant les histogrammes moyens classiques (voir le Tableau 5.1) nous avons obtenu
les plans similaires suivants :

– plan1 et plan2 avec une distance 0.01,
– plan5 et plan6 avec une distance 0.07,
– plan7 et plan9 avec une distance 0.06,
– plan7 et plan10 avec une distance 0.07,
– plan9 et plan10 avec une distance 0.01.

Une seule erreur de détection est survenue à cause de la proximité des couleurs de cer-
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tains plans : le plan5 et le plan6 ont été considérés comme étant similaires alors qu’ils sont
différents. Les plans similaires se regroupent en trois scènes : scène A contenant les plans 1
et 2, scène B (fausse détection) contenant les plans 5 et 6 et scène C contenant les plans 7,
9 et 10.

En utilisant les histogrammes moyens pondérés (voir le Tableau 5.2) nous avons obtenu
les plans similaires suivants :

– plan1 et plan2 avec une distance 0.01,
– plan4 et plan5 avec une distance 0.09,
– plan5 et plan6 avec une distance 0.06,
– plan7 et plan9 avec une distance 0.06,
– plan7 et plan10 avec une distance 0.06,
– plan9 et plan10 avec une distance 0.01,

Deux erreurs de détection sont survenues : plan4 et plan5, puis plan5 et plan6 ont été
considérés comme étant similaires alors qu’ils sont différents. Les plans similaires se re-
groupent en trois scènes : scène A contenant les plans 1 et 2, scène B (fausse détection)
contenant les plans 4, 5 et 6 et scène C contenant les plans 7, 9 et 10.

Globalement, les histogrammes moyens pondérés ont donné des distances plus faibles que
les histogrammes moyens classiques, les écarts de couleur étant souvent plus importants sur
les contours des objets. Les techniques d’animations utilisent parfois des matériaux tels que le
papier, la pâte à modeler, des figurines, du sable, etc., ce qui limite la distribution des couleurs
à une certaine palette qui change peu pendant toute la durée du film. Avec ces techniques,
les images sont généralement très texturées (fort gradient), et les histogrammes pondérés, en
mettant un poids important sur les zones homogènes, accentuent la ressemblance entre les
plans. C’est pourquoi nous obtenons donc de meilleurs résultats en utilisant les histogrammes
moyens classiques. Ces résultats demanderaient à être confirmés par des tests plus variés.

L’utilité de l’approche proposée ne se limite pas seulement au découpage en scènes de la
séquence. D’autres applications de l’analyse des similarités entre plans vidéo peuvent être
envisagées, comme nous allons le voir dans la section suivante.

5.4 Les applications du découpage en scènes

5.4.1 La technique de la caméra ”shot-reverse-shot”

Dans un premier temps la détection des scènes et particulièrement l’analyse des similarités
entre les plans vidéo, permet la détection d’une technique de caméra appelée ”shot-reverse-
shot” [Bimbo 99]. Ce type de technique est particulièrement utilisé dans des scènes plutôt
statiques de la séquence, comme par exemple les scènes de conversation, les scènes spécifiques
au jeu de poker ou de billard (où la caméra se focalise alternativement sur la table de jeu,
sur les joueurs ou le public).

En général, plusieurs caméras sont utilisées pour filmer une scène et ces caméras sont
utilisées alternativement. La scène est ainsi constituée d’un plan filmé par la caméra 1, puis
d’un plan filmé par la caméra 2, puis l’on revient sur la caméra 1 puis sur la caméra 2 et ainsi
de suite. La façon classique de produire cet effet est d’utiliser une caméra filmant chaque
acteur ou chaque point d’intérêt de la scène. A chaque fois qu’un acteur prend la parole, la
caméra qui se situe devant lui commence à le filmer et la caméra qui était auparavant active
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est alors arrêtée.

Nous retrouvons ce type de technique dans certaines scènes de films d’animation. Par
exemple, dans la séquence de test que nous avons utilisée (voir Figure 5.5), nous retrouvons
un ”shot-reverse-shot” entre les plans 7 et 9. La caméra est positionnée sur un décor d’une
scène d’intérieur dans le plan7. Dans le plan8 elle change de scène en filmant un décor
d’extérieur, et revient sur le décor précédent dans le plan9.

Les ”shot-reverse-shot” introduisent une périodicité dans la séquence. La succession des
plans est caractérisée par une structure de type ABABAB, où A et B sont deux labels de
plans différents du point de vue du contenu. En utilisant le tableau des distances, D(i, j), nous
pouvons facilement détecter les ”shot-reverse-shot” en retrouvant les structures caractérisées
par des valeurs des distances entre plans du type : valeur faible, valeur forte, valeur faible,
valeur forte.

Dans les films d’animation ce type de technique de caméra a une signification sémantique
particulière. Si elle est répétée plusieurs fois, cela se traduit par une action à l’intérieur de
la même scène, et peut servir à la caractérisation du rythme de la séquence. De plus, les
”shot-reverse-shot” peuvent être utilisés pour déterminer les passages de dialogues entre les
personnages où la caméra se focalise alternativement sur les différents personnages.

5.4.2 La correction de la détection des ”cuts”

La détection de scènes peut également servir à améliorer le découpage en plans de la
séquence et particulièrement pour la détection des ”cuts”. En effet, lors de la détection des
transitions vidéo, nous obtenons certaines fausses détections. Une fausse détection se traduit
par la détection d’un ou plusieurs changements de plan à l’intérieur d’un même plan. Elle a
comme effet une sur-segmentation temporelle du plan concerné. Les plans ainsi obtenus sont
similaires, et appartiennent donc au même plan.

En utilisant la détection des scènes, ces situations se traduisent par des scènes composées
de plans voisins temporellement. Donc, si nous trouvons que deux plans voisins font partie
de la même scène nous pouvons alors les fusionner car ils résultent d’une sur-segmentation
temporelle. Dans la séquence de test, nous rencontrons cette situation à deux reprises (voir
Figure 5.5), pour les plans 1 et 2, et les plans 9 et 10, qui ont été divisés, artificiellement ici
pour les besoins du test, par le découpage en plans. La détection des scènes a détecté que ce
sont des plans similaires, et par conséquent ils constituent un seul et même plan.

L’intérêt de cette correction vient du fait que les mesures de dissimilarité sont maintenant
effectuées entre segments, et non plus entre images. Ainsi, tout en gardant la même mesure
de dissimilarité et le même seuil, on aboutit à une détection plus robuste.

5.4.3 Répresentation hierarchique du contenu

La méthode de détection de scènes que nous avons proposée peut servir comme point de
départ pour générer automatiquement des résumés de films sur plusieurs niveaux de détails.
Le résumé d’un film est une représentation compacte de son contenu. Les méthodes de calcul
de résumés utilisent souvent comme information de départ la segmentation en plans vidéo
du film. Le principe s’appuie sur la représentation de chaque plan par un certain nombre
d’images représentatives, appelées d’images clés (les techniques de calcul des résumés seront
présentées dans le chapitre suivant). Ce type d’approche ne propose pas de hiérarchie, si bien
que l’utilisateur ne peut pas choisir le niveau de détails du résumé qu’il souhaiterait obtenir.
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En utilisant le tableau des distances entre les plans (tableau que nous avons utilisé pour
la détection des scènes) nous pouvons arriver à une représentation compacte multi-échelle du
contenu de la séquence. Dans cette représentation, le contenu du film est présenté sur plu-
sieurs niveaux de détails (représentation qui est similaire à la structure temporelle présentée
dans la Figure 2.1 de la Section 2.1). Les deux premiers niveaux sont le niveau des plans
vidéo et le niveau des scènes. Le niveau de détails supérieur est obtenu en regroupant les
scènes similaires, en utilisant le même mécanisme que celui qui a permis le regroupement des
plans similaires. Il suffit pour cela d’assouplir le critère de similarité. Ce processus peut être
réitéré de façon à obtenir la séquence entière (voir Figure 5.6).

Plan 1 . . . . . .

Scène 1.1 Scène 1.i Scène 1.m. . . . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Scène K.1 Scène K.2

Film entier

Niveau 0

Niveau 1

Niveau K

Plan 2 Plan i Plan n

Niveau de détail
réduit

Niveau de détail
élevé

Compacité
élevée

Compacité
réduite

Fig. 5.6 – Représentation hiérarchique du contenu de la séquence à travers le découpage en
scènes.

Cette représentation hiérarchique du contenu nous permet de résumer le film de façon
à répondre conjointement aux différentes contraintes sur le niveau de détails et la durée de
résumé désirée. Par exemple, le film peut être résumé en gardant uniquement un certain
nombre d’images clés de chaque scène du niveau de détails K. En fonction de l’applica-
tion nous pouvons ainsi choisir entre des résumés ayant un niveau de détails élevé mais au
détriment d’une durée plus longue (beaucoup d’images clés), ou au contraire un niveau de
détails plus faible afin d’obtenir un résumé très compact (juste quelques images clés résumant
le film entier). Cette approche, en utilisant une méthodologie différente, rejoint les techniques
de construction automatique de résumés présentées dans la Section 6.

5.5 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes techniques qui permettent la détection
de scènes à partir des films. Le concept de scène est défini comme étant l’ensemble des plans
qui respectent la règle des trois unités, l’unité de temps, l’unité de lieu, et l’unité d’action.
Ces propriétés sont liées à la perception sémantique de la séquence, et pour le moment,
les méthodes existantes ont beaucoup de mal à accéder à la compréhension du contenu des
scènes.

Les approches trouvées dans la littérature sont essentiellement basées sur des mesures
de similarités entre les différentes caractéristiques des plans vidéo et sur la définition d’un
certain nombre de règles de production qui permettent l’identification des scènes à l’intérieur
de la séquence. Elles n’utilisent pas l’information sémantique du contenu. D’autre part, le
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concept de scène est lui même relatif à la perception, car pour la même séquence plusieurs
distributions de plans en scènes sont possibles, ce qui rend l’évaluation des résultats subjec-
tive.

La méthode que nous proposons réalise la détection des scènes en se basant sur l’unité
de contenu, traduite par la ressemblance des plans au niveau des couleurs, et sur l’unité de
temps, concrétisée par la proximité temporelle des plans appartenant à la même scène. La
distribution des couleurs de chaque plan est résumée par un histogramme couleur moyen.
Deux stratégies ont été testées, la première utilise des histogrammes couleurs classiques et
la deuxième utilise des histogrammes pondérés, la pondération étant inversement liée au
gradient de l’image. On peut noter cependant que les histogrammes couleurs pondérés sont
plus sensibles aux textures (zones de fort gradient) et donnent des résultats moins bons dans
le cas de films d’animation utilisant des techniques telles que la pâte à modeler, le papier, le
sable, etc. (où la texture des matériaux ne change pas significativement pendant le film).

En ce qui concerne la complexité de calcul, une implémentation en temps réel est en-
visageable car les traitements les plus importants à effectuer se limitent à la réduction des
couleurs dans l’image et au calcul de l’histogramme couleur. En pratique le découpage en
scènes peut être réalisé en même temps que le découpage en plans (Section 2.4). Les deux
méthodes utilisent en effet les mêmes mesures qui sont les distances entre les histogrammes
couleurs des images.

Globalement, cette méthode de détection de scènes est encore loin de la perception hu-
maine mais elle peut servir à la segmentation temporelle de plus haut niveau du film. De
plus la détection de scènes permet diverses applications parmi lesquelles nous pouvons citer
la détection de la technique ”shot-reverse-shot”, l’amélioration du découpage en plan ou la
représentation hiérarchique du contenu des films.





Chapitre 6

La construction des résumés

Résumé : Accéder au contenu d’une vaste collection de films est une tâche difficile. Cela
demande des méthodes de représentation efficace du contenu de chacun des films, qui se
traduisent par la construction de résumés. Parmi les approches existantes, on trouve deux
catégories de résumé : les résumés statiques, construits à partir d’images, et les résumés dy-
namiques, construits à partir de sous-séquences d’images. Dans ce chapitre nous présentons
différentes techniques de construction automatique de résumés de séquences d’images. Pour
les résumés statiques, nous étudions différentes méthodes basées sur l’analyse de l’acti-
vité à l’intérieur des plans vidéo. Ensuite, à travers l’analyse du contenu de l’action de
la séquence nous proposons une méthode de construction d’un résumé dynamique de type
”bande-annonce”. De par sa subjectivité, l’évaluation d’un résumé est généralement une
tâche délicate. La qualité de nos approches a été évaluée par la mise en place d’une campagne
d’évaluation.

Les bases de séquences d’images contiennent un volume de données gigantesque, typique-
ment quelques milliers de films. Une seule minute de film étant équivalente à 1500 images
(à une cadence de 25 images/s), on peut imaginer la masse de données que représentent une
base de films. Pour accéder au contenu de la base, l’utilisateur a souvent besoin de visualiser
les séquences. Le problème est simple si on dispose de quelques séquences, mais visualiser
des milliers de séquences pour retrouver l’information recherchée (par exemple l’extrait d’un
film particulier) est une tâche presque impossible. Il est donc nécessaire de disposer d’une
représentation compacte et efficace du contenu des séquences. La solution est la construction
de résumés.

Le résumé d’une séquence est une représentation compacte du contenu, d’une durée
beaucoup plus courte [Li 01], ou, plus précisément, un résumé vidéo est une séquence réduite
d’images fixes (collection d’images) ou en mouvement (collection de sous-séquences) représen-
tant le contenu de la séquence de telle manière que l’utilisateur soit informé rapidement et
de façon concise sur le contenu, l’essentiel de ce contenu étant préservé dans le résumé
[Pfeiffer 96].

L’intérêt d’avoir une représentation compacte du contenu ne se limite pas seulement à
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la navigation (visualisation du contenu) et à la recherche dans une base de films. Le résumé
permet aussi de diminuer le temps de calcul des méthodes de caractérisation et d’analyse,
en réduisant la masse de données à traiter. En effet, la plupart des techniques d’analyse de
séquences d’images n’utilisent pas la séquence dans son intégralité, mais seulement un certain
nombre d’images représentatives. Ces images sont choisies de manière à ce que l’information
exploitée ne soit pas trop altérée. Par exemple, pour analyser la distribution des couleurs
dans la séquence, l’utilisation d’une seule image représentative de chaque plan vidéo peut
suffire (voir la Section 4.2.4).

Un résumé peut être généré manuellement, de manière semi-automatique, ou encore auto-
matiquement. Étant donné l’énorme volume de données et la main d’œuvre souvent limitée, il
est de plus en plus important de développer des outils compl̀etement automatisés de manière
à réduire l’implication humaine dans ce processus.

6.1 État de l’art

Dans la littérature spécialisée nous retrouvons essentiellement deux catégories de résumé :

– le résumé en images ou résumé statique : sorte de ”storyboard” simplifié, c’est une
collection d’images représentatives, appelées images clés, de la séquence. Le résumé en
images est aussi appelé ”video summary”.

– le résumé en mouvement ou résumé dynamique : le résumé dynamique, ou ”video
skim”, est une collection de sous-séquences d’images formant une nouvelle séquence
d’une durée fortement réduite par rapport à la séquence originale. Dans ce dernier
type de résumé, le son est souvent présent.

Ces deux types de résumés présentent chacun des avantages et des inconvénients. Les
principaux avantages d’un résumé en images sont les suivants :

– il peut être généré rapidement car il utilise seulement l’information visuelle (le son et
le texte ne sont pas directement présents dans ce résumé).

– il peut être visualisé facilement car il n’a pas besoin de synchronisation ou de tempo-
risation des données (entre le son et l’image par exemple ).

– il peut faciliter la représentation du contenu de la séquence à travers des images
”mosäıques” [Aner 01].

– il peut être imprimé, pour servir par exemple de ”storyboard” de la séquence.
– il permet la réduction de la complexité de calcul pour certaines méthodes d’analyse en

n’effectuant les traitements que sur les images du résumé.

En comparaison, le résumé dynamique présente quelques avantages essentiels :

– il possède généralement plus de sens car il contient une information de mouvement,
information perdue dans le résumé en images. Et dans certains films, l’information de
mouvement est l’information clé de la séquence, en particulier dans le domaine des
films d’animation où le rythme de déroulement des événements est une caractéristique
essentielle.

– des informations audio (musique, dialogue, etc.) peuvent être conservées dans le résumé
– sa visualisation est plus naturelle et plus attractive. Il est en effet plus agréable pour

l’utilisateur de regarder la ”bande-annonce” d’un film que de regarder une succession
saccadée d’images statiques [Li 01].
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En contrepartie, il est souvent d’une complexité de construction plus élevée et sa génération
est plus délicate, en particulier du fait de la nécessité de synchroniser le son et l’image.

En fait, les deux types de résumés sont nécessaires pour la caractérisation du contenu
de la séquence, chacun apportant des informations distinctes : le résumé en image permet
d’avoir une représentation rapide (en quelques images) du contenu visuel de la séquence
et le résumé dynamique permet d’avoir une représentation compacte et efficace du contenu
dynamique de la séquence.

Enfin, même si ce n’est pas forcément la meilleure stratégie, chaque type de résumé peut
être généré à partir de l’autre. Un résumé dynamique peut être créé à partir d’un résumé en
images en récupérant autour de chaque image clé une sous-séquence d’images. De la même
façon, un résumé en images peut être généré à partir d’un résumé dynamique en prélevant
certaines images des sous-séquences.

Dans la littérature du domaine, différents états de l’art sur les techniques d’extraction
de résumés ont été proposés [Li 01] [Truong 06].

6.1.1 Les résumés en images

Comme nous l’avons déjà mentionné dans la section précédente, un résumé statique est
une collection d’images considérées comme représentatives du contenu de la séquence. Ces
images sont les images clés. Formellement ce résumé est défini de la manière suivante :

Rimg(S) = {image1, image2, ..., imageN } (6.1)

où Rimg est le résumé de la séquence S, contenant les images clés imagei, avec i = 1, ..., N ,
N est le nombre total d’images du résumé.

La valeur du paramètre N joue un rôle important sur la qualité du résumé. Si N est
connu a priori, la taille du résumé est utilisée comme contrainte de départ pour l’algorithme
d’extraction. Par contre, si N n’est pas fixé a priori, c’est à l’algorithme de choisir auto-
matiquement le nombre d’images du résumé. Ce nombre sera adapté au contenu de chaque
séquence (plus d’images sont nécessaires pour représenter un contenu riche en action).

Les méthodes existantes d’extraction de résumés en images peuvent être classifiées en
fonction de la manière dont les images clés sont extraites de la séquence. [Li 01] propose
quatre catégories :

– l’extraction par échantillonnage,
– l’extraction au niveau des plans,
– l’extraction au niveau des segments,
– les autres approches.

L’extraction par échantillonnage

L’extraction d’images clés par échantillonnage consiste à sélectionner des images en ef-
fectuant un prélèvement uniforme ou aléatoire dans la séquence initiale [Taniguchi 95].

L’avantage de cette méthode est sa simplicité, mais, en revanche, le résumé obtenu n’est
pas forcément représentatif des moments importants de la séquence. Par exemple, certains
plans, d’une durée réduite, mais importants pour le contenu de la séquence, risquent de
ne pas être représentés par une image clé, tandis que certains plans longs auront plusieurs
images clés avec un contenu similaire.
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L’extraction au niveau des plans

Une méthode plus élaborée est l’extraction d’images clés au niveau des plans vidéo. Dans
une version simplifiée de cette approche, l’extraction des image clés s’effectue en sélectionnant
arbitrairement une des images de chaque plan (par exemple la première, la dernière, l’image
centrale, etc.). Cette approche est suffisante pour des plans dont le contenu varie peu, mais
une seule image clé ne permet pas forcément une bonne représentation visuelle d’un plan
présentant une forte variabilité. Aussi, la plupart des travaux existants dans le domaine ont
fait le choix d’interpréter le contenu en employant différentes caractéristiques de bas niveau
extraites des plans vidéo.

L’extraction d’images clés par analyse statistique couleur a été largement utilisée du fait
de l’efficacité et de la robustesse des histogrammes couleurs. Par exemple [Zhang 97] utilise le
seuillage des différences entre les histogrammes couleurs des images successives pour extraire
les images les moins semblables d’un plan, [Zhuang 98] propose d’extraire les images clés
en utilisant une technique de classification non-supervisée où la mesure de dissimilarité est
l’écart entre histogrammes couleurs. Cependant, la plupart de ces méthodes ont du mal à
capturer la dynamique lorsqu’il y a beaucoup de mouvements d’objets et de caméra. De plus,
elles dépendent de seuils sur les mesures d’écart entre histogrammes.

Les approches basées sur l’analyse du mouvement sont plus adaptées pour contrôler le
nombre d’images clés en fonction de la dynamique temporelle de la scène. Un exemple est
la méthode proposée dans [Wolf 96] où les images clés sont sélectionnées comme les minima
locaux d’une fonction temporelle mesurant le mouvement de la séquence. Cependant, cette
approche présente quelques inconvénients. D’abord, il est difficile de juger l’importance d’un
passage en se basant uniquement sur des critères de dynamique du mouvement. Ensuite, d’un
point de vue technique, on risque de fournir des images floues de transition d’un mouvement
rapide.

Une autre approche qui utilise l’information de mouvement est la construction d’images
”mosäıques”. Ce sont des images panoramiques représentant le contenu entier d’un plan ou
d’un segment de la séquence [Irani 95][Aner 01]. Cette approche a l’avantage de capturer
la dynamique de la scène dans une seule image. Par contre, la construction des images
”mosäıques” n’a de sens que sur des passages contenant un mouvement global de la caméra.
De plus elle ne peut pas être appliquée aux segments statiques de la séquence ou aux segments
comportant des mouvements complexes de caméra. La solution est alors d’utiliser une image
”mosäıque” lorsque cela est possible et d’extraire des images clés représentatives dans les
autres cas.

On trouve enfin un certain nombre d’autres approches mixtes qui utilisent la collaboration
entre différentes caractéristiques de bas niveau (couleur, mouvement, etc.), en profitant de
l’avantage offert par chaque catégorie d’information utilisée. Un exemple est la méthode
proposée en [Doulamis 00a], où les images clés sont extraites en estimant les points appropriés
de la courbe formée à partir de vecteurs de caractéristiques de chaque image. Les vecteurs
de caractéristiques sont obtenus lors d’un processus de segmentation appliqué au niveau
des couleurs et du mouvement. ces méthodes, plus lourdes à mettre en œuvre, fournissent
généralement de meilleurs résultats.
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L’extraction au niveau des segments

Le problème avec l’utilisation d’une ou plusieurs images clés sélectionnées pour chaque
plan est que cette approche n’est pas appropriée pour des séquences longues comportant
beaucoup de plans. Regarder un résumé comportant des centaines d’images reste une tâche
longue et fastidieuse. De plus en plus de chercheurs travaillent donc sur des unités vidéo de
plus haut niveau, appelés segments vidéo : les scènes, les épisodes, les événements, ou encore
la séquence vidéo entière [Sun 00][Doulamis 00b].

L’approche proposée dans [Sun 00] utilise ainsi une segmentation uniforme de la séquence
en unités longues. Pour chaque unité une mesure de changement est calculée pour servir à
la classification de toutes les unités en deux catégories : les unités avec changements faibles
et les unités avec changement forts. Les images clés sont ensuite extraites en utilisant des
règles adaptées à la catégorie et au contenu de chaque unité.

Un autre exemple est l’approche proposée dans [Doulamis 00b] où l’extraction d’images
clés est effectuée au niveau de la séquence entière. Elle utilise une méthode de classification
floue en classes prédéfinies selon des caractéristiques de couleur et de mouvement de chaque
image de la séquence. Les images clés sont alors extraites à l’aide d’un algorithme génétique.

Le problème majeur avec ce type d’approche est la complexité élevée des algorithmes de
classification utilisés. D’autre part, dans les résumés ainsi obtenus la chronologie temporelle
est perdue car les images extraites sont le résultat d’une classification globale des images de
la séquence. Ce type d’approche est cependant bien adapté à la construction d’un résumé
global compact de la séquence avec un nombre réduit d’images.

Autres travaux

D’autres méthodes d’extraction d’images clés utilisent la localisation de certains passages
importants, comme la présence de visages [Dufaux 00] ou d’un nombre important d’ob-
jets [Kim 00a]. Les images clés sont alors extraites à partir de ces passages. La principale
contrainte de ce type d’approche est sa dépendance aux particularités de chaque domaine
d’application, ou même de chaque film. En effet, les images clés sont extraites en utilisant
des règles spécifiques au genre des séquences analysées, ce qui ne confère pas à ces approches
de caractère générique.

6.1.2 Les résumés dynamiques

Le résumé dynamique ou ”video skim”, est une collection de segments audio-visuels ex-
traits de la séquence. Il est lui-même un document vidéo. Formellement le résumé dynamique,
Rseq(S), de la séquence S est défini par :

Rseq(S) = seg1 ∪ seg2 ∪ ... ∪ segM (6.2)

où segi est un segment vidéo, i = 1, ...,M avec M le nombre total de segments du résumé.

Par rapport au résumé en images, le résumé dynamique a une complexité de construction
généralement plus élevée car il demande une analyse de plus haut niveau du contenu. Dans ce
cas l’unité de base à traiter n’est pas l’image mais le segment vidéo (sous-séquence d’images).

Comme nous l’avons déjà mentionné au début du paragraphe 6.1, le résumé en images
peut servir à l’extraction du résumé dynamique. Une méthode immédiate consiste à remplacer
chaque image clé du résumé par un intervalle d’images, centré par exemple autour de l’image
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clé. Le résumé ainsi obtenu est une représentation compacte de la séquence mais il est
dépendant de la qualité du résumé en images et, comme pour le résumé en images, il n’est pas
forcément très représentatif du contenu dynamique de la séquence. Il est souvent préférable
d’extraire le résumé dynamique directement de la séquence originale.

Une autre méthode d’extraction du résumé dynamique est l’utilisation directe de la seg-
mentation en plans vidéo. Dans ce cas le contenu de la séquence peut être résumé en gar-
dant de chaque plan vidéo une sous-séquence d’images. Le résumé ainsi obtenu est une
représentation de l’ensemble de la séquence, incluant aussi bien des plans importants que
des plans moins importants, ce qui aboutit souvent à un résumé de durée trop élevée.

Un ”bon” résumé dynamique nécessite une compréhension de plus haut niveau du contenu
de la séquence, une compréhension sémantique. Les limitations des méthodes d’analyse
sémantique des images ont dédié les méthodes d’extraction de résumés dynamiques à des
domaines spécifiques, comme le sport [Coldefy 04], les documentaires [Yu 03], les vidéos per-
sonnelles [Zhao 03], etc. La difficulté d’analyse est simplifiée par l’utilisation d’informations
a priori sur le domaine visé.

Enfin, il faut noter que la littérature sur l’extraction des résumés dynamiques est moins
riche que celle sur le résumé en images [Li 01]. Pour un état de l’art complet, sur les techniques
existantes d’extraction de résumés, on peut se rapporter à [Truong 06].

L’information à préserver dans le résumé

En premier lieu, la construction d’un résumé dynamique demande de définir l’information
que l’on veut préserver dans ce résumé. Ce choix dépend du domaine d’application visé, et
va déterminer la façon dont le résumé sera généré.

Parmi les méthodes existantes, en fonction du contenu désiré, on retrouve trois catégories
distinctes [Truong 06] :

– les résumés qui couvrent tout le contenu de la séquence,
– les résumés qui ne reproduisent que certains événements importants de la séquence,
– les résumés personnalisés par interaction avec l’utilisateur.

Couverture totale du contenu. Les résumés qui couvrent tout le contenu de la séquence
ont comme but de transmettre à l’utilisateur des informations générales sur le contenu global
de la séquence [Sundaram 02] [Gong 03]. Dans ce cas, la compréhension du contenu original
n’est pas altérée par le résumé. Ce type de résumé répond aux situations où l’utilisateur re-
cherche un aperçu dynamique complet et efficace de la séquence entière. Le temps nécessaire
pour la visualisation de ce type de résumé, généralement important, est compensé par le
caractère complet de l’information fournie.

Les événements importants. Les résumés ne reproduisant qu’un certain nombre
d’événements importants de la séquence (”video highlights”) sont les plus utilisés. Il sont
généralement adaptés aux particularités d’un domaine d’application. Les différents travaux
proposés pour la construction des ”video highlights” sont groupés selon le type d’événements
à préserver [Truong 06] :

– les événements entrâınant des réactions particulières de l’audience : applaudissements
et encouragements [Xiong 03],

– les passages de la séquence provoquant l’enthousiasme du narrateur [Coldefy 04],
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– les passages de la séquence mis en évidence par le producteur à travers des techniques
de montage spécifiques : une fréquence élevée de ”cuts”, la présence de texte ou la
reprise de certaines scènes de la séquence [Pan 01],

– les événements correspondant à un modèle prédéfini (par exemple un événement rare)
[Radhakrishnan 04],

– les passages de la séquence préférés par l’utilisateur (par exemple ceux visualisés plu-
sieurs fois) [Yu 03].

Parmi ces résumés ”video highlights”, il en existe un, la bande-annonce (”movie trailer”),
qui ne résume que certain passages particulièrement captivants ou riches en action. Trouver
ces passages est un processus subjectif et difficile, et les techniques existantes utilisent souvent
des hypothèses a priori liées au domaine d’application considéré. Par exemple dans les matchs
de football, on sait que les événements les plus captivants sont les buts.

Personnalisation du contenu. Une autre catégorie de résumés est celle qui utilise
la personnalisation du contenu. Ces résumés sont générés en fonction de la préférence de
l’utilisateur sur le contenu à préserver. Cette préférence est manifestée par l’utilisateur sous
la forme d’une demande (”query”) ou en choisissant un modèle de contenu choisi dans une
liste prédéfinie. Par exemple, dans [Lu 03] (domaine des séquences d’informations) les options
disponibles sont la présence de visages, de parole, le zoom de la caméra, la présence de texte.
Dans [Li 03] les événements utilisés sont les dialogues entre deux personnes, les dialogues
entre plusieurs personnes ou les scènes hybrides.

Dans ce cas le processus d’extraction de segments pertinents est simplifié. Le résumé
est créé en ne retenant que les passages de la séquence qui sont en concordance avec les
demandes de l’utilisateur. Ce type de résumé peut être considéré comme un résumé semi-
automatique car l’intervention de l’utilisateur est demandée. Cette approche, de par son lien
avec un domaine d’application bien précis, ne présente pas de caractère générique et sera
difficilement utilisable dans un contexte non connu.

Le processus d’extraction

D’une manière générale le processus d’extraction d’un résumé dynamique comporte cinq
étapes [Truong 06] :

– le découpage en segments de la séquence,
– la sélection de segments,
– la réduction de la taille des segments retenus,
– l’intégration multimodale,
– la construction du résumé.

Dans la pratique il arrive que certaines étapes ne soient pas présentes ou soient fusionnées
entre elles.

Le découpage en segments. La première étape, indispensable pour la construction
d’un résumé dynamique est le découpage en segments. Un segment peut être un plan, une
scène, un épisode ou un passage de la séquence contenant un événement présentant un
intérêt particulier. La notion de segment n’est pas limitée à l’information visuelle mais elle
fait également référence aux autres modalités de la séquence : le son et le texte.
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La sélection des segments. L’étape suivante est la sélection des segments qui seront
utilisés pour le résumé. Cette sélection est faite à partir de l’ensemble de tous les segments
de la séquence. La technique de sélection influencera la cohérence, la couverture et le contexte
du résumé.

Différentes techniques ont été proposées. Par exemple, dans [Gong 03] une décomposition
en valeurs singulières (SVD - ”singular value decomposition”) d’une matrice de caractéristi-
ques couleurs extraites des images est utilisée pour caractériser les propriétés temporelles et
spatiales de la séquence. En utilisant cette décomposition, il est possible d’extraire des plans
à partir du degré de changement visuel, de l’uniformité de la distribution des couleurs et
d’une mesure de similarité.

Une autre approche est proposée dans [Ngo 03]. Dans celle-ci, les plans et les classes sont
obtenues à partir d’un algorithme généralisé de détection des ”cuts”. Puis ils sont analysés en
utilisant un modèle de la perception humaine : ”motion attention model”. Ensuite, les valeurs
obtenues de l’attention humaine sont structurées sous la forme d’un graphe, et sont traitées
de la même façon que les châınes de Markov. Le graphe est utilisé pour regrouper les classes
similaires en scènes et l’attention est utilisée comme critère de sélection des sous-séquences
servant à la construction du résumé.

La réduction de la taille des segments. Généralement les segments ainsi obtenus
contiennent une information redondante et leur durée est souvent trop élevée pour le résumé.
Une étape d’optimisation par la réduction de la taille des segments garantit un résumé plus
concis tout en gardant l’essentiel de l’information. Cette étape peut cependant introduire
des points de discontinuité visuelle dans le résumé final.

Différentes solutions ont été proposées pour réduire les segments. Par exemple, la méthode
proposée dans [Cooper 02] utilise une matrice d’autosimilarité. De chaque segment, seul le
passage continu le plus semblable au segment entier est retenu. D’autres approches s’ap-
puient sur la compression des segments par effacement de certaines images redondantes,
mais en modifiant en même temps l’information audio, tout en restant dans des limites de
compréhension [Li 03].

L’intégration multimodale. Les segments dont on dispose sont typiquement uni-
modaux. Ce sont des segments visuels, audio ou textuels. L’intégration multimodale a comme
but de fusionner toutes les modalités disponibles en respectant l’évolution temporelle de la
séquence pour construire le résumé final. Dans l’intégration multimodale l’alignement des
segments joue un rôle important. Les frontières des segments sélectionnés sont ajustées pour
garder le flux, la cohérence et le contexte de la séquence. De plus la continuité du son est
assurée en évitant les interruptions au milieu des phrases.

En fonction de la manière dont l’intégration audio et vidéo est effectuée, on retrouve deux
catégories de résumés dynamiques : synchrones ou asynchrones [Truong 06].

Dans les résumés synchrones l’information visuelle est synchronisée avec le son en utilisant
comme référence l’axe temporel de la séquence. Ce type de résumé est plus adapté aux films,
car le son y est en correspondance directe avec les images qu’on visualise. Dans le cas où les
segments on été générés séparément pour chaque modalité de la séquence, leur intégration
peut être effectuée en utilisant les opérateurs ou et et [Erol 03] (par exemple on sélectionne
les passages importants de la séquence qui sont contenus dans un segment audio ou dans un
segment visuel).
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Les résumés asynchrones sont plus adaptés au cas des documentaires et des informations
de manière à maximiser la couverture de la séquence. Ce type de résumé est généré en utilisant
seulement une des modalités de la séquence : l’image, le son ou le texte. Les autres modalités
sont ajoutées ensuite. On trouve un exemple dans la méthode proposée dans [Smith 98] où
le résumé est extrait en utilisant le son. Les éléments visuels sont ajoutés après en utilisant
des règles heuristiques concernant les mouvements objets/caméra, la présence de visages ou
la présence de texte incrusté dans l’image.

La construction du résumé. En ce qui concerne la construction du résumé final, la
méthode généralement utilisée est l’agrégation de tous les segments en respectant l’évolution
temporelle de la séquence. Un cas particulier est le résumé ”bande-annonce” qui est un
résumé contenant seulement les parties les plus spectaculaires de la séquence et qui a comme
objectif de susciter un intérêt pour le film. Dans ce cas l’ordre temporel n’est pas toujours
respecté.

6.1.3 L’évaluation des résumés

Un problème important est l’évaluation des résumés. La question qui se pose est : le
résumé que nous avons obtenu est-il pertinent ? Est-il cohérent pour la personne qui le re-
garde ? Typiquement pour une même séquence plusieurs résumés corrects sont possibles. Le
fait que le résumé ait été généré en conformité avec un certain nombre de critères objectifs,
inspirés de la perception humaine, n’assure pas toujours la cohérence visuelle du résumé.
Pour le moment, dans le domaine, il n’y a pas encore de méthodologie efficace d’évaluation
des résumés. Chaque approche proposée a sa propre méthode d’évaluation, stratégie qui ne
facilite pas les comparaisons avec les autres approches.

Si dans les autres domaines de recherche, comme par exemple la détection et la reconnais-
sance d’objets, on peut disposer de vérités terrain permettant l’évaluation quantitative des
méthodes proposées, dans le cas de la construction de résumés la vérité terrain est très sub-
jective et pratiquement inexistante. De plus, même si on dispose d’une référence, un second
problème est la difficulté associée à la comparaison des résumés. Même pour l’être humain,
il est souvent difficile de décider si un résumé est meilleur qu’un autre.

Les solutions proposant une méthodologie d’évaluation des résumés se divisent en trois
catégories [Truong 06] :

– l’analyse descriptive du résultat,
– l’emploi d’une certaine métrique,
– les tests d’évaluation.

L’analyse descriptive du résultat

La méthode la plus simple, qui ne demande pas de comparaison avec d’autres résultats,
est l’analyse descriptive du résultat obtenu. Dans [Yu 04], une technique d’extraction de
résumé est ainsi appliquée sur un certain nombre de séquences et les résumés obtenus sont
présentés et leur pertinence est discutée. D’autres approches essaient, toujours d’une manière
descriptive, d’expliquer et d’illustrer les avantages ou la supériorité de telle méthode par
rapport à d’autres méthodes [Vermaak 02] (voir Figure 6.1).

D’une manière générale, ce type d’évaluation est largement subjectif car il n’y a pas de
justifications montrant que la technique proposée est efficace si elle est appliquée à d’autres
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(a)

(b)

Fig. 6.1 – Exemple d’évaluation des résultats proposés dans [Vermaak 02] : (a) Les images
clés obtenues avec le critère proposé (BIC - Bayes Information Criterion), (b) Les images
obtenues par sous échantillonnage uniforme de la séquence (les lignes rouges marquent les
changements de plan).

séquences que celles testées ou présentées. Les résultats expérimentaux proposés dans ce cas
sont insuffisants pour un jugement général. De plus cette méthode est peu utilisable dans
le cas de résumés dynamiques car le volume de données est trop élevé pour permettre une
analyse descriptive.

L’emploi d’une métrique

Dans le cas des résumés en images, la métrique utilisée pour l’évaluation est typiquement
une fonction de fidélité calculée entre l’ensemble des images clés du résumé d’une part et la
séquence d’autre part. Cette métrique est utilisée pour comparer les résultats obtenus avec
différentes approches. Cependant, comme pour l’évaluation par la description du résultat,
rien n’assure que cette mesure soit en conformité avec le jugement humain sur la qualité du
résumé.

Comme exemple, on peut mentionner les travaux proposés dans [Liu 04] où la semi-
distance de Hausdorff appliquée sur le score SRE (erreur de reconstruction de la séquence à
partir du résumé) est utilisée pour comparer les méthodes proposées à six autre approches.
[Liu 02b] propose le concept ”d’image clé bien distribuée” pour l’évaluation des résumés. Se-
lon les auteurs une image clé est ”bien distribuée” si elle n’est pas redondante et si elle n’ap-
partient pas à une transition vidéo. Pour évaluer la qualité d’un résumé, le nombre d’images
”bien distribuées” est représenté graphiquement en fonction du nombre total d’images clés
du résumé.

Pour les résumés dynamiques de type ”video highlight”, basés sur la localisation des
événements importants de la séquence, l’évaluation de la qualité du résumé à plus de sens
car une vérité terrain est plus facile à construire. En effet, la localisation d’événements
importants est généralement consensuele. Alors un événement placé dans le résumé sera
déclaré comme correct s’il se retrouve dans la vérité terrain [Xiong 03] [Ariki 03]. Dans ce
cas la performance du résumé peut être évaluée en utilisant les taux de précision et rappel,
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largement utilisés dans toutes les méthodes de détection.

D’autres approches, pour améliorer l’objectivité de l’évaluation, utilisent comme vérité
terrain un certain nombre de résumés qui ont été créés manuellement par des spécialistes.
Par exemple, [He 99] propose une technique d’extraction de résumé pour les séquences de
conférences en utilisant comme référence les résumés qui ont été créés par les auteurs.
[Miura 03], dans le domaine des programmes télévisés dédiés à la cuisine, utilise comme
référence les commentaires fournis par le producteur et qui accompagnent le programme.

Généralement, ces méthodes d’évaluation sont plus objectives que les méthodes qui
décrivent les résultats. En effet, elles tentent de s’appuyer sur une vérité terrain construite
par un spécialiste et permettent une comparaison avec d’autres approches. La comparaison
est réalisée en utilisant des opérateurs de distance entre résumé de référence et résumés
proposés. Il faut noter que cette approche ne fait pas intervenir directement la perception
humaine.

Les tests d’évaluation

Dans ce cas, l’évaluation de la pertinence d’un résumé est réalisée par l’homme. Un
certain nombre de personnes (spécialistes ou non) sont désignées pour regarder les résumés
proposés et pour donner leur avis sur la qualité de leur contenu, en répondant généralement
à un questionnaire. Cette évaluation, malgré sa subjectivité, est probablement la plus réaliste
car elle implique le ”consommateur” du produit lui-même. Malheureusement, une campagne
d’évaluation est difficile à mettre en place, aussi bien du point de vue logistique (préparation
des films, mise en place du protocole d’évaluation, etc.) que du temps nécessaire pour la
visualisation d’un ensemble de séquences et de leurs résumés.

Différentes approches ont été proposées. Pour les résumés en images on peut mentionner
la méthode proposée dans [Dufaux 00] où chaque image clé du résumé est classée comme
bonne, correcte ou faible par les utilisateurs. On aboutit ainsi à un score de satisfaction
global pour chaque résumé. Une approche similaire, mais qui implique un examen plus com-
plexe, est proposée dans [Liu 03]. Les images clés sont analysées au niveau de chaque plan
de la séquence. Pour chaque plan, un certain nombre d’utilisateurs donnent un score de
satisfaction, bien, acceptable ou mauvais, pour les images clés retenues.

Dans le cas des résumés dynamiques plusieurs approches sont utilisées. Dans la plupart
des situations l’utilisateur doit donner directement son appréciation sur la qualité du résumé
proposé. D’autres approches, plus élaborées, essayent d’apprécier dans quelle mesure les
résumés proposés ont aidé dans des tâches interactives, comme la navigation ou la recherche
[Ngo 03]. On peut également analyser les performances de l’utilisateur sur l’identification du
contenu de la séquence à partir du résumé [Erol 03].

6.2 Les méthodes proposées

Dans ce chapitre nous proposons et analysons différentes méthodes d’extraction de résumés
en images ou dynamiques. Chacun des résumés proposés joue un rôle précis dans le système
d’analyse de séquences d’images proposé dans cette thèse. Le résumé en images est utile
pour représenter d’une manière compacte le contenu visuel global de la séquence. Le résumé
dynamique est une représentation compacte du contenu dynamique de la séquence, informa-
tion perdue dans le résumé en images. Il permet de donner à l’utilisateur une idée de l’action
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contenue dans la séquence.

6.2.1 Les résumés en images

Nous avons analysé et testé plusieurs techniques d’extraction de résumés statiques. D’abord
nous avons étudié l’efficacité de l’approche classique utilisant une image clé par plan. En-
suite, nous avons envisagé une technique plus complexe (voir le rapport [Ott 05]) qui adapte
le nombre d’images clés extraites de chaque plan en fonction de l’action qu’il contient. Enfin,
nous proposons une technique de construction d’un résumé compact de la séquence entière
avec seulement quelques images.

L’approche ”une image par plan”

Le premier résumé en images analysé est construit à partir du découpage en plans vidéo,
en ne retenant qu’une seule image clé par plan. Cette approche assure que les images extraites
ne sont pas issues d’une transition vidéo et ensuite qu’elles suivent l’évolution temporelle de
la séquence.

Pour choisir l’image clé de chaque plan, nous avons testé plusieurs stratégies :

– l’image centrale : en gardant l’image du milieu du plan, la probabilité de tomber
sur la partie la plus représentative du plan est élevée. Cependant, il est possible de
tomber sur un effet de couleurs (comme par exemple les SCC - ”changements brefs de
couleurs”) ou sur une image de transition d’un mouvement rapide de caméra,

– l’image de début/ l’image de la fin : l’image de début du plan est généralement
une image représentative car elle marque le début du changement de contenu. Pour
prendre en compte l’éventuelle imprécision de détection des changements de plans et
s’assurer que cette première image ne soit pas prise dans le plan précèdent ou dans une
transition, l’image sélectionnée est choisie au delà d’un intervalle de sécurité. On peut
utiliser la même stratégie avec l’image de fin, mais l’image de début est généralement
plus intéressante,

– une image aléatoire : cette stratégie s’appuie sur la définition d’un plan, ensemble
homogène d’images présentant une continuité spatiale, temporelle et de l’action. Dans
ces conditions toute image du plan peut, en théorie, jouer le rôle d’image clé. Cette
stratégie qui, sur le fond, n’a aucune validité est utilisée pour évaluer les résultats des
autres stratégies.

Du point de vue de la mise en œuvre ces résumés sont très intéressants car ils ne
nécessitent pas de calculs, sous réserve de disposer du découpage en plans de la séquence.
Cependant, même si ces résumés peuvent convenir dans un certain nombre de situations, les
résultats obtenus souffrent de la non prise en compte du contenu des plans.

Différentes solutions ont été proposées pour prendre en compte ce contenu [Truong 06].
Nous présentons ci dessous une de ces solutions :

– l’image médiane : l’image médiane d’un plan P se définit comme l’image la plus
proche, au sens d’une certaine distance, de l’ensemble des autres images du plan,
principe inspiré par le filtrage médian vectoriel [Chanussot 98]. D’un point de vue
formel, cette médiane s’exprime par :

Iméd = argminIi∈P {D(Ii)} (6.3)
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où Ii est une image du plan P et D(Ii) est la distance cumulée de l’image d’indice i à
toutes les autres images du plan, définie par :

D(Ii) =
∑

Ij∈P,j 6=i

dsim(Ii, Ij) (6.4)

où dsim(Ii, Ij) est une mesure de distance calculée entre les images Ii et Ij .

Dans la Figure 6.2, nous proposons quelques exemples utilisant ces stratégies à ”une image
par plan” (pour l’image médiane nous avons utilisé la distance de Manhattan [Jain 99]).

image de début image centrale image aléatoire image de fin

Images du plan

image médiane

(a) mouvement d’objets
Images du plan

image de début image centrale image de finimage aléatoire image médiane

(b) mouvement très rapide de la caméra avec le changement de point de vue
Images du plan

image de début image centrale image de finimage aléatoireimage médiane

(c) mouvements et changements complexes de la scène

Fig. 6.2 – Exemple d’images clés : (a) film ”François le Vaillant”, plan [9249 − 9308], (b)
film ”The Buddy System”, plan [4907 − 5034], (c) film ”Paradise”, plan [4950− 5191].

D’une manière générale l’approche ”une image par plan” sans l’analyse du contenu
convient pour les plans plutôt homogènes, comme par exemple la situation présentée par
la Figure 6.2.a, où n’importe quelle image convient pour le résumé. D’autre part, pour les
plans dont le contenu est plus complexe, cas des plans illustrés par les figures 6.2.b et 6.2.c,
l’image médiane est plus adaptée car elle capture l’image la plus courante du plan.

Le résumé de la séquence est alors constitué par l’ensemble de toutes les images clés
extraites de chaque plan :

Rimg(S) = {Iplan1
∪ Iplan2

∪ ... ∪ IplanN
} (6.5)
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où S est la séquence, Iplani
est l’image retenue du plan i et N le nombre total de plans de la

séquence.

Dans la réalité, le contenu d’un plan comporte des changements visuels importants ap-
portés par les déplacements d’objets ou les mouvements de caméra. Garder une seule image
par plan avec les stratégies proposées ci-dessus n’est pas la meilleure solution. Il se peut que
l’image retenue ne soit pas une image très significative, par exemple une image de transition
dans un mouvement rapide (voir l’image de début dans la Figure 6.2.b ou l’image milieu
dans la Figure 6.2.c). De plus, certains plans ne peuvent pas être résumés avec une seule
image. C’est le cas des plans comportant un mouvement de caméra important (voir Figure
6.2.c). Plusieurs images sont alors nécessaires pour bien représenter le contenu du plan.

Le résumé adaptatif

Nous avons testé une technique d’extraction adaptative de résumé en images (voir le
rapport [Ott 05] ou [Ionescu 06d]). Le contenu de chaque plan est résumé avec un nombre
d’images clés qui est adapté à l’action contenu dans le plan.

Cette technique utilise la distance cumulée définie ci-dessus dans l’équation 6.4. L’histo-
gramme de ces distances cumulées traduit de manière compacte et significative l’action conte-
nue dans le plan. Le nombre d’images clés extraites pour chaque plan est alors déterminé en
fonction de la forme de l’histogramme (unimodal, multimodal, etc.). L’évaluation globale de
cette approche a été obtenue à travers la mise en place d’une étude présentée dans la Section
6.3.

Nous allons ici montrer quelques résultats obtenus pour un certain nombre de plans
extraits de 2 films d’animation : ”The Buddy System” et ”Gazoon” [CICA 06]. Pour chaque
plan analysé nous montrons l’histogramme des distances cumulées et les images clés extraites.
Le résumé du plan ainsi obtenu est comparé avec le résumé utilisant l’image centrale du plan
(voir l’Annexe D). Dans ces figures l’axe temporel situé à gauche précise les intervalles
correspondant à chaque plan (image de début et image de la fin).

Nous pouvons remarquer que les résumés obtenus pour chaque plan sont en accord avec
le contenu du plan. Dans la plupart des situations l’image du milieu, mais ce serait la même
chose avec toutes les approches ne gardant qu’une seule image par plan, n’est pas suffisante
pour représenter le contenu du plan quand celui-ci contient une forte activité. Dans ce cas
le résumé adaptatif fournit plusieurs images en fonction de l’action contenue dans le plan.
Par exemple, dans la Figure D.1, le premier plan (images [19, 749]) contient un mouvement
3D continu de la caméra avec plusieurs zooms sur des zones d’intérêt. L’image clé du milieu
du plan est une image de transition, alors que les images clés obtenues avec la méthode
adaptative correspondent à chacun des instants intéressants du plan.

Que ce soit avec la stratégie ”une image par plan” ou la méthode adaptative, le nombre
d’images du résumé est en général trop élevé pour une visualisation rapide. Ainsi, pour
une séquence de 20 minutes dont la durée moyenne des plans serait de 6 secondes, le résumé
aurait au moins 200 images. Des méthodes plus performantes sont nécessaires pour réduire ce
nombre d’images. Cependant, bien que volumineux, ces résumés sont utiles car ils réduisent
considérablement la masse des données contenues dans la séquence initiale et peuvent ainsi
servir de point de départ pour d’autres stratégies de résumé plus complexes ou d’autres
analyses (comme par exemple l’analyse de la distribution des couleurs proposée dans le
Chapitre 4).
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Le résumé compact

Pour certaines applications comme la navigation dans une base de films, il est indis-
pensable de disposer d’un résumé très concis constitué de quelques images seulement. Les
résumés présentés ci-dessus ne peuvent alors convenir. Ce résumé concis, noté résumé com-
pact dans la suite, permettra de disposer des informations succinctes sur le contenu visuel
global de la séquence.

Dans cette section nous proposons une amélioration de la méthode d’extraction du résumé
compact proposée dans [Ott 05]. Dans ce résumé le nombre d’images est spécifié par l’utili-
sateur. Le résumé compact est calculé à partir d’un ensemble de départ constitué d’images
clés obtenues par n’importe quelle méthode d’extraction d’images clés (par exemple une des
méthodes présentées ci-dessus). Le nombre d’images de l’ensemble de départ, Ninit, doit être
supérieur au nombre d’images du résumé compact, Ncomp, (Ninit > Ncomp). Par rapport à la
méthode proposée dans [Ott 05], notre approche évite la sélection, dans le résumé compact,
d’images clés visuellement trop similaires.

L’algorithme d’extraction du résumé compact consiste en la réduction itérative du nombre
d’images de l’ensemble de départ, Rinit, en utilisant comme critère la similarité visuelle entre
les images. Il est présenté ci-dessous (Algorithme 4) :

Algorithm 4 Le calcul du résumé compact

initialisation(Rinit, Ninit) {la construction de l’ensemble des images de départ Rinit, où
Ninit représente le nombre d’images}
Rcomp ← {∅} {initialisation du résumé}
N ← 0 {N représente le nombre d’images du résumé}
pour i = 1 à Ninit

D(Ii) ←
∑Ninit

j=1 dM (Rinit[i], Rinit[j]) {D(Ii) est la distance cumulée de l’image d’indice
i à l’ensemble Rinit, Rinit[i] est l’image d’indice i et dM () est la distance de Manhattan,
voir [Ott 05]}
D̄(Ii)← D(Ii)/(Ninit − 1) {calcul de la distance cumulée moyenne}

fin pour
Rt

init ←tri croissant(Rinit, D̄) {tri des images de l’ensemble Rinit selon les valeurs crois-
santes de la distance cumulée moyenne}
faire

i← Ninit

N ← N + 1
Rcomp[N ]← Rcomp[N ]+Rt

init[i] {les images clés du résumé sont extraites d’une manière
itérative dans le sens de la décroissance des valeurs de la distance cumulée moyenne}
i← i− 1

tant que (N < Ncomp) {fin du calcul, le nombre d’images du résumé compact, N , est égal
au nombre désiré Ncomp}

Dans l’algorithme proposé dans [Ott 05], la première image du résumé est toujours l’image
médiane (la plus semblable aux autres). Puis les autres images sélectionnées itérativement
sont les images les plus éloignées de celles déjà retenues dans le résumé. Notre stratégie
diffère fondamentalement de cette approche, en particulier parce qu’elle n’utilise pas l’image
médiane. Elle assure que les images retenues dans le résumé sont toujours les images les plus
dissemblables de l’ensemble initial Rinit.
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Nous avons pu tester le résumé compact sur plusieurs films d’animation de [CICA 06].
Dans la suite nous allons présenter et commenter quelques exemples de résumés obtenus
pour certains passages pris dans 3 films d’animation : ”François le Vaillant” (Figure 6.3) ”Le
Moine et le Poisson” (Figure 6.4) et ”Le Roman de Mon Ame” (Figure 6.5). Pour l’ensemble
initial d’images clés, Rinit, nous avons utilisé le résumé en une image par plan (image du
milieu) présenté ci-dessus.

(a) une image par plan (image de milieu)

(b) résumé compact en 5 images

(c) résumé compact en 3 images

Fig. 6.3 – Exemple de résumé compact pour un extrait de 16 plans du film ”François le
Vaillant” [Folimage 06b].

(a) une image par plan (image de milieu)

(b) résumé compact en 5 images

(c) résumé compact en 3 images

Fig. 6.4 – Exemple de résumé compact pour un extrait de 16 plans du film ”Le Moine et le
Poisson” [Folimage 06b].
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(a) une image par plan (image de milieu)

(b) résumé compact en 5 images

(c) résumé compact en 3 images

Fig. 6.5 – Exemple de résumé compact pour un extrait de 16 plans du film ”Le Roman de
Mon Âme” [Folimage 06b].

En analysant les résultats nous avons observé que si l’ensemble d’images clés initial, Rinit,
contient un petit groupe composé d’images semblabes entre elles mais très différentes de la
plupart des autres images de l’ensemble, le résumé compact aura tendance à les retenir.
Par exemple, dans la Figure 6.4 le résumé compact en 3 images contient deux images assez
similaires mais qui sont différentes de la plupart des images initiales. Ce défaut, peu fréquent,
pourrait être contourné en utilisant l’information temporelle en imposant par exemple un
écart temporel minimum entre les images du résumé.

Il faut noter que le choix des images du résumé est dépendant de la méthode de réduction
des couleurs employée et du choix de la mesure de distance entre images utilisée. La distance
que nous avons employée est la distance de Manhattan entre les histogrammes des images
en couleurs réduites (voir [Ott 05]). La réduction couleur que nous avons retenue est la
quantification uniforme de l’espace RVB en 5 × 5 × 5 couleurs. Cette technique, que nous
avons déjà présentée (voir Section 2.4.2), est sensible aux variations de l’intensité lumineuse
dans l’image. Par exemple, dans la Figure 6.4.c les deux dernières images sont similaires,
mais la présence de l’ombre dans la troisième image change la distribution des couleurs
ce qui augmente la distance entre les deux images. Néanmoins, la quantification de l’espace
RVB a l’avantage d’avoir une complexité de calcul réduite et donne des résultats globalement
satisfaisants.

Les meilleurs résultats ont été obtenus pour le film ”Le Roman de Mon Ame”, film qui
comporte beaucoup de changements visuels (voir Figure 6.5). Les images du résumé compact
sont toutes différentes entre elles.

Conclusions

Globalement la durée d’un résumé obtenu en gardant une image par plan est importante.
Si 10 minutes de film correspondent à peu près à 100 plans, alors ce type de résumé com-
portera 100 images. Dans le cas du résumé adaptatif le nombre d’images est encore plus
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élevé, plusieurs images pouvant être retenues pour chaque plan en fonction de l’activité du
plan. Dans la plupart des applications la visualisation de toutes ces images est une opération
lourde.

Cependant, ce type de résumé est une représentation fidèle de la totalité du contenu de
la séquence. Il est donc utile dans le cas où l’utilisateur cherche à connâıtre tout le contenu
visuel de la séquence, mais sans prendre le temps de la regarder entièrement. Par exemple,
les 100 images peuvent être visualisées, à une cadence de 0.5 images/s, en 50 secondes, ou
même seulement en quelques secondes si elles sont organisées sous la forme d’une planche
(voir Figure 6.3.a). En conclusion, bien que volumineux, ce résumé ”par plan” peut être
intéressant pour une visualisation approfondie de la séquence.

Le second intérêt de ce résumé est sa capacité à réduire la redondance temporelle de
l’information contenue dans la séquence. En effet, le contenu visuel d’une séquence y est
préservé d’une manière efficace et compacte, avec un rapport de compression très élevé (par
exemple un film de 10 minutes, à 25 images/s, contient 15000 images qui sont résumées en
une centaine d’images). Un tel résumé peut alors constituer les données initiales pour des
analyses du contenu. Nous avons ainsi utiliser ce résumé pour calculer la distribution globale
des couleurs d’une séquence (approche proposée dans la Section 4.2) et nous avons constaté
que la restriction à quelques images par plan n’altère pas beaucoup les résultats.

Dans des tâches de recherche ou de navigation dans une base de données de séquences
d’images, le temps de consultation du contenu d’une séquence doit être très court. Le résumé
par plan est très mal adapté à cette situation alors que le résumé compact (voir Figure 6.3.c)
peut être très efficace. Par exemple, l’outil d’exploration de Microsoft Windows utilise une
vignette (typiquement la première image de la séquence) associée à chaque fichier vidéo pour
donner une idée du contenu. En utilisant le résumé compact, on peut envisager de proposer
quelques vignettes (par exemple 2, 3, ...) fournissant une meilleure représentation que la
première image ou même qu’une image aléatoire.

6.2.2 Les résumés dynamiques

Comparé aux résumés en images, les résumés dynamiques apportent une information
complémentaire sur le mouvement contenu dans la séquence. L’information audio peut égale-
ment y être présente. Dans les méthodes que nous proposons dans la suite, le son ne sera pas
exploité. Dans le cadre de ce travail, nous nous sommes limités à l’utilisation de l’image. Le
son est un élément important qui devra être pris en compte dans l’avenir. Notons cependant
que, dans la plupart des films d’animation utilisés dans nos expérimentations (42 sur 52) il
n’a pas de dialogues ou de commentaires, mais uniquement de la musique (voir l’Annexe F).

L’approche par plan

La première approche proposée est semblable au résumé en images avec une seule image
par plan. L’idée est de résumer le contenu dynamique de chaque plan vidéo en ne retenant
qu’un passage du plan. Le découpage en plans nous assure que les images moins pertinentes
de la séquence, celles correspondant par exemple à des transitions lentes ou à des plans très
courts, sont éliminées.

En admettant que la probabilité de tomber sur des images représentatives du contenu
d’un plan est très élevée pour les images proches du milieu du plan, nous proposons de
représenter chaque plan de la séquence par une sous-séquence continue d’images centrée au
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milieu du plan, et contenant p% du nombre total d’images du plan. Avec cette stratégie, le
résumé dynamique de la séquence est défini par :

Rmouv(S) = {seqc
1,p ∪ seqc

2,p ∪ ... ∪ seqc
N,p} (6.6)

où S est la séquence, N est le nombre total de plans vidéo, seqc
i,p est une sous-séquence

centrée sur le milieu du plan i, contenant p% du nombre total d’images du plan.

En retenant de chaque plan un pourcentage du nombre total d’images du plan, les plans
longs, contenant aussi plus d’information, seront bien évidemment mieux représentés que les
plans courts.

En ce qui concerne le choix du paramètre p, nous avons fait un compromis entre la
préservation de la continuité visuelle du résumé et la longueur du résumé. Après un certain
nombre de tests effectués sur plusieurs séquences d’animation, nous avons trouvé que p ∈
[15, 25]% est le meilleur compromis de continuité visuelle/longueur du résumé.

Une valeur de p = 15% assure une continuité visuelle et une préservation satisfaisante
du rythme de la séquence. La réduction du contenu ainsi obtenue est supérieure à [100p ] = 6
(et ce coefficient ne prend pas en compte les images de transition éliminées dans l’étape
d’agrégation en plans, voir la Section 2.7). Ainsi, pour le film ”Fini Zayo” [Folimage 06b]
d’une durée de 7min, en retenant 15% de chaque plan on obtient un résumé d’un durée de
1min 3s. Pour un film plus long, comme par exemple le film ”The Hill Farm” [Folimage 06b],
d’une durée totale de 17min on obtient un résumé de 2 min 33s. Pour obtenir une préservation
plus fidèle du rythme de la séquence (accéléré dans le résumé par le prélèvement d’images
de chaque plan), on peut envisager de prendre une valeur de p supérieure à 15%, mais cela
aboutit à des résumés de plus longue durée. Déjà pour p = 20% dans le cas du film ”The Hill
Farm”, le résumé obtenu a une durée de 3min 24s, durée importante pour une visualisation
rapide.

L’approche par plan est plutôt efficace dans le cas de films courts (d’une durée inférieure
à 12 minutes), car le résumé obtenu est visualisable en moins de 2 minutes. Ce type de
résumé est bien adapté aux courts métrages d’animation tels que ceux du festival d’An-
necy [CICA 06]. De plus, cette approche est intéressante car elle a une complexité de calcul
réduite : elle ne demande pas de calculs supplémentaires pour extraire le résumé.

Le résumé ”bande-annonce”

En considérant que les parties de la séquence contenant de l’action correspondent aux
plages présentant une fréquence de changements de plan élevée (hypothèse souvent utilisée
dans le domaine, voir la Section 6.1.2 sur l’état de l’art), nous proposons un résumé dyna-
mique qui prend en compte l’action contenue dans la séquence [Ionescu 06d].

Dans l’approche par plan nous avons utilisé comme unité de base les plans vidéo. Dans
le résumé que nous proposons, nous utilisons une unité de plus haut niveau qui est le seg-
ment d’action. Un segment d’action est défini comme un passage de la séquence comprenant
plusieurs plans et présentant un nombre élevé de changements de plan. L’algorithme de
construction des segments d’action a été présenté dans la Section 2.9.1.

Le résumé dynamique proposé s’appuie sur le résumé du contenu de chaque segment
d’action de la séquence. Construit de cette manière il contiendra seulement les parties de
la séquence contenant de l’action. Ceci permet d’aboutir à un résumé que nous appellerons
”bande-annonce”, par analogie avec les bandes annonces des films qui tentent d’attirer le
spectateurs en ne montrant que les passages riches en action.
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Ce résumé ”bande-annonce” est construit de la manière suivante : pour chaque segment
d’action de la séquence nous prélevons un court extrait. Ce court extrait est obtenu en
concaténant les résumés dynamiques de chaque plan constituant le segment d’action. Le
résumé dynamique de chaque plan est une sous-séquence centrée sur le milieu du plan et
contenant p% images du plan (voir résumé par plan présenté ci-dessus). On a ainsi :

Rba(S) = {pass1 ∪ pass2 ∪ ... ∪ passM} (6.7)

où S est la séquence, passi est le court extrait provenant du segment d’action i, i = 1, ...,M
avec M le nombre total de segments d’action de la séquence. passi est défini par :

passi = {seqc
i,1,p ∪ seqc

i,2,p ∪ ... ∪ seqc
i,Ni,p} (6.8)

où seqc
i,j,p est une sous-séquence d’images, centrée sur le milieu du plan j du segment d’action

i, contenant p% du nombre total d’images, et j = 1, ..., Ni où Ni est le nombre total de plans
vidéo contenus dans le segment d’action i.

En ce qui concerne la valeur du p, les remarques faites pour le résumé dynamique par
plan sont aussi valables pour ce résumé (voir la sous section précédente). Nous allons donc
utiliser une valeur p ∈ [15, 25]% pour assurer une continuité visuelle du résumé. Une étude
comparative des durées des deux approches est présentée dans le Tableau 6.1.

Film Durée Tba Tdyn Nplans Raction

”François le Vaillant” 8min56s 1min25s 2min15s 164 70%

”La Bouche Cousue” 2min48s 16s 42s 39 52.5%

”Ferrailles” 6min15s 1min31s 1min34s 138 98%

”A Viagem” 7min32s 1min 1min48s 54 71%

”David” 8min12s 23s 1min58s 27 40%

”Greek Tragedy” 6min32s 24s 1min36s 29 48%

Tab. 6.1 – Etude comparative des durées des résumés : Tba est la durée du résumé ”bande-
annonce”, Tdyn est la durée du résumé dynamique par plan, Nplans est le nombre total de
plans vidéo, Raction est le rapport d’action du film (p = 25%).

Le résumé ”bande-annonce” est beaucoup plus court que celui obtenu en gardant une
sous-séquence par plan, même pour une valeur élevée de p (25%), car seuls les passages de la
séquence riches en action seront résumés. La seule situation où le résumé ”bande-annonce” a
une durée comparable à celle de l’approche par plan est le cas de films contenant beaucoup
d’action (valeur du rapport Raction élevée, voir la Section 2.9.1), comme par exemple le film
”Ferrailles” [Folimage 06b] où du fait de la fréquence élevée des changements de plan la
plupart des plans ont été considérés comme importants pour le résumé.

L’évaluation de la qualité du résumé ”bande-annonce” est présentée dans le chapitre
suivant.

Conclusions

En résumant chaque plan/segment de la séquence par une sous-séquence d’images de
durée proportionnelle à la durée des plans, comme dans les approches proposées, le résumé
obtenu donne l’impression d’une d’accélération du rythme visuel. Cet effet est encore plus
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prononcé pour les passages de la séquence contenant une succession de plans de courte durée.
Par exemple, pour des plans d’une durée de 3s, contenant 75 images (à 25 images/s), en ne
retenant que 15% des images on aboutit à une succession de sous-séquences d’une durée
d’environ 0.5s, durée à peine suffisante pour avoir une bonne perception des plans.

Il y a des situations où cet effet d’accélération change la perception que l’on peut avoir de
la séquence. Par exemple, dans le domaine des films d’animation, on trouve souvent des films
pour lesquels le rythme de déroulement des événements est lié au contenu de la séquence,
l’artiste ayant choisi volontairement une certaine vitesse de déroulement de l’action pour
transmettre une sensation particulière.

On peut envisager différentes solutions pour améliorer la qualité du résumé obtenu et
éviter ce phénomène d’accélération. On peut par exemple augmenter le nombre d’images
retenues pour chaque unité de la séquence, mais ceci augmente la taille du résumé. On peut
également ne retenir qu’un faible nombre de plans, plans qui ne sont pas résumés mais
présentés en intégralité dans le résumé. La difficulté est alors de sélectionner judicieusement
les plans conservés.

Le résumé ”bande-annonce” proposé s’appuie sur le fait que les zones d’action sont liés
à une cadence de changements de plan élevée. Cette hypothèse n’est cependant pas toujours
valable. Il y a des situations où l’action se déroule à l’intérieur d’un même plan. Dans ce
cas l’action de la séquence provient des mouvements des personnages dans la scène ou de
changements visuels. Dans le cas des films d’animation, on trouve également des films ne
contenant qu’un nombre réduit de plans vidéo (inférieur à 5) ce qui rend impossible une
analyse du rythme des changements de plan. Dans cette catégorie on peut mentionner des
films comme ”Amerlock”, ”Sculptures”, ”The Wall” [CICA 06] qui utilisent une technique
particulière d’animation : la pâte à modeler (voir Figure 6.6). Dans ce cas l’action du film se
déroule dans une ou deux scènes seulement et est entièrement contenue dans les images et
le son, mais pas ne provient pas du rythme des changements de plan.

Sculptures

The Wall

Fig. 6.6 – Exemple de films d’animation [CICA 06] contenant un nombre réduit de plans.
Chaque film est représenté par une image et l’annotation visuelle des transitions (l’axe oX est
l’axe temporelle et les lignes rouges verticale indiquent un changement de plan, voir Section
2.8).

Pour améliorer le résumé ”bande-annonce” du film une stratégie consiste à utiliser des
informations extraites d’une analyse intra-plan de la séquence, comme le mouvement de la
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caméra ou d’objets et plus généralement l’activité spatiale fournie par exemple par l’his-
togramme des distances cumulées proposé dans [Ott 05] (voir aussi l’Algorithme 4 Section
6.2.1).

6.3 L’évaluation des résumés

L’évaluation d’un résumé est un processus subjectif car le concept de résumé est lui-même
subjectif. Il est donc difficile d’extraire automatiquement un indicateur numérique mesurant
la qualité d’un résumé. Parmi les méthodes d’évaluation existantes (voir la Section 6.1.3 sur
l’état de l’art), les tests d’évaluation semblent être les méthodes les plus pertinentes pour
juger la qualité des résumés [Truong 06]. En effet, dans ces méthodes, le ”consommateur”
du produit, c’est-à-dire l’utilisateur, évalue lui-même le résumé à travers un test de qualité.
Après visualisation des résumés proposés, c’est à lui de décider de la cohérence et de la
qualité de chaque résumé.

L’évaluation qualitative de la méthode d’extraction du résumé adaptatif (résumé en
images, voir le rapport [Ott 05]) et du résumé ” bande-annonce ” [Ionescu 06d] (résumé dy-
namique) a été effectuée en organisant une campagne d’évaluation. Parmi les films d’anima-
tion du festival d’Annecy ([CICA 06]), nous avons sélectionné pour la campagne 10 séquences
représentatives : ”Casa” 6min5s, ”Circuit Marine” 5min35s, ”Ferrailles” 6min15s, ”François
le Vaillant” 8min56s, ”Gazoon” 2min47s, ”La Bouche Cousue” 2min48s, ”La Cancion du
Microsillon” 8min29s, ”Le Moine et le Poisson” 5min59s, ”Paroles en l’Air” 6min50s et
”The Buddy System” 6min19s, d’une durée totale de 60min3s.

Les tests d’évaluation des résumés proposés ont été effectués sur un groupe de 27 per-
sonnes composé pour la plupart d’étudiants, de quelques enseignants et de trois spécialistes
du domaine de l’animation. Les ages des participants allaient de 21 à 49 ans.

6.3.1 Le protocole d’évaluation

Le protocole d’évaluation consiste en la visualisation des résumés proposés aux 27 par-
ticipants en même temps, dans une salle de projection. Pour chaque film nous disposons de
la séquence originale, du résumé adaptatif en images et du résumé ”bande-annonce”. Pour
la visualisation du résumé en images nous avons opté pour une présentation de type ”slide-
show”. Les images du résumé sont montrées progressivement, l’une après l’autre, avec une
cadence de deux images par seconde. Chaque film est accompagné d’un questionnaire sur la
qualité des résumés proposés (voir l’Annexe E). L’évaluation d’un film se déroule de la façon
suivante :

– présentation de la la séquence originale dans son intégralité. En particulier, le son a
été conservé,

– présentation du premier résumé (le résumé adaptatif),
– réponse aux questions concernant le premier résumé,
– présentation du deuxième résumé (le résumé ”bande-annonce”),
– réponse aux questions concernant le deuxième résumé,
– présentation de la la séquence originale suivante,

Le processus est répété sur l’ensemble des 10 films.
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6.3.2 Les questionnaires

Les questionnaires sont construits de la manière suivante : pour chaque film la fiche
d’évaluation contient une première partie pour le résumé adaptatif, une seconde partie pour
le résumé ”bande-annonce” et une dernière partie permettant au participant de faire des
remarques (voir Figure E.1). Les questions posées concernent le contenu et la durée du
résumé.

Le résumé adaptatif. Pour le résumé adaptatif en images nous avons posé les questions
suivantes :

– question 1 : ”Estimez-vous que le résumé en images représente bien le contenu du
film ?”. L’évaluation est donnée en utilisant une échelle de 0 à 10 (principe inspiré des
sondages d’opinion) accompagnée des appréciations suivantes : je ne sais pas - 0 (ou
symbole X), pas du tout - 1 ou 2, très peu - 3 ou 4, partiellement - 5 ou 6, en grande
partie - 7 ou 8 et totalement - 9 ou 10. Pour chaque niveau d’appréciation l’utilisateur
dispose de deux niveaux sur l’échelle.

– question 2 : ”Comment estimez-vous le nombre d’images pour le résumé en images ?”
avec comme réponses possibles : je ne sais pas - 0 (ou symbole X), trop petit - 1 ou 2,
petit - 3 ou 4, suffisant - 5 ou 6, élevé - 7 ou 8, trop élevé - 9 ou 10.

Le résumé ”bande-annonce”. En ce qui concerne le résumé ”bande-annonce” les
questions que nous avons posées sont les suivantes :

– question 1 : ”Pensez-vous que le résumé ”bande-annonce” contient les passages les
plus importants du film ?”. Pour l’évaluation des réponses nous avons utilisé la même
échelle que pour la question 1 précédente.

– question 2 : ”Comment trouvez-vous la durée du résumé proposé ?”. Dans ce cas nous
avons proposé les réponses suivantes : trop courte, courte, correcte, longue, trop longue.

Les résultats obtenus pour cette campagne d’évaluation sont présentés dans la suite.

6.3.3 Les résultats de la campagne

Nous avons évalué les réponses aux questionnaires en analysant les scores obtenus. Pour
chaque séquence et pour chaque question posée nous avons calculé le score moyen et l’écart
type. La valeur moyenne donne une idée globale sur l’appréciation générale du résumé et
l’écart type nous indique la dispersion des réponses.

Le résumé adaptatif. Les résultats obtenus pour l’évaluation du résumé adaptatif sont
présentés en Figure 6.7 (pour la question 1) et Figure 6.8 (pour la question 2).

Pour la question 1 : ”Estimez-vous que le résumé en images représente bien le contenu
du film ?” nous avons obtenu pour les 10 films un score moyen global de 6.9 avec un écart
type globale de 1.7. Pour la question 2 : ”Comment estimez-vous le nombre d’images pour
le résumé en images ?” le score moyen global est de 6.1 avec un écart type globale de 1.5.

D’une manière générale, le résumé adaptatif a été apprécié comme représentant en grande
partie le contenu de la séquence et ayant un nombre d’images suffisant. Le résumé adaptatif
a été moins bien apprécié pour certains films ayant un contenu complexe. Par exemple, dans
le cas du film ”La Cancion du Microsillon” nous avons obtenu un nombre élevé de réponses



152 CHAPITRE 6. LA CONSTRUCTION DES RÉSUMÉS

Estimez-vous que le "résumé en images" représente bien le contenu du film?
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Fig. 6.7 – Les statistiques des réponses pour la question 1 du résumé adaptatif.

Comment estimez-vous le nombre d’images pour le "résumé en images" ?
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Fig. 6.8 – Les statistiques des réponses pour la question 2 du résumé adaptatif.

je ne sais pas (11) pour la question 1, car le contenu du film est difficilement compréhensible.
De même, pour le film ”Le Moine et le Poisson”, nous avons obtenu une valeur élevée de la
dispersion des réponses (écart type 2.3), ce qui montre que le film a été perçu différemment
selon les personnes. Le plus mauvais score a été obtenu pour le film ”Ferrailles” qui est un
film complexe avec beaucoup de changements de scènes. Pour ce film, le résumé obtenu a été
considéré comme représentant partiellement le contenu de la séquence. En ce qui concerne la
durée des résumés, généralement le nombre d’images du résumé a donné des appréciations
situées entre correct et élevé.

Le résumé ”bande-annonce”. Les résultats obtenus pour le résumé ”bande-annonce”
sont présentés en Figure 6.9 (pour la question 1) et Figure 6.10 (pour la question 2).

Pour la question 1 : ”Pensez-vous que le résumé ”bande-annonce” contient les passages
les plus importants du film ?” nous avons obtenu pour les 10 films un score moyen global de
7.7 avec un écart type global de 1.3. Pour la question 2 : ”Comment trouvez-vous la durée
du résumé proposé ?” le score moyen global est de 2.6 avec un écart type global de 0.6.
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Estimez-vous que le résumé "bande-annonce" contient les passages les plus

importants du film ?
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Fig. 6.9 – Les statistiques des réponses pour la question 1 du résumé ”bande-annonce”.

Comment trouvez-vous la durée du résumé "bande-annonce" ?
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Fig. 6.10 – Les statistiques des réponses pour la question 2 du résumé ”bande-annonce”.

D’une manière générale, le résumé ”bande-annonce” a été apprécié comme représentant
en grande partie le contenu de la séquence et ayant une durée correcte. Grâce à son contenu
dynamique, le résumé ”bande-annonce” a été mieux apprécié que le résumé adaptatif. La
dispersion des réponses est plus faible que dans le cas du résumé adaptatif.

La méthode proposée pour l’extraction du résumé ”bande-annonce” a donné de bons
résultats pour chacun des films testés. Les résumés obtenus ont été globalement appréciés
comme représentant en grande partie les passages les plus importants de la séquence. Ce-
pendant la durée du résumé a parfois été appréciée comme étant longue. C’est le cas de films
contenant beaucoup d’action, comme par exemple ”François le Vaillant”, ”Circuit Marine”
ou ”Ferrailles” [Folimage 06b]. Le score le plus mauvais a été obtenu pour le film ”La Bouche
Cousue” où l’action est pratiquement entièrement contenue dans le son.
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6.3.4 Conclusions sur l’évaluation

La mise en place d’un test d’évaluation pour l’appréciation des résumés est une tâche
très difficile du point de vue pratique. Par rapport aux évaluations faites en indexation ou
compression d’images, le fait de travailler avec des séquences d’images augmente la difficulté
du protocole d’évaluation.

Le premier problème est lié au temps élevé nécessaire à la visualisation des films et des
résumés proposés. Pour les 10 films utilisés, il faut déjà une heure pour la seule projection des
séquences originales. En ajoutant la durée de présentation des résumés, les pauses entre les vi-
sualisations, le temps pour répondre aux questions, le temps total nécessaire pour l’évaluation
des 10 films a dépassé deux heures. Il est donc difficile de trouver un nombre suffisant de
personnes acceptant de passer quelques heures en continu pour évaluer des résumés.

Pour résoudre cette difficulté, une solution est de réaliser l’évaluation à distance, en uti-
lisant par exemple Internet. Actuellement nous réfléchissons à la mise en place d’un site
web pour l’évaluation des résumés dans le contexte des films d’animation (projet en col-
laboration avec CITIA - Cité de l’Image en Mouvement d’Annecy [CITIA 06] et CICA -
Centre International du Cinéma d’Animation [CICA 06]) qui soit accessible en ligne pour
tous les utilisateurs. Chaque personne visualisera comme elle le veut et quand elle le veut
une séquence et répondra ensuite à un questionnaire électronique sur la qualité des résumés.
De cette façon l’évaluation se fait au fur à mesure en évitant la fastidieuse visualisation en
continu de tous les films. L’inconvénient de cette façon de procéder est de ne pas contrôler
les conditions de visualisation des films et des résumés.

Un autre problème, lié également à la durée du test, est la difficulté de réaliser un
comparatif entre des résumés obtenus avec différentes approches ou différents réglages d’une
même approche. L’évaluation d’un trop grand nombre de résumés risque de provoquer la
lassitude ou la fatigue des participants pouvant fausser les réponses. De plus, après une seule
visualisation les participants ont souvent un peu de mal à apprécier les différences entre deux
résumés résultant de deux approches différentes. Pour donner un avis objectif il est souvent
nécessaire de faire une seconde visualisation, mais ceci allonge la durée de l’évaluation.

Un autre effet gênant est l’apprentissage du contenu des résumés. Après la visualisation
de la première version d’un résumé l’utilisateur a tendance à apprendre son contenu et
ensuite à le mélanger avec le contenu des autres versions visualisées. Il va alors qualifier
comme satisfaisants la plupart des résumés proposés sans faire la différence entre eux. La
pertinence de l’évaluation des autres versions du résumé en est bien sûr affectée. Une solution
est d’évaluer séparément chaque version de résumé proposée et de les comparer à la fin.

Cependant, le principal inconvénient de l’évaluation de résumés par des tests d’évaluation
reste la subjectivité liée à la perception de chaque participant au test. La qualité attribuée à
un résumé est liée à la façon de le percevoir. Chaque personne en fonction de son jugement, de
son émotion, de sa formation professionnelle, etc. évaluera d’une manière différente le contenu
d’une séquence (un ingénieur et un artiste vont sûrement utiliser des éléments d’appréciations
différents). Cet effet est visible dans les tests que nous avons effectués. Par exemple dans le
cas du film ”Ferrailles” le résumé adaptatif a été apprécié par les participants avec des scores
allant de 0 à 10 (voir dans la Figure 6.7 les valeurs élevées de la dispersion des réponses).

Un problème particulier aux résumés en images est le mode de visualisation de ce type
de résumé. Pour l’évaluation nous avons montré les résumés en images en utilisant une
présentation de type ”slideshow ”. Ce type de présentation donne l’impression de voir une
copie saccadée et de mauvaise qualité de la séquence originale. Le résumé n’est pas perçu
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comme un ensemble d’images mais comme une séquence. Une solution à ce problème est de
présenter les images sous la forme d’une planche contenant toutes les images du résumé ( voir
par exemple la Figure 6.3). Mais avec cette présentation, l’évolution temporelle du résumé
est en partie perdue car l’utilisateur a tendance à se focaliser sur le centre de la planche et
à regarder les images d’une manière aléatoire.

Dans le protocole d’évaluation utilisé, nous avons choisi de visualiser en premier la
séquence originale et ensuite les résumés proposés. Une autre solution intéressante est d’in-
verser le processus : les résumés d’abord, la séquence originale ensuite. On demande alors
aux participants dans quelle mesure ils ont compris le contenu de la séquence à partir des
résumés. Cette approche évite aux participants la nécessité de comprendre dans le détail le
contenu de la séquence.

6.4 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons proposé et testé un certain nombre de techniques d’extrac-
tion de résumés d’une séquence d’images. Les approches existantes sont orientées vers deux
directions distinctes : les résumés en images, résumés statiques, et les résumés dynamiques.
Nous avons proposé plusieurs techniques dans chaque catégorie :

– résumés en images : d’abord nous avons étudié l’intérêt de l’approche une image par
plan (chaque plan est résumé par une image clé). Cette approche se révèle intéressante
du point de vue de la complexité de calcul (pratiquement négligeable si on dispose
du découpage en plans de la séquence), cependant le résumé obtenu ne prend pas en
compte le contenu dynamique de la séquence et est souvent trop long pour certaines
applications.

Ensuite, nous avons testé une approche adaptative pour laquelle le nombre d’images
extraites de chaque plan est proportionnel à l’activité visuelle du plan. Les contraintes
de cette approche sont le temps de calcul élevé et la taille du résumé, souvent trop
longue (plus longue que dans l’approche par plan car plusieurs images peuvent être
extraites de chaque plan). Cependant, cette approche a l’avantage d’être adaptée au
contenu visuel de chaque plan.

Enfin, nous avons proposé un résumé compact en un nombre d’images spécifié par
l’utilisateur et calculé à partir d’un ensemble initial d’images clés. Cette approche nous
permet d’avoir un résumé visuel constitué de seulement quelques images extraites de
la totalité de la séquence, très utile dans des tâches telle que la navigation dans une
base de séquences d’images,

– résumés en mouvement : d’abord nous avons testé une approche par plan (chaque
plan est résumé par une sous-séquence d’images). Semblable à l’approche par plan du
résumé en images, le résumé dynamique ainsi obtenu a généralement une durée trop
longue. Néanmoins, cette approche est très efficace pour les films courts (moins de 12
minutes, situation fréquente pour les films d’animation) car la durée du résumé obtenu
est alors satisfaisante. De plus la complexité du calcul est négligeable si on dispose du
découpage en plans de la séquence. Le résumé par plan ne prend pas en compte l’action
contenu dans la séquence.

Aussi avons-nous proposé un résumé plus compact qui reproduit seulement les pas-
sages où l’action est importante : le résumé ”bande-annonce”. Cette approche s’appuie
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sur la mesure de la fréquence des changements de plan. La durée du résumé dans ce cas
sera beaucoup plus courte que le résumé par plan, tout en ne gardant que le contenu
intéressant de la séquence.

Les méthodes proposées ont été appliquées au cas particulier des films d’animation du fes-
tival d’Annecy ([CICA 06]). L’évaluation des résumés proposés a été effectuée par la mise en
place d’une campagne de tests. Les tests d’évaluation se trouvent être la meilleure méthode
d’évaluation car elles engagent dans le processus d’évaluation la perception du ”consomma-
teur du produit” qu’est l’utilisateur.

Apprécier la qualité d’un résumé est une tâche difficile et subjective. Elle est liée à la
manière de percevoir de chacun d’entre nous. La qualité d’un résumé est aussi liée à l’ob-
jectif visé. Par exemple, le jugement d’un résumé devant représenter le contenu global de
la séquence ne peut pas être le même que pour celui composé des événements importants
de la séquence. De la même façon, un résumé en images ne peut pas être comparé avec un
résumé dynamique car les deux représentent des informations différentes. Dans le résumé
en images il manque l’information dynamique, mais sa durée est beaucoup plus courte que
le résumé dynamique et il donc plus facile à visualiser. En ce qui concerne le contenu, le
résumé dynamique est plus intéressant car la présence de mouvement apporte une informa-
tion complémentaire très riche. Du point de vue de la visualisation, il est aussi plus agréable
de regarder une séquence d’images que de visualiser un certain nombre d’images fixes.



Chapitre 7

La description sémantique

Résumé : La description de données par des caractéristiques numériques n’est pas tou-
jours compréhensible par tous, et reste souvent l’affaire de spécialistes de l’analyse des
données. Par contre une description sémantique est en général accessible au plus grand
nombre. Dans ce chapitre, nous allons proposer une méthodologie permettant la conver-
sion de différents paramètres de bas niveau, extraits des séquences d’images, en des termes
sémantiques. Le but est donc de définir des termes simples à comprendre reflétant le plus
fidèlement possible l’impression se dégageant d’une séquence d’images. La méthodologie pro-
posée est appliquée au domaine des films d’animation. Ces concepts symboliques/sémantiques
sont extraits en utilisant une représentation floue des données construite à l’aide de connais-
sance a priori fournie par des experts du domaine de l’animation.

Le but des travaux proposés dans cette thèse est la mise en place d’un système de traite-
ment capable d’analyser et de comprendre d’une manière automatique le contenu des films
d’animation (voir les rapports [Ionescu 04a] [Ionescu 04b]). Le système est composé d’un en-
semble d’outils qui font la traduction de données de bas niveau (mesures mathématiques, sta-
tistiques caractérisant certaines propriétés de la séquence, etc.), difficilement compréhensibles
pour les non spécialistes, en des données de haut niveau traduisant la perception humaine,
données exprimées dans un langage accessible. Le système proposé a été appliqué au domaine
particulier des films d’animation [CICA 06].

Dans ce chapitre nous proposons donc une méthodologie pour transformer des informa-
tions de bas niveaux, dont l’extraction a été détaillée dans les chapitres précédents, en des
informations de plus haut niveau. Les techniques proposées dans la première partie de la
thèse nous ont permis de définir un certain nombre de mesures numériques caractérisant : la
structure des plans (Chapitre 2), les différentes catégories de mouvement (Chapitre 3) et la
distribution des couleurs de la séquence (Chapitre 4).

L’ensemble des paramètres ainsi obtenus est converti en des termes sémantiques à l’aide de
représentations de données basées sur les ensembles flous. L’avantage d’une telle représenta-
tion vient du fait que les ensembles flous permettent d’associer facilement des concepts
linguistiques proches de la perception humaine à des valeurs numériques, tout en conservant
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une gradualité à travers les degrés d’appartenance à ces symboles. Selon l’application, ce
niveau de représentation peut ne pas être suffisant pour la caractérisation sémantique. Pour
atteindre un niveau sémantique supérieur, nous pouvons alors utiliser des jeux de règles
sémantiques opérant sur les symboles définis. Les règles que nous avons retenues sont du
type si/alors, et sont construites à partir de la connaissance a priori d’experts.

L’intérêt de ces descriptions symboliques/sémantiques est de pouvoir être utilisées pour
la navigation ou la recherche dans une base de films d’animation, ou encore être exploitées
par les spécialistes comme des outils d’aide à l’analyse.

Dans ce chapitre, nous allons d’abord présenter les principes généraux de la logique floue
que nous avons utilisés pour la caractérisation sémantique des séquences d’images, en mettant
l’accent sur les avantages de ce type de représentation.

7.1 La logique floue : le concept d’incertitude

Dans la construction d’un système d’analyse, il arrive souvent que la complexité dépasse la
capacité de traitement. Une solution consiste alors à introduire la notion d’incertitude : si on
n’est pas capable de définir une information de manière parfaitement précise, du moins peut-
on lui donner une représentation imprécise. L’incertitude devient une information précieuse et
très utile si elle utilisée en relation avec d’autres caractéristiques du système. Généralement,
en introduisant de l’incertitude dans un système, cela réduit sa complexité et augmente la
crédibilité du modèle associé [Klir 95]. Dans les systèmes de traitement, l’incertitude est
introduite au travers d’une formalisation basée sur la théorie des ensembles flous.

7.1.1 La formalisation basée sur la théorie des ensembles flous

Le processus de formalisation basé sur le flou comporte deux étapes de traitement :

– les ensembles flous : d’abord en fonction des paramètres de bas niveau dont on
dispose, nous allons définir l’ensemble des variables floues ou des ensembles flous dont
nous avons besoin pour modéliser le système.

– les inférences floues : puis des inférences floues sont utilisées pour représenter les
relations modélisant le système.

Dans la suite nous allons détailler ces deux concepts.

Les ensembles flous

Le concept d’incertitude a été présenté pour la première fois dans les travaux publiés par
Zadeh [Zadeh 65], mais déjà envisagé par le philosophe Max Black en 1937. Il proposait une
nouvelle théorie basée sur la représentation des données par des ensembles flous.

Les ensembles flous sont des ensembles pour lesquels les frontières ne sont pas précises.
L’appartenance des données à ce genre d’ensemble n’est pas une question d’affirmation ou
de négation mais de degré d’appartenance. Alors que la théorie des probabilités est basée sur
les valeurs logiques vrai (1) ou faux (0), dans la logique floue si A est un ensemble flou et
x est un élément, la proposition ”x est inclus dans A” n’est pas forcement vraie ou fausse
comme dans le cas de la logique booléenne. La proposition est vraie avec un certain degré.
Ce degré est typiquement exprimé comme une fonction d’appartenance floue, µ(x), prenant
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ses valeurs dans l’intervalle [0, 1] (où 0 est la négation totale et 1 l’affirmation totale).

La capacité des ensembles flous à exprimer la transition graduelle entre l’appartenance et
la non appartenance fournit une représentation significative et puissante de l’incertitude de
la mesure, mais également une représentation des concepts vagues qui peuvent être exprimés
dans un langage naturel.

Pour mieux comprendre le concept d’ensemble flou nous allons l’illustrer par un exemple
[Lescieux 06]. Considérons la grandeur d’une personne représentée numériquement par la
valeur H exprimée en mètre. L’ensemble des valeurs possibles de H constitue l’univers de
discours. En utilisant la formalisation par des ensembles flous nous allons associer le concept
flou la taille de la personne à la valeur H. Ce concept peut, par exemple, prendre trois
valeurs linguistiques : ”petite”, ”moyenne” et ”grande”, constituant les sous-ensembles flous
du paramètre H. Les valeurs du paramètre H sont associées aux trois symboles en utilisant
des fonctions d’appartenance floues (voir Figure 7.1) : µtaille p(H) (ligne bleu), µtaille m(H)
(ligne verte) et respectivement µtaille g(H) (ligne rouge).

H=1.63m

0.75

0.25

0

Fig. 7.1 – La partition floue de l’univers de discours pour le concept la taille de la personne.
Exemple de degré d’appartenance à chaque valeur symbolique pour H = 1.63m.

Dans le langage courant, on dira d’une personne qui mesure 1.63m qu’elle est de ”petite”
taille, en attachant implicitement une valeur de vérité de 1 à cette information (c’est le cas de
la logique booléenne). La formalisation par des ensembles flous se traduit alors par : la taille
de la personne est petite avec un degré d’appartenance de 0.75, la taille de la personne est
moyenne avec un degré de 0.25 et la taille de la personne est grande avec un degré de 0 (voir
la Figure 7.1). Les degrés d’appartenance sont souvent des fonctions affines par morceaux,
et le choix des seuils définissant la manière dont ces degrés d’appartenance sont associés aux
valeurs numériques est très dépendante de l’application. Dans la plupart des situations les
fonctions d’appartenance sont définies empiriquement en utilisant une connaissance a priori
portant sur l’évolution des paramètres analysés, cette connaissance étant souvent fournie par
des spécialistes du domaine étudié. Dans notre exemple, nous savons, par expérience, qu’une
personne est de petite taille si H < 1.60m, de taille moyenne si H ' 1.70m , et de grande
taille si H > 1.80m.

L’inférence floue

Disposant de symboles flous, la prise de décision ou la définition de concepts linguis-
tiques de plus haut niveau se fait souvent en utilisant des jeux de règles du type si/alors.
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L’inférence floue nécessaire peut alors être réalisée selon le principe de combinaison pro-
jection [Zadeh 65] qui repose sur l’utilisation d’opérateurs spécifiques de conjonction et de
disjonction. La construction de ces jeux de règles, qui est la formalisation des relations entre
les symboles flous, est souvent la traduction d’une expertise ou d’un apprentissage.

Une base de règles est caractérisée par certaines propriétés [Guillaume 01], [Klir 95] :

– le respect de la sémantique : les sous-ensembles flous doivent pouvoir être in-
terprétés en termes linguistiques,

– la cohérence : les conclusions des règles utilisées simultanément ne doivent pas être
contradictoires,

– la continuité : de petites variations sur l’entrée ne doivent pas impliquer de grandes
variations sur la sortie,

– la complétude : assure que chacune des valeurs non nulles des entrées, active au
moins une règle, et qu’une valeur de sortie est inférée dans tous les cas.

Pour plus de détails sur la génération de règles floues et sur la logique floue on pourra se
rapporter à la thèse [Guillaume 01] ou au livre [Klir 95].

7.1.2 Les domaines d’application

En permettant une représentation proche de la façon dont on perçoit la réalité, la logique
floue a vite gagné du terrain dans beaucoup de domaines d’activités, remplaçant partiellement
ou totalement la logique booléenne.

Ainsi, on trouve la logique floue dans l’aide à la décision ou au diagnostic, les bases
de données (objets flous et/ou requêtes floues), la reconnaissance de formes, la vision par
ordinateur, le traitement d’images, l’agrégation multi-critères et l’optimisation, la commande
des systèmes, etc. La généralisation de cette technique a aussi été introduite dans certains
produits de la vie courante, comme les appareils électroménagers ou les systèmes audio-
visuels, mais aussi dans des processeurs dédiés et des interfaces de développement spécifiques,
comme le processeur Motorola 68HC12 ou Thomson WARP [Lescieux 06].

Dans le domaine du traitement des images et de la vision par ordinateur, l’apport de la
logique floue est incontestable. Elle est le pont entre les données de bas niveau acquises après
différents traitements et leur signification. Les règles floues sont énoncées en langage naturel
ce qui donne plus de sens aux valeurs numériques. Par exemple, il sera plus naturel de dire
que les couleurs dans une image sont foncées que de dire que le pourcentage des couleurs
foncées de la séquence est supérieur à 90% du total des couleurs utilisées. Dans la suite, nous
allons illustrer les avantages de la représentation floue des données.

7.1.3 Les avantages de la représentation floue

Les avantages de la formalisation à l’aide de la logique floue peuvent être synthétisés par :

– approximation universelle : l’univers de discours, qui peut être très vaste ou même
infini, est converti en un nombre limité de concepts à travers la formalisation floue.
L’histoire a montré que les systèmes d’inférence floue sont aussi performants que
d’autres techniques d’approximation [Wang 92].

– réduction de la complexité du système : dans le cas où la quantité d’informa-
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tions disponibles est trop élevée pour qu’elle soit contrôlée en totalité et lorsque la
compréhension des processus est limitée, la formalisation floue permet de diminuer
la complexité du système en introduisent la notion d’incertitude. Généralement, en
tolérant plus d’incertitude dans le modèle du système, la complexité a tendance à di-
minuer et la crédibilité du modèle augmente [Klir 95].

– représentation de la réalité : à l’aide du concept d’incertitude les variables floues
représentent la réalité, qui est typiquement incertaine, de manière plus fidèle que les
variables classiques nettes. Cette propriété a été bien exprimée par Albert Einstein en
1921 : bien que les lois des mathématiques se rapportent à la réalité, elles ne sont pas
certaines. Et bien qu’elles soient certaines, elles ne se rapportent pas nécessairement
à la réalité.

– langage naturel : dans la logique floue les concepts vagues sont représentés dans un
langage naturel. Cette propriété est une des plus importantes. La formalisation floue
fait la conversion entre les mesures numériques et les concepts linguistiques proches
de notre mode de perception. Si l’univers de discours est numérique, la représentation
floue se fait à travers des variables linguistiques prenant des valeurs linguistiques (voir
textuelles) [Lescieux 06].

– respect de la sémantique : le fonctionnement de la logique floue est similaire à notre
façon de percevoir. Notre cerveau fonctionne en logique floue. Il apprécie les variables
d’entrée continues de façon approximative (par exemple faible, élevé, loin, proche).
La formalisation floue respecte donc la sémantique en permettant l’extraction de la
connaissance à partir des données de bas niveau.

– cohérence : le fait que la formalisation floue soit construite à travers l’expertise et la
connaissance a priori sur les données et leurs relations confère plus de cohérence au
modèle que lors d’une représentation classique.

– normalisation des valeurs : les concepts linguistiques sont exprimés en utilisant des
valeurs de vérité qui sont normalisées entre 0 et 1. La tâche de comparaison ou de
fusion entre les différentes données se trouve alors simplifiée.

– généralisation de la logique booléenne : la représentation classique utilisant la
logique booléenne est un cas particulier de la logique floue. En effet, la formalisation
floue contient la formalisation nette.

Dans la suite nous allons utiliser la formalisation floue pour extraire des informations
sémantiques à partir des paramètres de bas niveau extraits des séquences d’animations.

7.2 La sémantique des couleurs

Dans cette section, nous allons utiliser la formalisation floue des paramètres de couleur
de bas niveau pour caractériser la distribution des couleurs d’une séquence d’images d’un
point de vue sémantique. Les informations sémantiques extraites portent sur les techniques
artistiques d’utilisation des couleurs et plus particulièrement sur les contrastes couleur d’Itten
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[Itten 61] et l’harmonie des couleurs [Birren 69], techniques qui sont présentes dans les films
d’animation de [CICA 06].

Dans les films d’animation, au moment de la création du film, les couleurs sont choisies
et mélangées par l’artiste en utilisant différents concepts artistiques. Cela permet à l’auteur
de transmettre par l’image certains sentiments ou certaines sensations particulières comme
par exemple la chaleur, l’harmonie, le contraste, la joie, la tristesse, etc.

7.2.1 Le calcul des paramètres couleurs de haut niveau

Pour définir ces paramètres de plus haut niveau, nous allons adopter une démarche en
trois temps. Dans un premier temps, notre point de départ est l’histogramme couleur global
pondéré, hseq(), qui synthétise les informations sur la distribution globale des couleurs de la
séquence (équation 4.4, Section 4.2). Cet histogramme étant défini sur la palette ”Webmas-
ter” (voir la Section 4.2.3) où chaque couleur est définie par des noms, il est alors possible
d’extraire de cet histogramme un certain nombre de caractéristiques statistiques de haut
niveau sur les couleurs de la séquence.

La deuxième étape est un travail similaire mais effectué sur un nouvel histogramme, l’his-
togramme des couleurs élémentaires de la séquence, hélém. Cet histogramme est construit
à partir de l’histogramme couleur global pondéré, et il a pour objectif de donner une
représentation compacte des couleurs élémentaires de la séquence. Le troisième temps est
la représentation symbolique floue des caractéristiques extraites de ces deux histogrammes.

L’histogramme des couleurs élémentaires hélém()

Comme nous l’avons déjà dit, une particularité importante des films d’animation est que
chaque film possède sa propre distribution de couleurs (voir la Section 1.5). La plupart des
films utilisent une palette réduite de couleurs. Ces couleurs prédominantes constituent une
caractéristique discriminante de chaque film.

En utilisant le dictionnaire des noms des couleurs fournis par la palette ”Webmaster”
nous allons définir un histogramme des couleurs élémentaires de la séquence, hélém, qui est
extrait à partir de l’histogramme global pondéré de la manière suivante :

hélém(ce) =
216∑

c=1

hseq(c)|{Nom(ce)⊂Nom(c)} (7.1)

où ce est l’indice d’une couleur issue de l’ensemble des couleurs élémentaires de la palette
”Webmaster”, Γélém = {”Orange”, ”Red”, ”Pink”, ”Magenta”, ”Violet”, ”Blue”, ”Azure”,
”Cyan”, ”Teal”, ”Green”, ”Spring”, ”Yellow”, ”Gray”, ”White”, ”Black”}1, ce = 1, ..., 15
(12 couleurs + Blanc, Noir et Gris), c = 1, ..., 216 est l’indice d’une couleur de la palette
”Webmaster”, hseq() est l’histogramme global pondéré et Nom(c) est l’opérateur qui retourne
le nom associé à la couleur d’indice c.

La palette ”Webmaster” a l’avantage de proposer les mêmes couleurs élémentaires que
celles de la roue couleur d’Itten (voir la Figure 4.7). Cette particularité nous permettra
d’analyser les relations perceptuelles entre les couleurs (cette partie sera détaillée dans la
suite de ce mémoire).

1le Blanc, le Noir et le Gris ont été nommés artificiellement couleur dans ce cas.
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Le fait que l’histogramme hélém() est calculé à partir de l’histogramme hseq() nous assure
que les valeurs de hélém() représentent le pourcentage d’apparition des couleurs élémentaires
de l’ensemble Γélém dans la séquence. Lorsque les couleurs de la séquence sont obtenues
par un mélange de plusieurs couleurs élémentaires, leur apport dans l’histogramme hélém()
sera sur chacune des couleurs élémentaires composant ce mélange. Par exemple la couleur
”Medium Azur-Cyan” contribue aux valeurs hélém(ca) et hélém(cc) où ca, cc sont les indices
des couleurs élémentaires ”Azur” et ”Cyan” dans l’ensemble Γélém.

Pour construire l’histogramme hélém(ce), une couleur de la séquence est projetée sur sa
couleur élémentaire d’origine en négligeant les variations de saturation et d’intensité de la
couleur. Ce mécanisme confère à l’histogramme hélém() l’avantage d’être invariant aux va-
riations de saturation ou d’intensité des couleurs. Ainsi, un rouge foncé et un rouge clair
seront représentés par la couleur rouge dans hélém(). En pratique, l’histogramme des cou-
leurs élémentaires nous permet également de normaliser la distribution des couleurs, faci-
litant ainsi la recherche des séquences dans une base de films d’animation sur des critères
de ressemblance entre couleurs (voir la classification des films d’animation selon les couleurs
prédominantes dans le Chapitre 8).

Les paramètres de plus haut niveau proposés dans ce chapitre sont donc divisés en deux
catégories (voir [Ionescu 05h] et le rapport [Ionescu 05c]) :

– les paramètres extraits à partir de l’histogramme global pondéré, hseq(),
– les paramètres extraits à partir de l’histogramme des couleurs élémentaires, hélém().

Les paramètres extraits de hseq()

Le premier paramètre calculé sur l’histogramme global pondéré, hseq(), est la variété des
couleurs du film, Pvar. Ce paramètre est lié à la richesse de la palette couleur utilisée dans
le film, et est défini par le nombre de couleurs différentes et significatives de la distribution
des couleurs de la séquence entière :

Pvar =
Card{c/ hseq(c) > τc}

216
(7.2)

où c = 1, ..., 216 est l’indice d’une couleur de la palette ”Webmaster”, Card() est l’opérateur
cardinal qui retourne le nombre d’éléments d’un ensemble et τc est le seuil utilisé pour
définir l’importance d’une couleur par rapport à la distribution globale. La valeur du seuil
a été déterminée empiriquement à τc = 0.01, soit 1%, après avoir analysé plusieurs films
d’animation de [CICA 06].

Les paramètres suivants proposés sont liés à l’intensité, à la saturation et à la teinte des
couleurs de la séquence.

Le coefficient de couleurs claires, Pclaires, est calculé comme étant la proportion des
couleurs claires présentes dans la séquence. Dans la palette ”Webmaster”, l’attribut clarté
associé à une couleur apparâıt dans son nom par l’utilisation des mots ”light” ou ”pale”. Le
cas particulier du Blanc, qui représente la couleur la plus claire possible, doit être pris en
compte dans le calcul de Pclaires. Le paramètre Pclaires est défini par :

Pclaires =

216∑

c=1

hseq(c)|{Motclaire⊂Nom(c)}

Motclaire ∈ {”light”, ”pale”, ”white”} (7.3)
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où c est l’indice d’une couleur et Nom(c) est l’opérateur qui retourne le nom associé à la
couleur d’indice c. Ainsi, une couleur est considérée comme étant claire si son nom contient
l’un des mots ”light”, ”pale” ou ”white”.

Les autres paramètres sont définis sur le même principe. Ainsi, le coefficient de couleurs
foncées, Pfoncées, représente la proportion des couleurs sombres présentes dans la séquence.
L’attribut foncé associé à une couleur apparâıt dans le dictionnaire des noms à travers les
mots ”dark” ou ”obscure”. Le Noir, qui représente la couleur la plus foncée possible, est
également pris en compte dans le calcul de Pfoncées. Une couleur est considérée comme étant
foncée si son nom contient l’un des mots ”dark”, ”obscure”, ou ”black”.

Le coefficient de couleurs fortes, Pfortes reflète la proportion de couleurs saturées présentes
dans la séquence. Dans le dictionnaire des noms, les couleurs saturées utilisent les mots
”hard” ou ”faded”. Par définition, une couleur élémentaire ou pure est une couleur ayant
une saturation de 100%. Les 12 couleurs élémentaires de la palette ”Webmaster” contribuent
donc également à la valeur du paramètre Pfortes. Une couleur est considérée comme saturée
si son nom contient l’un des mots ”hard” ou ”faded”, ou si elle est une couleur élémentaire
de l’ensemble Γélém (auquel on soustrait le Blanc, le Noir et le Gris).

Le coefficient de couleurs faibles, Pfaibles, par opposition au paramètre Pfortes, représente
la proportion des couleurs de la séquence, ayant une faible saturation. Dans le dictionnaire
des noms des couleurs, une saturation faible est exprimée en employant les mots ”dull” ou
”weak”. Une couleur est considérée comme ayant une saturation faible si son nom contient
l’un des mots ”dull” ou ”weak”.

Les deux paramètres suivants permettent de mesurer la sensation de chaud ou de froid qui
est associée aux couleurs. Il est bien connu, en particulier dans le domaine de la peinture, que
certaines couleurs sont considérées comme dégageant une certaine chaleur, ou au contraire
une sensation de froid. Sur ce principe, en utilisant les noms de la palette ”Webmaster”,
nous allons donc définir les proportions de couleurs chaudes et de couleurs froides. En cor-
respondance avec la roue couleur d’Itten, dans la palette ”Webmaster” les couleurs chaudes
sont distribuées sur la première moitié de la roue, de la couleur ”Spring” à la couleur ”Ma-
genta” en passant par la couleur ”Yellow” (voir la Figure 4.7 dans la Section 4.2.3). Quant
aux couleurs froides, elles sont distribuées sur la deuxième moitié de la roue, de ”Violet” à
”Green”.

Le coefficient de couleurs chaudes, Pchaudes, est la proportion de couleurs chaudes présentes
dans la séquence. Dans l’art, les couleurs considérées comme étant chaudes sont les cou-
leurs appartenant à l’ensemble Γchaud = {”Yellow”, ”Orange”, ”Red”, ”Yellow Orange”,
”Red Orange”, ”Red Violet”, ”Magenta”, ”Pink” and ”Spring”} [Lay 04]. Une couleur de
la séquence est considérée comme chaude si son nom contient l’un des mots de l’ensemble
Γchaud.

Par opposition, le coefficient de couleurs froides, Pfroides, représente la proportion de
couleurs froides présentes dans la séquence. Dans l’art, les couleurs considérées comme étant
froides sont les couleurs de l’ensemble Γfroid = {”Green”, ”Blue”,”Violet”, ”Yellow Green”,
”Blue Green”, ”Blue Violet”, ”Teal”, ”Cyan”, ”Azure”} [Lay 04]. Une couleur est considérée
comme étant froide si son nom contient l’un des mots de l’ensemble Γfroid.

En conclusion, à partir de l’histogramme global pondéré, hseq(), nous avons pu définir
les paramètres suivants :

– Pvar : la variété couleur,
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– Pclaires et Pfoncées : les proportions de couleurs claires et sombres de la séquence,
– Pfortes et Pfaibles : les proportions de couleurs saturées et non saturées de la séquence,
– Pchaudes et Pfroides : les proportions de couleurs chaudes et froides de la séquence.

Le fait que l’histogramme hseq() représente la probabilité d’apparition d’une couleur dans
la séquence (voir la Section 4.2.4) nous assure que toutes les valeurs des six paramètres définis
ci-dessus sont normalisées entre 0 et 1. De même, la valeur du paramètre Pvar est normalisée
par le nombre total de couleurs (216) et est donc aussi normalisée entre 0 et 1.

Les paramètres extraits de hélém()

De la même manière, nous allons extraire quelques paramètres statistiques de l’histo-
gramme des couleurs élémentaires hélém().

Le premier paramètre est la diversité couleur de la séquence, noté Pdiv. C’est le rapport
entre le nombre de couleurs élémentaires différentes et significatives de la distribution des
couleurs de la séquence et le nombre total de couleurs élémentaires. Dans cette définition,
le nombre total de couleurs élémentaires est égal à 13, car sur les 15 couleurs élémentaires
définies précédemment (voir Γélém de l’équation 7.1), nous avons considéré le Blanc, le Noir
et le Gris comme un seul niveau de gris. Ainsi, le paramètre Pdiv est défini par :

Pdiv =
Card{ce/hélém(ce) > τe}

13
(7.4)

où ce est l’indice d’une couleur élémentaire de la palette ”Webmaster”, ce = 1, ..., 13 (12 cou-
leurs élémentaires + Gris), Card() est l’opérateur cardinal qui retourne le nombre d’éléments
d’un ensemble et la valeur du seuil τe = 0.04 a été déterminée empiriquement après avoir
analysé un certain nombre de films d’animation de [CICA 06].

On peut remarquer que Pdiv apporte une information voisine de celle contenue dans
le paramètre Pvar défini dans l’équation 7.2. Néanmoins ce regroupement en 13 couleurs
élémentaires apporte un nouvel éclairage sur l’analyse de la distribution des couleurs, comme
nous allons le voir dans la suite.

Les deux paramètres suivants sont liés aux relations perceptuelles qui existent entre les
couleurs. Comme nous l’avons dit dans la Section 4.1.2, les couleurs élémentaires sont souvent
présentées sur une roue de couleurs, telle que la roue d’Itten, sur laquelle la disposition des
couleurs permet une perception progressive. Ce type de représentation permet donc d’étudier
les différentes relations perceptuelles qui existent entre les couleurs, en particulier les deux
relations fondamentales que sont la complémentarité et l’adjacence entre les couleurs.

La relation de complémentarité est liée au concept de contraste entre les couleurs et
caractérise les relations entre les teintes de couleurs opposées. Deux couleurs sont considérées
comme complémentaires si elles sont opposées du point de vue de la perception. Lorsqu’elles
sont utilisées ensemble, cela accentue le contraste entre les couleurs (voir la Section 4.1.2).
En utilisant la roue des couleurs d’Itten, une ligne droite passant par le centre de la roue est
utilisée pour déterminer les paires de couleurs complémentaires (voir la Figure 7.2.b). Les
couleurs analogues ou adjacentes sont, au contraire, des couleurs qui sont proches du point
de vue de la perception. Sur la roue des couleurs d’Itten, les couleurs adjacentes sont des
couleurs voisines deux à deux (voir la Figure 7.2.a).

En utilisant le fait que la palette des couleurs ”Webmaster” est structurée de la même
façon que la roue des couleurs d’Itten (voir la Figure 4.7 dans la Section 4.2.3) nous allons
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(a) (b)

Fig. 7.2 – Les relations entre les couleurs sur la roue des couleurs d’Itten : (a) Relation
d’adjacence (adjacence de Rouge), (b) Relation de complémentarité (Rouge-Vert).

définir les deux paramètres suivants. Le rapport des couleurs adjacentes de la séquence, Padj ,
et le rapport des couleurs complémentaires de la séquence, Pcompl, représentant respective-
ment la proportion des couleurs adjacentes et complémentaires présentes dans la séquence.
Padj et Pcompl sont définis par :

Padj =
Card{ce/ ∃ c′e 6= ce; c′e, ce adjacentes; hélém(ce), hélém(c′e) > τe}

2 · Card{ce/hélém(ce) > τe}
(7.5)

Pcompl =
Card{ce/ ∃ c′e 6= ce; c′e, ce complémentaires; hélém(ce), hélém(c′e) > τe}

2 · Card{ce/hélém(ce) > τe}
(7.6)

où ce et c′e sont les indices des couleurs élémentaires adjacentes pour Padj et complémentaires
pour Pcompl. Dans ces définitions, ce, c

′
e = 1, ..., 12, car le Blanc, le Noir et le Gris ne sont

pas pris en compte. De plus, les couleurs ce et c′e sont considérées comme étant significatives
pour la distribution des couleurs de la séquence, si elles ont un pourcentage d’apparition
supérieur à 4% dans la séquence, donc si τe = 0.04.

Dans la définition de ces proportions, pour des raisons techniques, la normalisation est
effectuée par le double du nombre de couleurs élémentaires significatives. En effet, si les cou-
leurs ce1 et ce2 sont complémentaires, l’algorithme utilisé détectera deux complémentarités,
une entre ce1 et ce2 et une seconde entre ce2 et ce1.

En conclusion, à partir de l’histogramme des couleurs élémentaires, hélém(), nous avons
pu définir les paramètres suivants :

– Pdiv : la diversité couleur,
– Padj et Pcompl : le rapport des couleurs adjacentes et respectivement complémentaires

de la séquence.

Les paramètres de couleurs que nous avons proposés dans cette section ont été déterminés
après avoir analyser le contenu de plusieurs films d’animation de la base de données de
[CICA 06]. Nous avons constaté que l’intensité couleur, la saturation et la chaleur jouent un
rôle important dans la caractérisation des films d’animation. Ce sont des informations qui
nous permettront de faire la différence entre différents genres ou techniques d’animation. Par
exemple, les films d’animation utilisant la technique de la pâte à modeler ont typiquement
une palette de couleurs sobres et plutôt froides (ceci est lié au matériel utilisé, voir Figure
8.5 dans la Section 8.2.3).
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De plus, chaque film d’animation utilise une palette particulière de couleurs, donc une
autre information discriminante est la variété/diversité des couleurs. Enfin, la relation percep-
tuelle entre les couleurs est nécessaire pour faire la différenciation entre les différents schémas
de couleurs : couleur adjacentes, complémentaires, etc (voir Figure 8.5 dans la Section 8.2.3).

7.2.2 La caractérisation sémantique floue des couleurs

A partir des paramètres numériques proposés dans la section précédente nous allons
extraire des informations sur la perception visuelle de la distribution des couleurs des films
d’animation de [CICA 06]. La méthodologie utilisée est la représentation des données à partir
des ensembles flous (voir [Ionescu 06c]).

La formalisation floue nous permet d’exprimer des données numériques sous forme de
concepts sémantiques proches de la perception humaine. Les concepts que nous proposons,
sont définis à partir de la connaissance a priori de certains experts du domaine des films
d’animation. La formalisation floue peut être effectuée de deux manières. Cela peut être une
simple caractérisation symbolique floue des grandeurs numériques. Mais, pour la définition
de concepts plus élaborés, cette formalisation floue peut résulter de l’utilisation de jeux de
règles floues opérant sur les symboles flous.

La caractérisation symbolique floue

Globalement, la caractérisation sémantique des couleurs proposée concerne la perception
des couleurs, la variation/diversité des couleurs, les contrastes couleurs d’Itten et l’harmonie
des couleurs (voir la Section 4.1.2).

Pour donner une représentation symbolique floue de ces paramètres de bas niveau, nous
les avons regroupés en trois catégories, selon leur contenu sémantique :

– catégorie 1 : catégorie concernant les propriétés des couleurs (intensité, saturation et
perception). Elle contient les paramètres Pclaires, Pfoncées, Pfortes, Pfaibles, Pchaudes et
Pfroides,

– catégorie 2 : catégorie concernant la richesse en terme de couleurs de la séquence
(variété et diversité). Elle contient les paramètres Pvar et Pdiv,

– catégorie 3 : catégorie concernant les relations entre les couleurs (adjacence et complé-
mentarité). Elle contient les paramètres Padj et Pcompl.

Catégorie 1 : description de l’intensité, de la saturation et de la perception.

Le concept linguistique présence de couleurs claires est associé au paramètre Pclaires qui
représente la proportion de couleurs claires présentes dans la séquence. Ce concept est décrit
en utilisant trois valeurs linguistiques illustrées par les symboles suivants : ”présence faible
de couleurs claires”, ”présence moyenne de couleurs claires” et ”présence élevée de couleurs
claires”. La signification floue de chaque symbole est traduite par sa fonction d’appartenance.
La partition floue de l’univers de discours, Pclaires, est déterminée par l’ensemble des fonctions
d’appartenance aux trois symboles : αfaiblecl

, αmoyencl
et αélevécl

, et est illustrée dans la Figure
7.3.

Les fonctions d’appartenance aux symboles ont été définies d’une manière classique en
utilisant des fonctions linéaires par morceaux. Cette définition est basée sur le choix de 4
valeurs de seuils, {33, 50, 60, 66}. Ces seuils ont été déterminés empiriquement après avoir
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Fig. 7.3 – Partition floue de l’univers de discours Pclaires déterminée par les fonctions d’ap-
partenance : αfaiblecl

(bleu), αmoyencl
(rouge) et αélevécl

(vert) (l’axe oY correspond au degré
d’appartenance).

analysé plusieurs films d’animation de la base de données de [CICA 06]. Nous avons ainsi
trouvé qu’une séquence a une faible distribution de couleurs claires (vérité 1) si 100·Pclaires <
33%, une distribution moyenne de couleurs claires (vérité 1) si 100 · Pclaires > 50% et 100 ·
Pclaires < 60% et une distribution élevée de couleurs claires (vérité 1) si 100 ·Pclaires > 66%.

En utilisant le même principe nous allons définir les concepts linguistiques suivantes :

– présence des couleurs foncées : associé au paramètre Pfoncées qui représente la
proportion de couleurs foncées présentes dans la séquence,

– présence des couleurs saturées : associé au paramètre Pfortes qui représente la
proportion des couleurs saturées présentes dans la séquence,

– présence des couleurs faiblement saturées : est associé au paramètre Pfaibles qui
représente la proportion de couleurs faiblement saturées présentes dans la séquence,

– présence des couleurs chaudes : associé au paramètre Pchaudes qui représente la
proportion des couleurs chaudes présentes dans la séquence,

– présence des couleurs froides : associé au paramètre Pfroides qui représente la
proportion des couleurs froides présentes dans la séquence.

Les fonctions d’appartenance floue associées aux valeurs linguistiques des concepts énumé-
rés ci-dessus (3 degrés : faible, moyen et élevé) ont été définis en utilisant les mêmes seuils et
le même raisonnement que pour le concept présence de couleurs claires (voir dans la Figure
7.3).

Catégorie 2 : description de la richesse des couleurs.

Les concepts proposés dans cette catégorie sont liés à la variété et à la diversité des cou-
leurs présentes dans la séquence. Le concept linguistique variété des couleurs est donc associé
au paramètre Pvar qui est une mesure de la richesse des couleurs utilisées dans la séquence
(du total de 216). Le concept variété des couleurs est décrit par trois valeurs symboliques :
”variété des couleurs faible”, ”variété des couleurs moyenne” et ”variété des couleurs élevée”.
La partition floue de l’univers de discours Pvar, traduite par les trois fonctions d’apparte-
nance floues à chaque symbole, αfaiblev

, αmoyennev et αélevéev
, est illustrée dans la Figure

7.4.

Comme pour les autres partitions floues, les valeurs des seuils utilisés pour la définition
des trois fonctions, {30, 36, 60, 66} ont été déterminées empiriquement après avoir analysé
plusieurs films d’animation de la base de données de [CICA 06]. Nous avons en effet pu
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Fig. 7.4 – La partition floue de l’univers de discours Pvar déterminée par les fonctions d’ap-
partenance floues : αfaiblev

(bleu), αmoyennev (rouge) et αélevéev
(vert) (l’axe oY correspond

au degré d’appartenance).

observer que la séquence a une variété des couleurs faible (vérité 1) si la séquence utilise
moins de 30% du total de 216 couleurs disponibles (< 65 couleurs), soit 100 · Pvar < 30%,
une variété des couleurs moyenne (vérité 1) si la séquence utilise entre 77 et 129 couleurs,
soit 100 · Pvar > 36% et 100 · Pvar < 60%, et une variété des couleurs élevée (vérité 1) si la
séquence utilise plus de 142 couleurs, soit 100 · Pvar > 66%.

En utilisant le même principe nous avons défini le concept linguistique diversité des
couleurs. Il est associé au paramètre Pdiv, qui est une mesure de la diversité des couleurs
élémentaires utilisés par la séquence. Les valeurs symboliques décrivant ce concept sont
également : ”diversité des couleurs faible”, ”diversité des couleurs moyenne” et ”diversité
des couleurs élevée” et sont définies de la même manière que précédemment (voir la Figure
7.4).

Catégorie 3 : description des relations entre les couleurs.

Les concepts proposés dans cette catégorie sont liés aux relations d’adjacence et de
complémentarité qui existent entre les couleurs. Le concept linguistique couleurs adjacentes
est associé au paramètre Padj . Il représente la proportion de couleurs élémentaires, sur la
séquence entière, proches du point de vue de la perception.
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Fig. 7.5 – La partition floue de l’univers de discours Padj déterminée par les fonctions d’appar-
tenance floues : αnona (bleu) et αouia (vert) (l’axe oY correspond au degré d’appartenance).

Dans ce cas le concept d’adjacence n’est décrit que par deux valeurs symboliques : ”oui”
ou ”non”. L’expertise et l’expérience ont en effet montré que deux valeurs symboliques
suffisaient pour décrire ce concept. La partition floue de l’univers de discours Padj , déterminée
par l’ensemble des fonctions d’appartenance floues associées à chaque symbole, αouia et
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respectivement αnona , est illustrée par la Figure 7.5.

Les valeurs des seuils utilisés pour la définition des deux fonctions, soient {33, 66}, ont
été également déterminées empiriquement, l’univers de discours étant divisé en deux parties
égales.

La relation de complémentarité (couleurs opposées du point de vue de la perception, voir
Figure 7.2) est introduite par le concept linguistique couleurs complémentaires. Il est associé
au paramètre Pcompl en utilisant le même raisonnement que dans le cas précédent.

En conclusion, en utilisant les paramètres numériques caractérisant les propriétés des
couleurs (intensité, saturation et chaleur), la richesse couleur et les relations entre couleurs,
nous avons pu définir les concepts linguistiques suivants :

– présence de couleurs claires
– présence de couleurs foncées
– présence de couleurs saturées
– présence de couleurs faiblement saturées
– présence de couleurs chaudes
– présence de couleurs froides
– variété des couleurs
– diversité des couleurs
– couleurs adjacentes
– couleurs complémentaires

Ceci constitue le premier niveau symbolique de caractérisation de la distribution des
couleurs d’une séquence d’images.

La caractérisation sémantique à partir des règles floues

Pour acquérir un niveau sémantique supérieur et définir de nouveaux concepts linguis-
tiques nous allons utiliser des règles floues appliquées sur les symboles définis dans la section
précédente. Les informations sémantiques envisagées sont certains contrastes de couleurs
d’Itten et différents schémas sur l’harmonie des couleurs (voir la Section 4.1.2).

Tout d’abord, la séquence est caractérisée du point de vue de la prédominance de l’in-
tensité des couleurs. De nouveaux concepts linguistiques sont définis à partir des concepts
linguistiques présence de couleurs claires et présence de couleurs foncées, en utilisant les
règles floues suivantes :

◦ SI {(présence de couleurs claires est ”présence faible de couleurs claires”) ET

(présence de couleurs foncées est ”présence élevée de couleurs foncées”)}
ALORS ”les couleurs prédominantes sont foncées”.

◦ SI {(présence de couleurs claires est ”présence élevée de couleurs claires”) ET

(présence de couleurs foncées est ”présence faible de couleurs foncées”)}
ALORS ”les couleurs prédominantes sont claires”.

◦ SI {(présence de couleurs claires est ”présence moyenne de couleurs claires”) ET

(présence de couleurs foncées est ”présence moyenne des couleurs foncées”)}
ALORS ”il y a un contraste claire-foncé”.

Les descriptions floues des nouveaux concepts sont obtenus en employant le mécanisme
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de combinaison/projection de Zadeh [Zadeh 65]. Nous avons utilisé l’opérateur min() comme
opérateur de conjonction ET et l’opérateur max() comme opérateur de disjonction OU . Par
exemple, la fonction d’appartenance au nouveau symbole ”il y a un contraste clair-foncé”,
αcont−c/f , est définie par :

αcont−c/f (Pclaires, Pfoncées) = min(αmoyencl
(Pclaires), αmoyenfc

(Pfoncées)) (7.7)

où αmoyencl
et αmoyenfc

sont les degrés floues d’appartenance aux symboles ”présence moyenne
de couleurs claires” et ”présence moyenne de couleurs foncées”. Les fonctions d’appartenance
floues aux autres symboles seront définies de la même façon.

En ce qui concerne les autres combinaisons des deux concepts linguistiques, elles ne sont
par prises en compte. Dans ces situations particulières, une caractérisation précise de la
séquence n’est pas possible. On peut dans ce cas utiliser le symbole ”pas de description”
(noté PD). Les jeux de règles utilisés pour la caractérisation de l’intensité couleur sont
résumés dans le Tableau 7.1.

↓ Pfoncées | Pclaires → faible moyen élevé

faible PD PD prédominance des
couleurs claires

moyen PD contraste clair-foncé PD

élevé prédominance des PD PD
couleurs foncées

Tab. 7.1 – Les jeux de règles utilisés pour la caractérisation de l’intensité des couleurs (PD :
pas de description).

En utilisant le même raisonnement nous allons définir des informations sémantiques liées
à la caractérisation de la saturation des couleurs prédominantes de la séquence, à la ca-
ractérisation de la chaleur transmise par les couleurs prédominantes de la séquence et à la
caractérisation des relations perceptuelles qui existent entre les couleurs prédominantes. les
règles utilisées sont les suivantes :

◦ SI {(présence de couleurs saturées est ”présence faible de couleurs saturées”) ET

(présence de couleurs faiblement saturées est ”présence élevée de couleurs faiblement
saturées”)} ALORS ”les couleurs prédominantes ont une saturation faible”.

◦ SI {(présence de couleurs saturées est ”présence élevée de couleurs saturées”) ET

(présence de couleurs faiblement saturées est ”présence faible de couleurs faiblement
saturées”)} ALORS ”les couleurs prédominantes sont saturées”.

◦ SI {(présence de couleurs saturées est ”présence moyenne de couleurs saturées”)
ET (présence de couleurs faiblement saturées est ”présence moyenne de couleurs
faiblement saturées”)} ALORS ”il y a un contraste de saturation”.

◦ SI {(présence de couleurs chaudes est ”présence faible de couleurs chaudes”) ET

(présence de couleurs froides est ”présence élevée de couleurs froides”)} ALORS ”les
couleurs prédominantes sont froides”.

◦ SI {(présence de couleurs chaudes est ”présence élevée de couleurs chaudes”) ET

(présence de couleurs froides est ”présence faible de couleurs froides”)} ALORS ”les
couleurs prédominantes sont chaudes”.
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◦ SI {(présence de couleurs chaudes est ”présence moyenne de couleurs chaudes”) ET

(présence de couleurs froides est ”présence moyenne de couleurs froides”)} ALORS ”il
y a un contraste chaud-froid”.

◦ SI {(couleurs adjacentes est ”oui”) ET (couleurs complémentaires est ”non”)}
ALORS ”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”.

◦ SI {(couleurs adjacentes est ”non”) ET (couleurs complémentaires est ”oui”)}
ALORS ”les couleurs prédominantes sont des couleurs complémentaires”.

◦ SI {(couleurs adjacentes est ”oui”) ET (couleurs complémentaires est ”oui”)}
ALORS ”il y a un contraste des couleurs adjacentes-complémentaires”.

Les résultats expérimentaux obtenus pour différents films d’animation de la base de
données de [CICA 06] sont présentés dans la Section 7.5.

7.3 La sémantique des plans vidéo

Dans cette partie nous allons présenter des concepts linguistiques décrivant de manière
sémantique la structure temporelle d’une séquence d’images. De façon similaire à ce qui a
été fait pour la caractérisation des couleurs, nous proposons une représentation linguistique
par des ensembles flous des paramètres de bas niveau que nous avons extraits à partir des
plans vidéo. Ces paramètres ont été proposés dans la Section 2.9. Nous n’utilisons pas ici
d’étape intermédiaire définissant des attributs numériques de plus haut niveau comme cela
a été fait pour la couleur.

Les informations symboliques envisagées sont d’abord le rythme de la séquence et le
contenu en terme d’action, caractérisations qui sont génériques et qui restent valables quelque
soit le type de film. Puis nous proposons deux caractérisations plus spécifiques aux films
d’animation. Certains films d’animation ont un contenu mystérieux qui est mis en évidence
par l’utilisation fréquente de transitions vidéo de type ”dissolve” et ”fade”. Une autre ca-
ractéristique des films d’animation est la présence d’effets spécifiques sur les couleurs, comme
par exemple les SCC (”changement bref de couleurs”, voir la Section 2.5). L’utilisation
fréquente de cet effet donne un caractère plutôt explosif à la séquence. Les descriptions
symboliques de ces informations seront détaillées dans les paragraphes suivants.

7.3.1 La caractérisation sémantique floue des plans

Pour chaque paramètre numérique de bas niveau caractérisant les propriétés de la struc-
ture temporelle de la séquence nous allons associer un concept linguistique à travers une
représentation par des ensembles flous.

Le rythme de la séquence

D’abord le concept linguistique rythme de la séquence est associé au paramètre v̄T ,
représentant la vitesse moyenne de changements de plans, calculée sur la séquence entière
par tranches de T secondes (valeur fixée à T = 5s, voir la Section 2.9.1).

A un niveau global, le paramètre v̄T est lié au rythme du déroulement temporel du contenu
de la séquence. Une valeur élevée de v̄T correspond à un nombre moyen élevé de changements
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de plans par unité temporelle T . Lors de la visualisation d’une telle séquence, nous notons une
cadence élevée de succession des informations visuelles. A un niveau plus local, le rythme de la
séquence est lié à l’action. Les passages contenant un nombre élevé de changements de plans
et donc beaucoup de changements visuels, sont typiquement des passages de la séquence
contenant beaucoup d’action (concept souvent utilisé dans les méthodes d’extraction de
résumés en mouvement, voir la Section 6.1.2).

Le concept linguistique rythme de la séquence est décrit par trois valeurs linguistiques :
”rythme lent”, ”rythme moyen” et ”rythme rapide”. La signification floue de chaque symbole
est illustrée par sa fonction d’appartenance floue. La partition floue de l’univers de discours,
v̄T=5s, est déterminée par l’ensemble des fonctions d’appartenance aux trois symboles : αlentr ,
αmoyenr et αrapider

(voir la Figure 7.6).
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Fig. 7.6 – La partition floue de l’univers de discours v̄T déterminée par les fonctions d’ap-
partenance floues : αlentr (bleu), αmoyenr (rouge) et αrapider

(vert) (l’axe oY correspond au
degré d’appartenance).

Comme précédemment, les fonctions d’appartenance aux symboles ont été définies d’une
manière classique en utilisant des fonctions linéaires par morceaux. Cette définition est basée
sur le choix des 4 seuils {5, 7, 10, 12}, qui ont été déterminés empiriquement. En ce qui
concerne la valeur maximale du paramètre v̄T=5s, théoriquement elle est située à 25×5 = 125,
valeur inatteignable car cela se traduirait par un changement de plan à chaque image. L’avan-
tage de la représentation floue dans ce cas est la normalisation des valeurs du paramètre
v̄T=5s entre 0 et 1 (le degré de vérité du concept linguistique associé).

Rythme lent. Pour définir le concept de rythme lent nous avons utilisé comme référence
les films d’animation ”A Crushed World” (6min42s, v̄T=5s = 0.46 qui possède une moyenne
de 5.5 changements par minute), ”Amerlock” (1min57s, v̄T=5s = 0.04 ayant une moyenne de
0.5 changements par minute), ”David” (8min12s, v̄T=5s = 0.49 ayant une moyenne de 5.8
changements par minute) et ”Greek Tragedy” (6min32s, v̄T=5s = 0.44 ayant une moyenne de
5.2 changements par minute). Quelques images représentatives de ces films sont présentées
dans la Figure 7.7.

Ces films sont caractérisés par un rythme lent. Par exemple, dans le film ”A Crushed
World” l’action se déroule dans un monde restreint en utilisant un nombre limité de scènes
(inférieur à 5). Ces caractéristiques sont liées à la technique d’animation utilisée (animation
d’objets en papier). Le contenu du film est résumé par le synopsis : les expériences d’un
personnage de papier froissé, roulé, déformé, jeté, ballotté, se terminent par une rencontre
douce et légère [CICA 06]. De façon similaire, le film ”Amerlock” est : un jeu avec quelques
grands mythes et personnages mystifiés des États-Unis d’Amérique [CICA 06]. Dans ce cas
l’action se déroule sur une seule scène, durant laquelle les différentes figurines en pâte à
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Fig. 7.7 – Exemples de films d’animation ayant un rythme lent (de gauche à droite) : ”A
Crushed World”, ”Amerlock”, ”David” et ”Greek Tragedy”.

modeler se transforment en différents personnages. Le film ”Greek Tragedy” est décrit par :
le violent réveil des cariatides d’un temple ancien qui doivent faire face aux archéologues et
aux touristes [CICA 06]. L’action se déroule au même endroit pendant tout le film, car les
trois cariatides doivent soutenir la structure d’un temple. En fonction de ces exemples, nous
avons considéré qu’un film a un ”rythme lent” (vérité 1) si le nombre moyen de changements
de plan est inférieur à 6 changements par minute ou à 0.5 changements toutes les 5 secondes,
soit 10 · v̄T=5s < 5.

Rythme moyen. Pour le concept de rythme moyen nous avons utilisé comme référence
les films suivants : ”Gazoon” (2min47s, v̄T=5s = 0.88, ayant une moyenne de 10.6 change-
ments de plan par minute), ”L’Homme aux bras ballants” (3min38s, v̄T=5s = 0.86, ayant
une moyenne de 10.3 changements de plan par minute), ”The Sand Castle” (12min12s,
v̄T=5s = 1, ayant une moyenne de 12 changements de plan par minute) et ”Le Trop Pe-
tit Prince” (6min26s, v̄T=5s = 0.89, ayant une moyenne de 10.7 changements de plan par
minute). Les films sont présentés dans la Figure 7.8.

Fig. 7.8 – Exemples de films d’animation ayant un rythme moyen (de gauche à droite) :
”Gazoon”, ”L’Homme aux Bras Ballants”, ”The Sand Castle” et ”Le Trop Petit Prince”.

Les films de cette catégorie sont typiquement des films pour lesquels l’action suit un che-
minement classique : intrigue, le déroulement de l’action, le point culminant et le dénouement,
le tout ayant un rythme plutôt constant. Par exemple le contenu du film ”L’Homme aux bras
ballants” est décrit de la façon suivante : par une nuit sans lune, dans une ville endormie, un
personnage aux bras démesurés marche. Précédé par son ombre, il se rend dans une arène
pour accomplir un rituel. [CICA 06]. Un autre exemple est de film ”Le Trop Petit Prince” :
toute la journée, un tout petit bonhomme essaie de nettoyer le soleil qui est sale [CICA 06],
description qui aboutit à un rythme constant et qui se traduit par une action répétitive. A
travers ces exemples, nous avons décidé qu’une séquence a un ”rythme moyen” (vérité 1) si
le nombre moyen de changements de plans est supérieur à 8 changements par minute mais
aussi inférieur à 12 changements par minute, soit 10 · v̄T=5s > 7 et 10 · v̄T=5s < 10.



7.3. La sémantique des plans vidéo 175

Rythme rapide. Pour définir le concept de rythme rapide nous avons utilisé comme
référence les films ”Ferrailles” (6min15s, v̄T=5s = 1.92, ayant une moyenne de 23 changements
de plan par minute), ”Le Moine et le Poisson” (6min, v̄T=5s = 2.37, ayant une moyenne
de 28.4 changements de plan par minute), ”François le Vaillant” (8min56s, v̄T=5s = 1.57,
ayant une moyenne de 18.8 changements de plan par minute) et ”Le Chat d’Appartement”
(6min42s, v̄T=5s = 1.32, ayant une moyenne de 15.8 changements de plan par minute). Les
films sont présentés dans la Figure 7.9.

Fig. 7.9 – Exemples de films d’animation ayant un rythme rapide (de gauche à droite) :
”Ferrailles”, ”Le Moine et le Poisson”, ”François le Vaillant” et ”Le Chat d’Appartement”.

Les films de cette catégorie comportent un rythme plutôt rapide. Un nombre élevé
d’événements importants se succèdent durant tout le film. Les changements visuels sont
fréquents. Par exemple, le rythme alerte du film ”Ferrailles” se retrouve dans le synopsis du
film : ambiance d’atelier, dans une usine métallurgique. Les Châınes grincent, les engrenages
tournent, les moteurs ronronnent, [...] ,On graisse, on nettoie, on vérifie une dernière fois,
puis on relance la machine qui semble bien repartie... [Folimage 06a]. Un autre exemple est
le film ”Le Moine et le Poisson” où le sujet est la poursuite répétitive et de plus en plus
dynamique d’un poisson : un moine découvre un poisson dans un réservoir d’eau près d’un
monastère. Il essaie de l’attraper en utilisant toutes sortes de moyens. Au cours du film,
la poursuite devient de plus en plus symbolique. [CICA 06]. En se basant sur ces exemples,
nous avons considéré que la séquence a un ”rythme rapide” (vérité 1) si le nombre moyen de
changements de plans est supérieure à 14 changements par minute, soit 10 · v̄T=5s > 12.

Le contenu en terme d’action

La description linguistique proposée dans cette section est liée au contenu en terme
d’action de la séquence. Le concept linguistique contenu en terme d’action est associé au
paramètre Raction, qui représente la quantité de passages d’action de la séquence (voir la
Section 2.9.1).

Une valeur élevée de Raction correspond à un contenu riche en action de la séquence.
Les valeurs symboliques décrivant le concept, ”action faible”, ”action moyenne” et ”action
élevée”, seront décrites par les fonctions d’appartenance floue αfaiblea

, αmoyena et αélevéa
. La

partition floue de l’univers de discours, Raction, est présentée par la Figure 7.10.

Les valeurs des seuils utilisés pour la définition de ces trois fonctions, {30, 36, 63, 69},
ont été déterminées empiriquement par l’analyse manuelle de plusieurs films d’animation
de la base de données de [CICA 06]. L’univers de discours a été divisé en trois intervalles
approximativement égaux car nous avons pu constaté que le contenu en terme d’action est
proportionnel à la valeur du paramètre Raction.
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Fig. 7.10 – La partition floue de l’univers de discours Raction déterminée par les fonctions
d’appartenance floue : αfaiblea
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pond au degré d’appartenance).

Le mystère se dégageant d’une séquence

Le concept linguistique contenu mystérieux est associé au paramètre Rtrans représentant
la quantité de transitions vidéo de type ”dissolve” et ”fade” présentes dans la séquence (voir
la Section 2.9.2). Une valeur élevée de Rtrans correspond à une utilisation fréquente de ce
type de transitions et donc à une durée totale significative par rapport à la durée de la
séquence entière.

(a) ”dissolve” (changement de temps de l’action, film ”A Viagem”)

(c) ”dissolve”, (changement de l’endroit de l’action, film ”Paradise”)

(b) ”fade in”, (changement progressif de la scène, film ”Coeur de Secours”)

Fig. 7.11 – Exemple d’utilisation des transitions vidéo progressives dans les films d’animation
de la base de données de [CICA 06].

Comme nous l’avons déjà mentionné dans la Section 2.9.2, les transitions graduelles sont
utilisées dans les films avec un but précis. Elles vont se substituer aux transitions abruptes
(”cuts”, transitions les plus souvent utilisées) pour mettre en relief certains moments de la
séquence. Par exemple, les ”dissolves” sont typiquement utilisés pour changer le temps de
l’action. D’autre part, les ”fades” sont utilisés pour faire une transition progressive entre
deux scènes différentes ou pour augmenter le suspens (voir la Figure 7.11). Dans les films
d’animation l’utilisation fréquente de ce type de transitions est liée au contenu mystérieux
(inexplicable, voire énigmatique) de la séquence. Dans certains films d’animation, presque
toutes les transitions vidéo sont des transitions progressives de type ”dissolve” ou ”fade”.
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Ce sont par exemple les films ”Paradise” et ”A Viagem” [CICA 06], qui seront caractérisés
comme ayant un contenu énigmatique ou mystérieux.

Le concept contenu mystérieux sera décrit en utilisant trois valeurs linguistiques : ”contenu
mystérieux réduit”, ”contenu mystérieux moyen” et ”contenu mystérieux élevé”. La significa-
tion floue de chaque symbole est illustrée par sa fonction d’appartenance floue. La partition
floue de l’univers de discours, Rtrans, est alors déterminée par l’ensemble des fonctions d’ap-
partenance aux trois symboles : αréduitm , αmoyenm et αélevém

(voir la Figure 7.12). Les valeurs
des seuils utilisés pour la définition de ces trois fonctions, {6, 8, 30, 32}, ont été déterminées
empiriquement après avoir analysé plusieurs films d’animation de la base de données de
[CICA 06].
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Fig. 7.12 – La partition floue de l’univers de discours Rtrans déterminée par les fonctions
d’appartenance floues : αréduitm (bleu), αmoyenm (rouge) et αélevém

(vert) (l’axe oY corres-
pond au degré d’appartenance).

Les valeurs faibles du paramètre 100 · Rtrans (inférieures à 4%), utilisées pour définir les
fonctions d’appartenance floue, sont justifiées par le fait que la durée d’une transition vidéo
progressive est d’environ quelques secondes. Le nombre de transitions de la séquence est bien
sûr lié au nombre de plans vidéo, une transition faisant le lien entre deux plans différents.
Ainsi, une valeur de 100 ·Rtrans = 4% est une valeur importante correspondant à une durée
totale des transitions progressives très élevée par rapport à la durée de la séquence.

Contenu mystérieux élevé. Pour définir le concept de contenu mystérieux élevé nous
avons utilisé comme référence les films suivants : ”A Viagem” (7min32s, 100 · Rtrans = 4.2,
contenant 8 ”fades” et 8 ”dissolves”), ”Cœur de Secours” (9min13s, 100 · Rtrans = 7.24,
contenant 26 ”fades” et 63 ”dissolves”), ”Le Moine et le Poisson” (6min, 100 ·Rtrans = 4.62,
contenant 10 ”fades” et 61 ”dissolves”) et ”Le Pas” (8min57s, 100 ·Rtrans = 3.48, contenant
7 ”fades” et 117 ”dissolves”). Les films sont présentés dans la Figure 7.13.

Fig. 7.13 – Exemples de films d’animation ayant un contenu mystérieux/énigmatique élevé
(de gauche à droite) : ”A Viagem”, ”Cœur de Secours”, ”Le Moine et le Poisson” et ”Le
Pas”.
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Les films de cette catégorie sont des films ayant un contenu énigmatique prédominant. Par
exemple, le film ”A Viagem” est caractérisé par : vision déformée, amusée, parfois inquiète,
d’un monde trépidant, qui navigue entre histoire et légende, entre farce et drame, entre
peinture et réalité [CICA 06]. Le film ”Cœur de Secours” est un film philosophique ayant
un contenu qui n’est pas facilement compréhensible : l’amour désespéré d’un clown lunaire
pour une demoiselle à l’intérieur d’une horloge arrêtée [Production 06]. De façon similaire,
le contenu du film ”Le Moine et le Poisson” est plutôt symbolique : un moine découvre
un poisson dans un réservoir d’eau près d’un monastère [...] Il essaie de l’attraper [...] la
poursuite devient de plus en plus symbolique. [CICA 06]. Nous avons ainsi décidé qu’une
séquence a un ”contenu mystérieux élevé” (vérité 1) si les transitions graduelles représentent
plus de 3.2% de la durée totale du film, soit 100 ·Rtrans > 3.2.

Contenu mystérieux moyen. Le concept contenu mystérieux moyen a été défini en
utilisant comme référence les films : ”Greek Tragedy” (6min32s, 100 ·Rtrans = 2, contenant 4
”fades” et 2 ”dissolves”), ”Le Rêve du Diable” (10min9s, 100 ·Rtrans = 2.61, contenant 103
”dissolves”), ”Paradise” (14min3s, 100 · Rtrans = 2, contenant 14 ”fades” et 53 ”dissolves”)
et ”Repete” (7min52s, 100 · Rtrans = 2.9, contenant 2 ”fades” et 20 ”dissolves”). Les films
sont présentés dans la Figure 7.14.

Fig. 7.14 – Exemples de films d’animation ayant un contenu mystérieux/énigmatique moyen
(de gauche à droite) : ”Greek Tragedy”, ”Le Rêve du Diable”, ”Paradise” et ”Repete”.

Les films de cette catégorie ont un contenu différent par rapport au contenu des films
classiques. Ce sont typiquement des films avec un contenu qui combine des passages plutôt
difficiles à comprendre avec des passages facilement accessibles. Par exemple, le contenu
du film ”Paradise” est décrit par : un merle ordinaire, très malheureux dans son paradis
tropical, est fasciné par l’oiseau divin et sa vie luxueuse. Il veut lui ressembler et aspire à
l’éclat et au confort du palais de cristal. [CICA 06]. Le film ”Repete” : on a tous des réflexes
intérieurs qui guident nos vies. La routine quotidienne est ennuyeuse mais, en même temps,
on s’y sent en sécurité. On rêve de changement, mais on n’a pas le courage de faire le pas
décisif. [CICA 06]. A travers ses exemples typiques, nous avons décidé qu’une séquence a un
”contenu mystérieux moyen” (vérité 1) si 100 · Rtrans > 0.8 et 100 ·Rtrans < 3.

Contenu mystérieux réduit. Pour définir le concept de contenu mystérieux réduit nous
avons utilisé comme référence les films suivants ayant un contenu classique et facilement
compréhensible, où l’action est bien définie : ”At the Ends of the Earth” (7min28s, 100 ·
Rtrans = 0.3, contenant 2 ”fades”), ”Fini Zayo” (7min2s, 100 · Rtrans = 0.29, contenant 3
”fades”), ”François le Vaillant” (8min56s, 100 · Rtrans = 0.69, contenant 6 ”fades”) et ”La
Bouche Cousue” (2min48s, 100 · Rtrans = 0.24, contenant un seul ”fade”) (voir la Figure
7.15).

Par exemple, l’action du film ”At the Ends of the Earth” est résumée par : posée sur le
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Fig. 7.15 – Exemples de films d’animation ayant un contenu mystérieux/énigmatique réduit
(de gauche à droite) : ”At the Ends of the Earth”, ”Fini Zayo”, ”François le Vaillant” et ”La
Bouche Cousue”.

pic d’une colline, une maison balance alternativement de droite à gauche, au grand dam de
ses habitants [CICA 06]. Un autre exemple est le film ”François le Vaillant” : une armée
médiévale emmenée par un chef cruel et sanguinaire fait régner la terreur. François le
Vaillant, la fleur à la lance, traverse, avec un certain détachement, le théâtre des ravages de la
guerre. [Folimage 06b]. Aussi, nous avons décidé qu’une séquence a un ”contenu mystérieux
réduit” (vérité 1) si 100 ·Rtrans < 0.6.

Le contenu explosif

Le concept linguistique contenu explosif est associé au paramètre RSCC représentant
la quantité de ”changements bref de couleurs” (SCC) présents dans la séquence (voir la
Section 2.9.2). Un SCC est un effet spécifique aux films d’animation (voir la Section 2.5)
qui correspond à des changements de couleurs de courte durée dans la séquence. Dans les
films d’animation il est typiquement associé aux éclairs, aux explosions, aux flashs, etc. La
présence fréquente de SCC donne à la séquence un caractère particulier, que nous nommerons
”explosif ”.

Le concept contenu explosif sera décrit en utilisant seulement deux valeurs linguistiques :
”oui” ou ”non”. La signification floue de chaque symbole est illustrée par sa fonction d’appar-
tenance floue. La partition floue de l’univers de discours, RSCC , est déterminée par l’ensemble
des fonctions d’appartenance aux deux symboles : αnonex et αouiex (voir la Figure 7.16).
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Fig. 7.16 – La partition floue de l’univers de discours RSCC déterminée par les fonctions
d’appartenance floue : αnonex (bleu) et αouiex (vert) (l’axe oY correspond au degré d’appar-
tenance).

Les valeurs des seuils utilisés pour la définition de ces deux fonctions, {10, 14}, ont été
déterminées empiriquement après une analyse manuelle de plusieurs films d’animation de la
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base de données de [CICA 06]. L’univers de discours a été divisé en deux intervalles car les
films d’animation sont ou ne sont pas explosifs.

Pour définir le concept d’un contenu explosif nous avons utilisé comme référence les
films d’animation suivants : ”François le Vaillant” (8min56s, 100 · RSCC = 1.78, contenant
39 SCC), ”The Hill Farm” (16min39s, 100 ·RSCC = 0.86, contenant 45 SCC) et ”Paradise”
(14min3s, 100 ·RSCC = 0.37, contenant 7 SCC) (voir la Figure 7.17). Nous avons caractérisé
la séquence comme explosive (valeur ”oui”) avec un degré d’appartenance de 1, si la durée
totale de tous les effets SCC de la séquence est supérieure à 1.4% de la durée totale de la
séquence, dont 100 · RSCC > 1.4, et non explosif (vérité 1) si 100 ·RSCC < 1.

(a) film ”François le Vaillant”

(c) film ”The Hill Farm”

(b) film ”Paradise”

Fig. 7.17 – Exemples d’utilisation des effets couleur SCC dans les films d’animation de
données de [CICA 06].

En conclusion, en utilisant les paramètres de bas niveau extraits des plans proposés dans
la Section 2.9 nous avons pu définir les concepts linguistiques suivants :

– rythme de la séquence,
– contenu en terme d’action,
– contenu mystérieux,
– contenu explosif.

Des résultats expérimentaux obtenus pour différents films d’animation de la base de
données de [CICA 06] seront présentés dans la Section 7.5.

7.4 La sémantique du mouvement

En ce qui concerne le mouvement, des travaux sont en cours pour définir une caractérisation
symbolique/sémantique à partir des paramètres de bas niveau définis dans la Section 3.3.
Dans ce paragraphe nous allons présenter les principes de ce que nous envisageons de
développer, le mécanisme étant similaire à celui que nous avons utilisé pour la caractérisation
des couleurs et des plans. Les concepts proposés sont :

– contenu calme : ce concept est lié au paramètre Rpm qui représente la durée totale
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de tous les passages sans mouvement (de caméra ou de personnages) présents dans la
séquence. Une valeur élevée de Rpm correspond à un contenu calme de la séquence,
avec peu d’action, donc plutôt statique.

– activité de la séquence : ce concept est lié au paramètre Rmo qui représente la
durée totale de tous les passages de la séquence comportant un mouvement d’objets.
Une valeur élevée de Rmo correspond à un contenu plutôt actif à l’intérieur des scènes
de la séquence. Dans ce cas le mouvement prédominant de la séquence est surtout lié
au mouvement des personnages ou des objets.

– changement de point de vue : ce concept est lié au paramètre Rm.trans qui représente
le nombre de mouvements de translation de caméra présents dans la séquence. Une va-
leur élevée de Rm.trans reflète la prédominance de tels mouvements. Typiquement, un
mouvement de translation est utilisé pour changer le point de vue de la scène. L’utili-
sation fréquente de ce type de mouvement reflète donc de nombreux changements de
scène.

– présence de détails : ce concept est lié au paramètre Rzoom qui représente le nombre
de mouvements de type ”zoom in/out” de la séquence. Dans les films, de tels mou-
vements sont utilisés soit pour se focaliser sur un certain point d’intérêt de la scène
(”zoom in”), soit pour donner une vue d’ensemble sur la scène (”zoom out”). L’utili-
sation fréquente de ce type de mouvement est donc liée aux détails des informations
présentées dans la séquence.

– effets de caméra : ce concept est lié au paramètre Rrot qui représente le nombre de
mouvements de rotation présents dans la séquence. Dans les films, le mouvement de
rotation n’est utilisé que dans des situations particulières. On peut le voir comme un
effet visuel pour mettre en relief certains événements importants de la séquence, comme
par exemple : la chute d’un personnage, une poursuite de voitures, etc. La présence
fréquente de ce type de mouvement de caméra implique un film riche en événements
ayant beaucoup d’action.

7.5 Résultats expérimentaux

Pour valider les descriptions sémantiques proposées dans les sections précédentes (ca-
ractérisation des couleurs et des plans), nous avons utilisé un extrait de la base numérique
des films d’animation du CICA [CICA 06]. L’extrait contient 52 courts métrages présentant
une vaste diversité de techniques d’animation et d’une durée totale de 6 heures et 6 minutes.

Les films utilisés sont présentés dans l’Annexe F. Les résultats obtenus pour un cer-
tain nombre de films représentatifs parmi les films analysés (”Amerlock”, ”Casa”, ”Circuit
Marine”, ”Le Moine et le Poisson”, ”Och, och”, ”Tamer of Wild Horses”, ”La Cancion du
Microsillon”, ”Le Chateau des Autres” et ”François le Vaillant”) sont présentés et commentés
dans l’Annexe G.

Nous présentons ici la caractérisation sémantique du film d’animation ”Le Trop Petit
Prince”. Les informations présentées sont les suivantes : quelques images représentatives
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pour se faire une impression globale du contenu de la séquence2, le synopsis du film qui est
un court résumé textuel du film (typiquement créé par l’auteur) fournissant des informations
sur le contenu, l’histogramme des couleurs élémentaires, hélém(), représentant la distribution
des couleurs élémentaires de la séquence (voir la Section 7.2.1) 3, l’histogramme couleur global
pondéré, hseq(), (calculé pour p = 15%, voir la Section 4.2), qui représente la distribution des
couleurs de la séquence, l’annotation visuelle des transitions vidéo (voir la Section 2.8) qui
nous donne des informations sur la distribution des transitions vidéo dans la séquence et sur
la densité des changements de plans et enfin les descriptions sémantiques/symboliques des
couleurs et des plans vidéo obtenues par la formalisation floue des paramètres de bas niveau
de la séquence.

Pour le film ”Le Trop Petit Prince” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions
linguistiques suivantes (voir la Figure 7.18) :

– synopsis : ”Toute la journée, un tout petit bonhomme essaie de nettoyer le soleil qui
est sale.” [CICA 06].

– couleurs élémentaires : ”Yellow” 24,74%, ”Green” 21,93%, ”Orange” 13,79%, ”Gray”
13,70%, ”Cyan” 7,01%, ”Black” 6,99%, ”Azure” 6,22%, ”Blue” 4,74%, ”Teal” 4,25%,
”Spring” 3,59%, ”Red” 2,53%, ”Magenta” 0,31%, ”White” 0,15%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 0.89 ”rythme moyen” (1)

100 · Raction = 84.11% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 1% ”contenu mystérieux moyen” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 62.03% ”présence moyenne de couleurs claires” (0.65)

100 · Pfoncées = 37.63% ”présence faible de couleurs foncées” (0.73)

100 · Pfortes = 3.17% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 66.28% ”présence élevée de couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 38.72% ”présence faible de couleurs chaudes” (0.66)

100 · Pfroides = 40.42% ”présence faible de couleurs froides” (0.56)

100 · Pvar = 70.83% ”variété des couleurs élevée” (1)

100 · Pdiv = 61.54% ”diversité des couleurs moyenne” (0.74)

100 · Padj = 90% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 80% ”couleurs complémentaires : oui” (1)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0.35)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0)
”il y a un contraste claire-foncé” (0.27)

2dans la plupart des situations le contenu du film ne peut pas être résumé en quelques images ; pour un
aperçu plus exact du contenu se reporter à la séquence originale.

3
hélém() est présenté sous la forme d’un ”camembert” ; les couleurs utilisées dans la représentation ne

suivent pas l’intensité et la saturation des couleurs élémentaires réelles utilisées dans la séquence, ce sont des
couleurs de saturation maximale qui sont présentées à titre indicatif.
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Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible (1)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0.34)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adja-
centes” (0)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires (1)

Le Trop Petit Prince (6min26s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. 7.18 – Film ”Le Trop Petit Prince” : histogramme des couleurs élémentaires, histo-
gramme global pondéré et l’annotation visuelle des transitions.

Le film ”Le Trop Petit Prince” a un rythme moyen constant pendant la durée du film,
paramètre lié à la répétivité des actions du personnage principal : ”toute la journée, un tout
petit bonhomme essaie de nettoyer le soleil”. Comme le montre la Figure 7.18, l’action est
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répartie tout au long de la séquence ce qui dénote un contenu en terme d’action élevé. De
ce fait il est difficile de prévoir l’action future et la fin du film ce qui lui donne un caractère
mystérieux moyen.

En ce qui concerne la distribution des couleurs, les couleurs élémentaires prédominantes
sont le ”Yellow”, ”Green”, ”Orange”, ”Gray” et ”Cyan”. La séquence est caractérisée par
une proportion de couleurs claires de 62%. Les couleurs prédominantes du film ont une faible
saturation et se divisent à égale proportion entre les couleurs chaudes et froides, qui sont
également à la fois adjacentes et complémentaires. Notons que la variété des couleurs est
élevée puisque 153 couleurs différentes sont utilisées sur un total de 216. D’autre part le film
utilise un nombre moyen de couleurs élémentaires ce qui fait que la diversité des couleurs est
moyenne.

L’évaluation des résultats est une tâche subjective. Comme nous n’avons pas réellement
de vérité terrain, pour valider les résultats nous avons utilisé quatre types d’informations :

– les synopsis des films, qui sont de courts résumés textuels du contenu fournis par les
auteurs,

– les fiches techniques (voir Animaquid [CICA 06]),
– d’autres informations obtenues sur les sites des différents auteurs,
– l’expertise de quelques utilisateurs, en ce qui concerne plus spécifiquement la couleur.

A travers l’exemple analysé ci-dessus et ceux donnés en Annexe G, nous avons obtenu
une bonne concordance entre les caractérisations proposées et les informations disponibles.
Néanmoins, cette bonne concordance est une impression subjective demanderait à être quan-
tifiée de manière objective.

7.6 Représentation et comparaison des films d’animation : le
gamut sémantique

Dans cette section nous proposons une méthodologie de représentation visuelle des ca-
ractéristiques des films. Cette représentation peut, par exemple, être utilisée pour comparer
les contenus de différents films et ensuite permettre de trouver d’une manière efficace des
caractéristiques communes à plusieurs films, tâche nécessaire dans un moteur de recherche
d’une base de données vidéo. Les caractérisations acquises de chaque film sont représentées
en utilisant une représentation graphique inspirée de la construction des gamuts de couleurs
d’un dispositif de restitution d’images couleurs (écran ou imprimante). Dans la suite de ce
mémoire, nous appellerons cette représentation le gamut sémantique de la séquence.

7.6.1 La construction des gamuts

La méthode de construction d’un gamut sémantique caractérisant certaines propriétés
sémantiques d’un film est la suivante : les valeurs de tous les paramètres d’une catégorie,
caractérisant le contenu du film sont représentées sur des axes différents dans l’espace 2D
XoY . Le point de référence (à savoir l’origine) de la représentation est le centre du graphique.
Le gamut sémantique est déterminé par la surface formée en joignant les différentes valeurs
des paramètres représentés sur les différents axes. Un exemple est présenté dans la Figure
7.19.

Nous avons divisé les caractérisations des séquences en trois catégories. Pour chacune
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Fig. 7.19 – Les gamuts sémantiques obtenus pour le film ”Amerlock” : Gp, Gc et Grl (les
couleurs élémentaires prédominantes sont illustrées en dessous de l’image).

nous avons associé un gamut sémantique : le gamut des plans (Gp), le gamut des propriétés
couleurs (Gc) et le gamut de la richesse couleur et des relations entre couleurs (Grl). Les
paramètres utilisés pour la construction des gamuts sont les suivants :

– gamut des plans (Gp) : R- rythme (paramètre v̄T=5s, valeur maximale 2.4cuts/5s),
A- action (paramètre 100·Raction, valeur maximale 100%), M- mystère (paramètre 100·
Rtrans, valeur maximale 5%), E- explosivité (paramètre 100 · RSCC , valeur maximale
2%),

– gamut des propriétés couleurs (Gc) : Cl- couleurs claires (paramètre 100 ·Pclaires,
valeur maximale 100%), Ft- couleurs saturées (paramètre 100 · Pfortes, valeur maxi-
male 100%), Cd- couleurs chaudes (paramètre 100 · Pchaudes, valeur maximale 100%),
Fc- couleurs foncées (paramètre 100 · Pfoncées, valeur maximale 100%), Fb- couleurs
faible saturées (paramètre 100 · Pfaibles, valeur maximale 100%), Fr- couleurs froides
(paramètre 100 · Pfroides, valeur maximale 100%),

– gamut de la richesse couleur et des relations entre couleurs (Grl) : Vr- variété
des couleurs (paramètre 100 ·Pvar, valeur maximale 100%), Dv- diversité des couleurs
(paramètre 100 ·Pdiv , valeur maximale 100%), Aj- couleurs adjacentes (paramètre 100 ·
Padj , valeur maximale 100%), Cp- couleurs complémentaires (paramètre 100 · Pcompl,
valeur maximale 100%).

Ce type de représentation visuelle compacte permet de se faire une idée globale sur l’en-
semble des caractéristiques de la séquence. Ainsi, la tâche de comparaison des différents
films s’en trouvera simplifiée car l’utilisateur n’a plus besoin de comparer indépendamment
les valeurs des paramètres extraits. Il suffit de comparer visuellement les formes des ga-
muts sémantiques obtenus pour trouver les caractéristiques communes, partagés par les films
analysés. Les films ayant des caractéristiques sémantiques différentes auront des formes de
gamuts sémantiques différentes et inversement.

7.6.2 Résultats expérimentaux

Pour montrer l’efficacité de cette représentation nous l’avons testé sur plusieurs films
d’animation. Les gamuts sémantiques obtenus pour les 10 films d’animation étudiés dans la
section précédente (Section 7.5) sont illustrés dans l’Annexe H.

En comparant les résultats obtenus nous avons trouvé qu’il y a des similarités entre les
films qui sont facilement repérables à partir des gamuts. Par exemple, les films ”Casa” et
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”Le Moine et le Poisson” utilisent des techniques de couleurs similaires et leurs gamuts ont
des formes similaires. Les deux films utilisent en réalité la même technique d’animation qui
est le dessin sur cellulose. De plus la distribution des couleurs est orientée vers une seule
couleur prédominante contrastée par la présence d’un niveau de gris (Noir, Blanc ou Gris).
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"Casa"

"Le Moine et le Poisson"

"La Cancion du Microsillon”

"Le Château des autres”

Fig. 7.20 – Les gamuts sémantiques Gp, Gc et Grl (voir la Section 7.6) obtenus pour les
films cités ci-dessus (les couleurs élémentaires prédominantes de chaque film sont illustrées
en dessous de l’image).

Un autre exemple peut être donné avec les films ”La Cancion du Microsillon” et ”Le
Château des autres”, qui utilisent les mêmes couleurs élémentaires : ”Orange”, ”Red”, ”Yel-
low” et ”Gris” et des techniques couleurs similaires. Les gamuts des propriétés couleurs sont
ressemblants (voir la Figure 7.20).

7.6.3 Les applications

Une application immédiate de ce type de représentation graphique peut être faite dans
un outil de navigation d’une base de données vidéo. En associant à chaque film les gamuts
proposés (comme ils sont présentés dans la Figure 7.19), cela permettra à l’utilisateur de se



7.6. Représentation et comparaison des films d’animation : le gamut sémantique 187

faire d’un seul coup d’œil une impression rapide et efficace sur le contenu de la séquence, sans
passer du temps à regarder le film ou un résumé du film. Après une étape d’adaptation et
d’apprentissage à ce nouvel outil bien sûr, on peut imaginer que les gamuts proposés puissent
servir comme résumés visuels des caractéristiques de la séquence.

Une autre application possible est l’utilisation dans un moteur de recherche de base de
données vidéo. On peut envisager de formuler les requêtes de recherche en utilisant les gamuts
sémantiques. Ainsi, si l’utilisateur recherche un film d’action avec une certaine distribution de
couleurs, dans un premier temps ses requêtes seront converties à l’aide d’un outil graphique
en gamuts sémantiques. La recherche des films demandés sera ensuite effectuée en comparant
les formes des gamuts obtenus (les requêtes) avec celles des gamuts des films de la base de
données. Les films ayant des caractérisations sémantiques similaires comporteront des gamuts
de formes similaires.

En utilisant ce type de représentation, comme nous l’avons déjà mentionné, on simplifie
la tâche de comparaison des caractéristiques de films. Par exemple, la surface de la différence
entre l’union et l’intersection des gamuts sémantiques peut être vue comme une mesure de
distance entre films, mesure prenant en compte simultanément toutes les caractéristiques de
la séquence :

dgamut(G1, G2) = Surf (G1 ∪G2 −G1 ∩G2) (7.8)

où G1 et G2 sont deux gamuts sémantiques, représentant la même catégorie sémantique, des
deux films à comparer et Surf () est l’opérateur retournant la surface. Plus les caractéristiques
des deux films sont différentes, plus l’intersection des gamuts associés sera faible et la valeur
de dgamut élevée. Il faut noter que la mesure ainsi obtenue ne permet que des comparaisons
relatives, et ne présente pas de caractère absolu. Elle reste cependant une distance au sens
mathématique du terme.
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Fig. 7.21 – Exemple de distance entre gamuts (les abréviations sont présentées au début de
la section).

Pour montrer la capacité discriminatoire de la mesure de distance proposée nous présen-
tons un exemple. L’exemple est illustré par la Figure 7.21 où Gc

C , Gc
FV et Gc

MP sont les gamuts
des propriétés couleurs des films ”Casa”, ”François le Vaillant” et ”Le Moine et le Poisson”
(voir les Figures H.1, H.2 et H.3). La distance dgamut(G

c
C , Gc

MP ) entre les caractéristiques
couleurs des films ”Casa” et ”Le Moine et le Poisson” est très faible (voir la Figure 7.21.b),
car les deux films sont similaires du point de vue des propriétés des couleurs. Par contre, la
distance dgamutt(G

c
C , Gc

FV ) (voir la Figure 7.21.a) est importante car le film ”Casa” et le film
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”François le Vaillant” sont très différents en ce qui concerne les caractéristiques des couleurs.

7.7 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthodologie de caractérisation sémantique/
symbolique du contenu de films à partir des paramètres de bas niveaux définis dans la
première partie de la thèse. Les caractérisations sémantiques proposées portent sur la struc-
ture temporelle et la distribution des couleurs de la séquence. De plus, nous avons présenté
nos perspectives sur la caractérisation du mouvement. La méthode utilisée est la formali-
sation par des ensembles flous des paramètres de bas niveau acquis sur la séquence. Les
valeurs numériques sont converties en concepts linguistiques proches de la perception hu-
maine, en utilisant des connaissances a priori sur les films d’animation. Des caractérisations
sémantiques de plus haut niveau sont obtenues en utilisant des règles floues. La méthodologie
proposée a été testée dans le domaine particulier des films d’animation sur une partie de la
base de données numériques du CICA [CICA 06].

Dans ce genre d’approche, l’évaluation des résultats est une tâche difficile. Comme l’a
été la validation des résumés, l’évaluation des caractérisations sémantiques proposées est
subjective car elle est liée à la perception subjective de chaque individu. Pour valider les
caractérisations obtenues nous avons opté pour une analyse manuelle du contenu des films
testés. Ainsi, une vérité terrain a été construite à partir des différentes sources d’informa-
tions que nous avions à notre disposition, comme le synopsis des films, résumé textuel du
contenu de la séquence fourni par les auteurs. Nous avons également utilisé les fiches tech-
niques des films disponibles sur les sites du CICA (Animaquid) [CICA 06] et d’UniFrance
[uniFrance 06]. Les résultats de la Section 7.5 montrent que la plupart des caractérisations
obtenues sont en conformité avec la perception du contenu et avec les informations addition-
nelles disponibles (fiches techniques, synopsis, etc.) qui ont joué le rôle de vérité terrain.

Les caractérisations sémantiques/symboliques proposées sont liées au choix d’un certain
vocabulaire de termes qui a été défini en mélangeant du bon sens et des connaissances à priori
sur la construction des films, particulièrement dans le domaine des films d’animation. Les
termes linguistiques utilisés sont en général assez naturels et ils sont inspirés de la perception
que nous avons des couleurs ou du rythme. Certain des termes utilisés sont moins consensuels
et sont encore le sujet de discussions (par exemple le terme ”mystère”).

En ce qui concerne l’utilisation des descriptions symboliques/sémantiques proposées, nous
envisageons trois applications directes à notre système d’analyse de films :

– une aide à la navigation : nous avons proposé différentes méthodes d’extraction de
résumés (en images et en mouvement, voir le Chapitre 6), pouvant servir à la navi-
gation dans une base de films. Les descriptions symboliques/sémantiques proposées,
associées aux résumés, apporteront plus d’informations sur le contenu de la séquence.
Par exemple, le résumé d’un film peut être accompagné par des caractéristiques por-
tant sur le rythme du film ou sur les couleurs dominantes.

– une aide à la recherche : les caractérisations symboliques proposées peuvent éga-
lement servir comme index sémantiques lors de la recherche dans une base de films.
Il sera plus efficace de chercher un film ”triste” ou un film ”d’action” en s’appuyant
sur les symboles ”couleurs froides” ou ”rythme élevé” que d’exploiter des critères de
bas niveau comme par exemple le type du mouvement de caméra ou le pourcentage de
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transitions vidéo.

– une aide pour les spécialistes : les méthodes proposées, au travers des outils logiciels
développés, peuvent être un outil d’analyse du contenu des films pour les spécialistes
du domaine des films d’animation. Les méthodes d’analyse envisagées font en quelque
sorte l’opération inverse du processus de montage de la séquence. Notre démarche
peut s’assimiler à un processus de ”reverse engineering”. De plus, les méthodologies
employées étant totalement originales dans le monde de l’animation, cela permet aux
spécialistes de porter un autre regard sur les films d’animation. A titre d’exemple,
nous proposons ci-dessous (Figure 7.22) une fiche compacte, qui pourrait être générée
automatiquement, résumant l’ensemble des principaux éléments descriptifs d’un film.

Le Moine et le Poisson
(5min59s)

synopsis: “Un moine découvre un poisson dans un réservoir d'eau près d'un monastère. Il essaie
de l'attraper en utilisant toutes sortes de moyens. Au cours du film, la poursuite devient de plus en
plus symbolique”.

couleurs prédominantes:
- "Yellow" 60,28%,
- Black"19,63%,
- Green" 7,06%,
- "Orange" 5,32%,
- "Spring" 4,26%,
- "Gray" 3,47%,
- "Cyan" 2,62%,
- "Red" 0,99%,
- "Azure" 0,12%.

"
"

caractérisation du contenu:
- rythme rapide,
- action élevée,
- contenu mystérieux élevé.

caractérisation des couleurs:
- la variété des couleurs est moyenne,
- la diversité des couleurs est moyenne,
- il y a un contraste claire-foncé,
- les couleurs prédominantes ont une saturation faible,
- les couleurs prédominantes sont chaudes,
- les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes.
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Fig. 7.22 – Exemple de fiche compacte pour le film ”Le Moine et le Poisson” [Folimage 06b].
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Enfin, nous envisageons de poursuivre cette approche de description symbolique en
définissant d’autres attributs sémantiques. En particulier, les descripteurs couleurs que nous
avons construits sont des caractérisations globales de la séquence qui ne prennent pas en
compte la disposition spatiale des couleurs dans les images. Des approches mélangeant
segmentation en régions et suivi de mouvement permettront d’envisager de nouvelles ca-
ractérisations.



Chapitre 8

Classification des films selon le contenu

Résumé : Pour qu’un système d’indexation de séquences d’images soit facile à utiliser,
il est indispensable que celui-ci soit basé sur des critères de haut niveau, permettant une des-
cription proche de la perception humaine. L’objectif de ce chapitre est d’étudier la pertinence
des descriptions sémantiques/symboliques proposées dans les chapitres précédents vis à vis
d’un système d’indexation d’une base de séquences d’images. Par ce système, nous cherchons
à regrouper les séquences similaires du point de vue de leur contenu. Des tests expérimentaux
ont été menés sur un échantillon de la base vidéo du Festival International du Film d’Anima-
tion. Nous avons effectué une classification selon les couleurs prédominantes (particularité
de films d’animation), une classification selon l’action contenue dans la séquence et une clas-
sification selon les techniques de couleurs utilisées. Les résultats obtenus montrent le pouvoir
discriminant de nos descripteurs, pouvant servir à des tâches d’indexation sémantique.

Actuellement, les systèmes d’indexation de séquences d’images cherchent plutôt à s’ap-
puyer sur des critères sémantiques proches de la perception humaine, que sur des approches
syntaxiques classiques (pour un état de l’art, voir la Section 1.2).

Dans les chapitres précédents nous avons proposé différentes méthodologies pour extraire
des caractéristiques sémantiques du contenu d’une séquence d’images. Nous avons envisagé
trois directions différentes :

– l’analyse de l’action contenue dans la séquence,
– l’analyse des techniques de couleurs employées,
– l’analyse du mouvement.

L’objectif de ce chapitre est de tester la pertinence des descripteurs proposés pour une
utilisation future comme index sémantiques dans un système de recherche de séquences
d’images basé sur le contenu (”content-based retrieval”). Le système souhaité à terme est
un système de recherche parmi les films d’animation du CICA [CICA 06], accessible en ligne
sur Internet via le moteur de recherche Animaquid.

Les outils que possède actuellement le CICA permettent une recherche à partir d’infor-
mations textuelles fournies par les auteurs des films ou obtenues dans d’autres médias. Les

191
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informations textuelles sont en général de courts résumés (synopsis) ou des fiches techniques
décrivant le film. Ils ne permettent pas de décrire de façon détaillée le contenu artistique des
films qui est typiquement présent dans l’image (voir la Section 1.5). Il semble donc nécessaire
de disposer d’un système de recherche permettant aux artistes, ou aux personnes intéressées,
d’accéder aux films d’une manière sémantique.

En complément des informations telles que le titre de la séquence, la technique d’anima-
tion utilisée, le réalisateur etc., paramètres qui ne sont pas toujours explicites pour l’utili-
sateur non-avisé, nous proposons d’utiliser des informations sémantiques sur la perception,
plus facilement appréhendables. On peut ainsi envisager de rechercher les séquences tristes
(caractérisées par des couleurs foncées, froides et un rythme lent), joyeuses (forte diversité
des couleurs, rythme élevé, utilisation de couleurs complémentaires) ou une séquence simi-
laire du point de vue de la distribution des couleurs à une autre sélectionnée par l’utilisateur,
etc.

Afin de tester le pouvoir discriminant des paramètres que nous proposons, nous testons
dans ce chapitre une méthode de classification ayant pour objectif de regrouper d’une manière
automatique les différentes séquences en fonction de leur ressemblance selon différents critères
basés sur le contenu des films (voir [Ionescu 06b][Ionescu 07a]).

8.1 La méthode de classification utilisée

Il existe de nombreuses méthodes de classification [Jain 99] : supervisées, non supervisées,
paramétriques, hiérarchiques, stochastiques, etc. Notre propos ici n’est pas de faire un pano-
rama des approches existantes ou de proposer une nouvelle technique. Nous désirons seule-
ment tester la capacité des caractérisations proposées pour définir des classes sémantiquement
pertinentes.

Nous avons décidé d’utiliser une méthode de classification non supervisée car nous ne
disposons d’aucune vérité terrain sur la base vidéo (pas d’ensemble d’apprentissage). La
méthode non supervisée choisie est la méthode des nuées dynamiques. C’est une méthode
qui est un très bon compromis entre la rapidité et la qualité des résultats [Seber 84]. La
méthode des nuées dynamiques consiste, en se fixant a priori un nombre de classes et une
position initiale des centres de ces classes, à modifier itérativement les classes et les centres
des classes selon un critère de minimisation de la dispersion de chaque classe. L’algorithme
tend à construire un ensemble de classes compactes et bien séparées les unes des autres. Pour
ce qui est du choix des paramètres associés à la méthode nous avons utilisé les considérations
suivantes.

Comme pour la plupart des méthodes de minimisation numérique, la solution dépend
souvent de la position de départ des centres des classes. Il se peut que les nuées dynamiques se
positionnent sur un minimum local. La solution alors obtenue n’est pas globalement optimale.
Pour remédier à cela, le processus de classification est répété plusieurs fois (10 itérations dans
le cas de nos tests) en utilisant à chaque fois avec un nouvel ensemble initial des centres de
classes. La solution finale retenue est la solution de l’itération qui correspond à la somme
des distances entre les objets et les centres des classes la plus faible.

La méthode des nuées dynamiques est basée sur la notion de proximité entre objets. La
méthode dépend donc de la mesure de distance utilisée. Après avoir réalisé plusieurs tests
expérimentaux de classification en utilisant les distances Euclidienne, cityblock, cosinus et
corrélation, nous avons pu observer que la distance Euclidienne a fourni les meilleurs résultats
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avec nos données. Nous avons donc retenu cette distance pour nos tests de classification.

Un autre problème important est la visualisation et l’interprétation des résultats. Nous
avons décidé d’évaluer la qualité de nos résultats de deux manières :

– par l’analyse des silhouettes des classes,
– par l’analyse visuelle de la répartition des données en classes.

Une silhouette est une représentation graphique de la distribution des objets des classes
par rapport aux classes voisines [Kaufman 90]. La valeur de la silhouette pour un certain
objet i de la classe C, notée S(i), est donnée par l’équation suivante :

S(i) =
DMM(i)−DM(i)

max(DM(i),DMM(i))
(8.1)

où DM(i) est la distance moyenne de l’objet i à tous les autres objets de la même classe C et
DMM(i) est la valeur minimale des distances moyennes de l’objet i à tous les autres objets
des classes différentes de C. Les valeurs de S varient de 1 (écart maximal) à -1 indiquant
des objets qui ont été probablement associés par erreur à cette classe (valeur négative).
Une valeur de 0 est donnée aux objets qui ne sont pas bien séparés des classes voisines. La
silhouette est présentée en ordonnant les valeurs par ordre décroissant à l’intérieur de chaque
classe. Un exemple est donné dans la Figure 8.1.

0           0.2         0.4          0.6          0.8           1    valeurs

classe 1

classe 2

les valeurs de la silhouette,
S(i), pour les différents objets

obj.1

obj.n

obj.i

Fig. 8.1 – Exemple de silhouette dans le cas de deux classes (l’axe oX correspond à la valeur
de la silhouette et l’axe oY aux objets des classes).

La silhouette nous fournit des informations sur le bon choix du nombre de classes, N . Si
N est bien choisi, les valeurs de la silhouette sont alors élevées et donc les classes sont bien
délimitées. Par exemple, dans la Figure 8.1 les deux classes obtenues doivent être très proches
car il y a des valeurs négatives de S, indiquant que certains objets ont été mal classés, et de
plus il y a un nombre important d’objets pour lesquels nous avons obtenu une valeur faible
de S (inférieure à 0.2).

Pour l’interprétation des résultats nous avons utiliser l’analyse de l’image de la répartition
des données en classes. Pour résoudre le problème de la visualisation de données à n-
dimensions (avec n > 3) nous avons décorrélé les données par analyse en composantes prin-
cipales (ACP). Nous avons ensuite choisi de visualiser ces données en les représentant dans
un espace 2D ou 3D correspondant respectivement au deux ou trois premières composantes
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principales, celles qui sont en général porteuses de la majorité de l’information. Les classes
sont alors illustrées dans ces espaces de dimension réduite.

Enfin, le dernier paramètre à régler est le nombre de classes, N . Dans notre cas, N
est complètement dépendant de la base de films que nous allons classer. La diversité des
films fait que le choix de N est très difficile. Pour trouver la bonne valeur de N nous avons
réalisé des tests en faisant varier le nombre de classes et chaque résultat a été évalué avec les
méthodes décrites ci-dessus. Dans la suite nous allons détailler les différents tests que nous
avons effectués.

8.2 Résultats expérimentaux

L’algorithme des nuées dynamiques est utilisé pour la classification d’un extrait de la
base des films d’animation du CICA [CICA 06] dans le but de regrouper les films selon
la similarité de leur contenu (voir [Ionescu 07c]). La base vidéo utilisée comporte 52 courts
métrages d’une durée totale de 6 heures et 7 minutes et comporte une bonne variété de genres
et de techniques d’animation (voir l’Annexe F). Le contenu de chaque film a été analysé
manuellement et répertorié en utilisant toutes les informations textuelles dont disposait le
CICA (le moteur de recherche Animaquid), ainsi que des informations recueillies sur les sites
Internet des producteurs. Ce travail nous a permis de construire une sorte de vérité terrain
nous aidant à l’interprétation et la validation des résultats.

8.2.1 Classification en fonction de l’action et des couleurs

Nous avons réalisé une classification en utilisant les informations issues de l’analyse
conjointe de l’action et des couleurs de chaque film. Nous avons utilisé comme données
d’entrée les degrés d’appartenance de chaque concept sémantique/symbolique proposé dans
la Section 7.2 (pour les couleurs) et Section 7.3 (pour l’action).

La classification a été réalisée sur la base des 52 films, chaque vecteur de caractéristiques
contenant 18+7 paramètres (couleur + action). Dans la sélection de ces paramètres, nous
avons réduit la redondance des données en utilisant le fait que les descriptions floues ont tou-
jours été construites de manière à ce que la somme des différents degrés fasse 1. Par exemple,
pour le concept ”présence de couleurs claires” nous n’utilisons que les degrés d’appartenance
aux symboles ”présence faible de couleurs claires” et ”présence moyenne de couleurs claires”,
car le degré d’appartenance au symbole ”présence élevée de couleurs claires” se déduit des
deux autres degrés.

Puisque nous ne connaissons pas le nombre exact de classes dans la base de films, nous
avons fait varier le nombre de classes, N , de 2 à 7.

En analysant les résultats (les silhouettes et la répartition en classes - Figure 8.2) nous
avons obtenu deux catégories intéressantes :

– d’une part les films caractérisés par une action réduite et une diversité des couleurs
également réduite, par exemple les films : ”Amerlock”, ”Sculptures”, ”The Wall”, ”At
the Ends of the World” (voir l’Annexe F),

– d’autre part les films comportant une diversité des couleurs moyenne, des couleurs
foncées et une action élevée, par exemple les films ”La Bouche Cousue”, ”La Grande
Migration”, ”Nos Adieux au Music Hall”, ”Petite Escapade” (voir l’Annexe F).
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Dans une classification en deux classes (N = 2), ces films sont réunis en une seule classe
(voir classe C dans la Figure 8.2). Pour N allant de 3 à 7, on constate que ces deux catégories
sont bien isolées et restent pratiquement inchangées quel que soit la valeur de N (classes C1
et C2 dans la Figure 8.2). On peut noter que la classe C1 contient en particulier les films
utilisant comme technique d’animation la pâte à modeler1.

N=2 N=3 N=4

N=5 N=6 N=7

C1
C2

C1

C1 C1

C1
C2

C2

C2C2

C

Fig. 8.2 – La répartition des films pour un nombre de classes, N , variant de 2 à 7. Chaque film
est représenté par les trois premières composantes principales du vecteur de caractéristiques.
Le point de vue de la visualisation a été choisi pour représenter au mieux les classes.

La collaboration entre ces deux sources d’informations nous a permis de séparer les films
ayant : une action, un rythme et une diversité des couleurs réduite - classe C1, et les films
ayant une action élevée/moyenne et une diversité des couleurs moyenne - classe C2.

A l’exception de ces deux catégories que l’on a réussi à retrouver, les autres classes
présentent une forte disparité des caractéristiques des films qui les composent. Ceci est dû à
la diversité importante de la base et au fait que le contenu des couleurs n’est pas vraiment
corrélé à l’action contenue dans la séquence, sauf pour la technique d’animation particulière
qu’est la pâte à modeler. Par exemple, un film avec une distribution de couleurs froides et
foncées n’est pas forcement lié à une action réduite (voir comme exemple le film ”François
le Vaillant” dans la Section 7.5). L’utilisation conjointe de ces deux informations n’est donc
pas efficace. Nous allons donc effectuer des tests de classification indépendamment sur les
descriptions des couleurs et de l’action contenue dans la séquence.

8.2.2 Classification selon les couleurs prédominantes

Le second test de classification a été motivé par le fait que la plupart des films d’animation
utilisent des palettes de couleurs particulières (voir la Section 1.5 ou la Section 4.3). Les

1cette technique est caractérisée par une palette de couleurs réduite et un rythme réduit, l’action se
déroulant généralement sur peu de scènes, voir le film ”Amerlock” dans l’Annexe G
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couleurs prédominantes sont une caractéristique importante des films d’animation. Ce test
consiste à regrouper les films selon la similarité de la distribution globale de leurs couleurs. Le
paramètre utilisé pour effectuer ce regroupement est l’histogramme des couleurs élémentaires,
hélém(), défini par l’équation 7.1 de la Section 7.2.1. hélém() est une mesure de la répartition
globale des couleurs élémentaires de la séquence.

Pour déterminer le bon nombre de classes, N , que nous allons utiliser pour la classi-
fication, nous avons effectué d’abord une classification manuelle. Plusieurs personnes ont
regroupé les films en fonction de leur contenu en terme de couleurs. Après avoir réalisé l’in-
tersection des résultats obtenus (les différentes personnes ont regroupé les films de manières
légèrement différentes), nous avons pu observer que parmi les 52 films, il y a 5 classes ho-
mogènes du point de vue de la distribution des couleurs :

– classe1 - couleur prédominante Verte,
– classe2 - couleur prédominante Rouge/Marron,
– classe3 - Bleu,
– classe4 - Jaune/Orange,
– classe5 - Gris/Noir.

Nous avons donc appliqué la méthode de classification par nuées dynamiques en utilisant
N = 5 classes et avons choisi de prendre comme vecteurs de caractéristiques pour chaque film,
les 15 valeurs (12 couleurs élémentaires, ainsi que le gris, le noir et le blanc) de l’histogramme
élémentaire hélém(). Les 52 films ont été regroupés en 5 classes en fonction des couleurs
prédominantes. La répartition en 5 classes est illustrée par la Figure 8.3.
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Fig. 8.3 – La répartition en classes : (a) les silhouettes des classes, (b) la répartition des
films en classes (chaque film est représenté par les trois premières composantes principales
de hélém(), notées P1, P2 et P3).

Les silhouettes des classes nous permettent de dire que nous avons obtenu une bonne
délimitation et une bonne homogénéité des classes car la plupart des valeurs des silhouettes
sont supérieures à 0.4.

Pour interpréter les résultats nous avons utilisé une projection 2D de l’espace 3D de
la répartition des films en classes, répartition présentée par la Figure 8.3.b. La projection
a été choisie de façon à avoir la meilleure visualisation des frontières entre les classes. De
plus, chaque film est représenté par une image caractéristique de la séquence (l’image de
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chaque film est centrée sur la valeur initiale du graphe 3D). Le nouveau graphe ainsi obtenu
est illustré par la Figure 8.4 (les classes ont été manuellement délimitées par une ligne en
couleur facilitant la visualisation).

Classe 4:
Jaune/Orange

Classe 1:
Vert

Classe 2:
Rouge/ Marron

Classe 3:
Bleu

Classe 5:
Gris/Noir

Film "Circuit Marine"
Rouge (22%) and Bleu (13%)

Film "Le Moine et le Poisson" Jaune (60%)

Film "Gazoon"
Jaune/Orange (68%) et Vert (14%)

Fig. 8.4 – Une projection 2D de l’espace 3D de la répartition en 5 classes issues de la Figure
8.3.

Tout comme la construction de la vérité terrain, l’évaluation de la pertinence des résultats
est quelque chose de subjectif, puisque cela dépend de la perception humaine. Comme chaque
personne perçoit de manière différente le contenu des films, il est très difficile de porter un
jugement de valeur sur cette classification. Mais, nous pouvons tout de même noter que
l’intersection entre la classification réalisée avec la méthode des nuées dynamiques et celle
que nous avons réalisée ”à la main”, notre vérité terrain, est de plus de 90%.

L’histogramme des couleurs élémentaires nous a permis de regrouper les films ayant des
couleurs similaires. Chaque film présentant une ou deux couleurs prédominantes a été associé
à une classe différente. Par exemple, le film ”Le Moine et le Poisson” (couleur prédominante :
le Jaune à 60%) est le centre de la classe4 (voir la Figure 8.4). De plus, les films présentant
plusieurs couleurs prédominantes se retrouvent proches des classes contenant ces couleurs,
comme le film ”Gazoon” (couleurs prédominantes : Jaune/Orange 68% et Vert 14%) qui
appartient à la classe4, qui est le cluster Jaune/Orange, tout en étant proche également
de la frontière de la classe1 (couleur prédominante Verte). Un autre exemple est le film
” Circuit Marine ” (couleurs prédominantes : Rouge 22% et Bleu 13%) qui appartient à la
classe2 (couleur prédominante Rouge/Marron) mais reste proche de la frontière de la classe3

(couleur prédominante Bleue).

8.2.3 Classification en fonction des techniques de couleurs utilisées

Le troisième test concerne la classification des films en fonction des techniques de couleurs
utilisées. La classification par nuées dynamiques a été effectuée en utilisant, comme pour les
tests précédents, les degrés d’appartenance des descriptions sémantiques/symboliques des
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couleurs proposées dans la Section 7.2, soit 18 paramètres pour chaque film de la base. Nous
avons fait varier le nombre de classes, N , de 2 à 4. La répartition en classes et les silhouettes
sont présentées dans la Figure 8.5. Nous avons pu observer une délimitation correcte des
classes car les valeurs des silhouettes sont en général supérieures à 0.4.
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Fig. 8.5 – Les résultats de la classification en fonction des techniques de couleurs utilisées.
Pour la répartition en classes, chaque film est représenté par les trois premières composantes
principales du vecteur de caractéristiques (le numéro de la classe est encadré). Certains films
représentatifs des classes sont résumés par quelques images et l’histogramme hseq().

Comme pour les tests précédents, nous avons validé la pertinence des résultats en analy-
sant les regroupements obtenus. Nous avons trouvé que les films se retrouvent bien groupés
selon la similarité des techniques de couleurs utilisées (voir la Figure 8.5) :

– pour N = 2 les films sont divisés en deux groupes : les films ayant un contenu riche en
couleurs (classe1+2) et les films utilisant une palette réduite de couleurs (classe3+4).

– en augmentant le nombre de classes à N = 3, seule la classe1+2 se subdivise : la
classe2 contient les films ayant une diversité moyenne et des couleurs adjacentes,
classe1 contient les films ayant une variété/diversité élevée des couleurs,

– pour N = 4 les classe1 et classe2 restent inchangées. Seule la classe3+4 se divise
en une classe3 contenant quelques films à palette couleur réduite mais sans autres
caractéristiques communes et une classe4 contenant la plupart des films ayant une
palette très réduite et ayant comme couleurs prédominantes des couleurs sombres.

De plus, pour N variant de 2 à 4 la classification a tendance à préserver l’homogénéité
de certaines classes comme le montre la Figure 8.5.

En conclusion ce test nous a permis de retrouver les films très colorés (classe1), les films
sombres (classe4) et enfin les films ayant plutôt des couleurs adjacentes (classe2).
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8.2.4 Classification selon l’action contenu dans la séquence

Le dernier test est une classification en utilisant les degrés d’appartenance des descrip-
tions de l’action contenue dans la séquence, paramètres proposés dans la Section 7.3 (7
paramètres). Nous avons fait varier le nombre de classes N de 2 à 5. Certains résultats
obtenus sont présentés dans la Figure 8.6.

N=3

N=5

Silhouettes La répartition en classes

classe 1

classe 2
classe 3

Annotation des plans/action

"Francois le Vaillant"

"Circuit Marine"

"Amerlock"

"Sculptures"

"The Wall"

classe 2

Fig. 8.6 – La répartition en classes en fonction de l’action (chaque film est représenté par
les trois premières composantes principales du vecteur de caractéristiques).

Après le dépouillement manuel des résultats nous avons pu remarquer que pour N = 3
les films sont divisés en trois classes particulières :

– classe1 contenant les films ayant un rythme élevé et une action moyenne,
– classe2 contenant les films ayant un rythme faible et une action faible,
– classe3 contenant les films ayant une action élevée, un rythme élevé et un contenu

mystérieux élevé.

En faisant varier le nombre des classes de 3 à 5, la classe2 est toujours correctement
identifiée. Comme nous l’avons déjà dit, cette classe regroupe principalement les films ayant
un rythme réduit, c’est-à-dire les films qui ont un nombre restreint de plans. C’est le cas de
certaines techniques d’animation, comme la pâte à modeler, l’utilisation du sable, ou l’ani-
mation de figurines en papier, où, pour des raisons de difficulté de réalisation (chaque scène
est construite réellement, le mouvement des personnages est fait manuellement et est enre-
gistré image par image, etc.), les auteurs utilisent très peu de plans. Cette classification selon
l’action permet donc indirectement une classification, encore grossière, selon les techniques.

8.3 Conclusions générales

Dans ce chapitre nous avons présenté nos premiers travaux sur la classification des films
en fonction des couleurs et de l’action contenue dans la séquence. L’intérêt de nos tests,
est de valider le pouvoir discriminant des descriptions sémantiques/symboliques proposées.
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Ces descripteurs pourront nous servir d’index de recherche dans un système d’indexation
sémantique CBR (”content-based retrieval”).

Différents tests de classification ont été effectués en utilisant la méthode de classification
non supervisée par nuées dynamiques appliquée sur un extrait de la base des films d’ani-
mation du CICA [CICA 06] (52 films). Pour remédier au problème de l’interprétation et de
la validation des résultats nous avons analysé manuellement les distributions des films en
utilisant comme ”vérité terrain” les différentes informations disponibles sur le moteur de
recherche Animaquid et sur Internet. Nous pouvons alors dire que :

– la classification selon l’action et la distribution des couleurs : nous n’avons
pas trouvé de relation particulière entre l’action contenue dans la séquence et la distri-
bution couleur car ces deux informations ne semblent pas corrélées. Notons toutefois,
que la technique d’animation qui utilise la pâte à modeler est le seul groupe qui ressort
clairement de cette classification. Ceci s’explique par un jeu de couleurs restreint, une
palette et une action réduite, puisque très peu de scènes sont réalisées à cause de la
difficulté de réalisation de cette technique, comme le montre la Section 8.2.1.

– la classification selon les couleurs prédominantes : l’histogramme des couleurs
élémentaires, hélém(), permet de regrouper les films selon la similarité de la palette des
couleurs utilisées comme le montre le test présenté dans la Section 8.2.2. Ce résultat
est important dans le contexte particulier des films d’animation car la plupart des films
d’animation utilisent des palettes particulières, ce qui donne à la couleur un pouvoir
discriminant, permettant ainsi de classer les films d’animation.

– classification selon la technique de couleur utilisée : la description des cou-
leurs nous a permis de retrouver d’abord les films colorés (contenu riche en couleurs
différentes), ensuite les films sombres (contenu pauvre en couleurs, prédominance de
couleurs foncées) et enfin les films utilisant des couleurs adjacentes (un nombre réduit
de teintes élémentaires adjacentes, voir la Section 8.2.3).

– la classification selon l’action : les descripteurs de l’action contenue dans la séquence
(rythme, action, mystère et explosivité) nous ont permis de retrouver les films ayant un
rythme et une action faible (c’est le cas d’un certain nombre de techniques d’animation,
comme la pâte à modeler, l’utilisation du sable ou l’animation de figurines en papier)
et les films ayant une action importante, un rythme élevé (voir la Section 8.2.4).

Néanmoins, les résultats que nous avons obtenus sont fortement dépendants du choix
des attributs sur lesquels nous avons effectué la classification. Ces attributs sont en fait une
traduction de la connaissance du domaine étudié. En ce sens, cette approche ne présente pas
un aspect générique.

Pour conclure, notons que les résultats de la classification représentent pour nous, le
point de départ d’une tâche plus importante qu’est la recherche de films à partir du contenu.
Nous avons montré que les descriptions floues du contenu ont un bon potentiel et peuvent
donc servir à l’indexation de films. Cependant, l’ensemble des paramètres utilisés n’est pas
complet. D’autres paramètres sont à prendre en compte dans notre analyse, en particulier le
mouvement.
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Chapitre 9

Conclusions et perspectives

9.1 Conclusions

Les travaux proposés par cette thèse ont comme but la constitution d’un système d’ana-
lyse et d’indexation du contenu de séquences d’images. L’apport original du notre travail se
situe dans la nature sémantique des informations extraites, les aspects sémantiques consti-
tuant un point dur des systèmes d’indexation actuels (voir le Chapitre 1).

D’une manière générale, les systèmes d’indexation sémantique que l’on est capable de
construire aujourd’hui ne présentent pas de caractère général. Ils sont le plus souvent adaptés
à un domaine d’application particulier. Et, plus on augmente le niveau de description séman-
tique, plus le système perd de sa généralité. Le développement d’un système général reste
actuellement une barrière infranchissable.

Ainsi, même si notre démarche a été construite en lui donnant un caractère générique,
l’application de cette démarche a été faite dans un domaine spécifique, celui du film d’ani-
mation. Le contexte local a joué un rôle important dans le choix de ce domaine. En effet,
Annecy, avec son Festival International du Film d’Animation, est devenu depuis plus de
quarante ans une référence mondiale dans le monde de l’animation. De plus, l’industrie de
l’animation a connu ces dernières années un essor important, en particulier grâce à l’évolution
des techniques de synthèse d’images 3D. Dans ce contexte, nos travaux constituent une des
premières démarches s’intéressant à l’indexation sémantique des films d’animation.

La plupart des études menées dans cette thèse se focalisent sur l’annotation du contenu
qui est en général le ”cœur” d’un système d’indexation. La problématique a été abordée en
utilisant une analyse à deux niveaux :

– l’analyse de bas niveau où les séquences sont décrites par des paramètres statistiques
liés à la structure du film, la couleur et le mouvement,

– l’analyse sémantique/symbolique où les mesures de bas niveau sont transformées
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en concepts linguistiques à l’aide d’une connaissance experte. Cette étape nous permet
d’atteindre un niveau de description plus proche de la perception humaine.

Notons que lorsque nous avons débuté nos travaux, il n’y avait pas d’expérience dans le
domaine de l’indexation vidéo au sein de l’équipe Traitement de l’Information du LISTIC.

9.1.1 L’analyse de bas niveau

Pour atteindre un niveau sémantique il faut d’abord extraire un certain nombre de pa-
ramètres de bas niveau décrivant les propriétés que l’on cherche à caractériser. La qualité de
la description finale est bien sûr liée au bon choix de ces paramètres. La variété élevée des
informations contenues dans une séquence rend ce choix difficile.

Parmi tous ces paramètres, on peut cependant trouver une certaine hiérarchie. Nous avons
ainsi choisi ceux qui nous ont semblé les plus importants pour le contenu d’une séquence
d’images : la couleur, la structure temporelle et le mouvement. La démarche que nous avons
adoptée alors est constituée de deux étapes : une première étape dont le degré de granularité
est l’image, et une seconde étape d’agrégation permettant d’extraire des caractéristiques
globales à toute la séquence.

Au niveau structurel de la séquence nous avons étudié la problématique du découpage
en plans, étape incontournable pour l’analyse du contenu vidéo. Cette étape, assez classique,
a nécessité des développements spécifiques pour s’adapter aux caractéristiques particulières
des films d’animation, en ayant deux objectifs principaux : la robustesse et le caractère
automatique, réduisant ainsi le plus possible l’intervention humaine dans le système. Ce
niveau a permis de construire des caractéristiques liées au rythme et de l’action.

Pour l’analyse du mouvement nous avons utilisé une approche qui mélange l’étude de la
continuité/discontinuité du mouvement avec la caractérisation de la nature du mouvement,
permettant ainsi de détecter les transitions.

Pour l’analyse des couleurs nous avons proposé une signature globale de la séquence qui
prend en compte l’aspect temporel de la séquence. Cette approche est basée sur l’utilisation
d’une palette de couleurs particulière associée à un dictionnaire des noms des couleurs,
préparant ainsi l’analyse sémantique.

9.1.2 L’analyse de plus haut niveau

La détection de scènes et la construction de résumés constituent une sorte d’étape in-
termédiaire entre la caractérisation bas niveau et la description sémantique.

Le développement de certaines mesures de similarité entre le contenu des plans a permis
une analyse de la décomposition en scènes de la séquence. Cette analyse a l’avantage de
fournir une meilleure compréhension des relations existant entre les différents passages de la
séquence.

D’autre part, le découpage en plans et l’analyse du rythme de déroulement de l’action
ont été utilisés pour résumer le contenu de la séquence, étape nécessaire pour la tâche de
navigation. A ce niveau, notre apport consiste dans la proposition d’un résumé intelligent,
similaire à la ”bande-annonce” d’un film, et dans le développement d’une méthodologie
permettant la construction de résumés compacts constitués seulement de quelques images
représentatives de la séquence.
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9.1.3 L’analyse sémantique/symbolique

D’une manière générale l’analyse sémantique du contenu est une étape difficile car elle
est dépendante du domaine d’application. De plus, la définition de symboles est souvent
subjective car fortement liée à la façon de percevoir de chacun. Enfin, son évaluation demande
l’intervention humaine et les vérités terrain ne sont pas toujours faciles à constituer.

Notre démarche s’appuie sur la représentation des paramètres de bas niveau par des
ensembles flous et la modélisation par des règles floues. Ce choix a été motivé par deux
facteurs. D’une part la représentation floue permet la conversion des valeurs numériques
en concepts linguistiques. D’autre part elle utilise l’introduction ”naturelle” de l’expertise
humaine.

La caractérisation sémantique demande le choix de termes linguistiques. Ce choix est par-
fois immédiat, mais dans quelques situations, il s’est avéré délicat, mettant en évidence l’ab-
sence de consensus entre spécialistes. Certains des termes proposés pourront encore évoluer.

Notre contribution principale consiste dans la prise en compte de la connaissance pour
définir un certain nombre de symboles et concepts pertinents pour la description du contenu.
La validation des résultats a été effectuée sur plusieurs niveaux. Pour les résumés nous
avons organisé une campagne d’évaluation sur la pertinence de nos résumés impliquant le
jugement humain. Pour la description sémantique, ne disposant pas d’une réelle vérité ter-
rain, nous nous sommes limités à la confrontation des résultats avec différentes informations
périphériques (synopsis, fiches techniques, commentaires, etc.).

Enfin, pour valider la possibilité d’utilisation de nos descripteurs en tant qu’index sé-
mantiques de recherche dans un système d’indexation, nous les avons exploités à travers une
classification de données.

Notons cependant que les caractérisations sémantiques/symboliques que nous avons pro-
posées ne sont pas encore complètes. D’autres informations sont à prendre en compte, comme
par exemple le mouvement, la texture, etc. La difficulté de choisir la bonne terminologie fait
que le choix de certains termes est encore ouvert. Enfin, certaines descriptions, comme le
rythme, ne constituent pas une description absolue, mais restent en partie relatives à la
séquence étudiée.

9.2 Nos perspectives

Dans la Figure 9.1 nous avons illustré la structure du système proposé dans cette thèse
(voir la Section 1.5). Une échelle relative a été utilisée pour désigner l’avancement de nos
travaux pour chacune des étapes de traitement proposées.

D’une manière générale, les perspectives envisagées peuvent être effectuées à deux niveaux
différents. D’abord il y a différentes améliorations que l’on peut apporter sur les méthodes
proposées. Ensuite, la direction la plus importante et la plus prometteuse est la fusion de
différentes sources d’information (analyse multimodale) pour atteindre une meilleure ca-
ractérisation sémantique.

9.2.1 Amélioration des méthodes proposées

Tout d’abord, maintenant que les outils sont en place, il est nécessaire de les tester sur
une plus grande variété de films. Des problèmes de droits d’auteur nous ont contraints à
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Fig. 9.1 – L’avancement des nos travaux (la ligne verte indique la quantité de travail accom-
plie).

l’utilisation d’un nombre restreint de films (52). Des accords récents avec CITIA vont nous
permettre d’élargir la base de test, ce qui demandera probablement d’adapter les outils à une
plus grande variété de sujets. Notons cependant qu’un accord a été déjà signé avec la société
Folimage, société française de production de films d’animation, pour les droits d’utilisation
de leurs films.

Pour la segmentation temporelle une amélioration du découpage en plan peut être obtenue
par la constitution d’une approche couleur-mouvement basée sur une mesure de pertinence
de ces deux approches. Nous pouvons également envisager une amélioration de la méthode
de calcul du seuil de détection par une approche localement adaptative.

En ce qui concerne l’analyse du mouvement une amélioration peut être obtenue par
une analyse plus fine du mouvement, permettant en particulier la détection et le suivi de
personnages. Cette analyse plus fine permettra également une estimation 3D du mouvement,
ce qui lèvera un certain nombre d’ambigüıtés des estimations par approximation 2D.

Pour l’analyse des couleurs la principale contrainte de notre approche est qu’elle ne prend
pas en compte les relations spatiales entre les couleurs, l’outil de base étant l’histogramme.
Pour une caractérisation plus exacte une segmentation en régions homogènes de l’image
devrait être considérée.

Les techniques d’extraction de résumés que nous avons proposées utilisent principalement
comme source d’information la structure temporelle et la couleur. Une amélioration consis-
terait dans l’apport d’une analyse de l’activité à l’intérieur des plans (intra-plan) basée sur
le mouvement.

Pour la méthodologie de caractérisation sémantique/symbolique que nous avons proposée,
la première amélioration consisterait à enrichir le lexique utilisé : en introduisant des termes
spécifiques au domaine, en ajoutant de nouveaux concepts, etc. Pour augmenter la généralité



9.2. Nos perspectives 207

de nos concepts linguistiques (un utilisateur non avisé n’est pas nécessairement familiarisé
avec nos termes) nous envisageons d’associer un dictionnaire de synonymes. Par exemple le
concept ”mystérieux” est proche des termes ”énigmatique”, ”étrange”, ”singulier”, etc.

A partir des descriptions symboliques/sémantiques proposées, on peut aussi penser à
franchir un pas supplémentaire dans le niveau sémantique de ces descriptions en les fusion-
nant pour composer des termes encore plus proches de notre perception. Par exemple, la
joie peut être vue comme l’association de couleurs variées, chaudes et d’un rythme élevé. La
tristesse peut correspondre à peu de couleurs, des couleurs sombres et un rythme lent.

D’autres pistes concernent l’exploitation et la validation des termes proposés. En par-
ticulier, pour la classification, on peut envisager l’utilisation de méthodes plus adaptées à
notre application (intégration de données d’apprentissage par exemple) et l’exploitation d’une
base de données plus vaste, impliquant une plus grande diversité de genres. Nous envisageons
aussi d’améliorer le processus de partition des films selon leur contenu par une classification
effectuée en deux temps : d’abord sur la couleur et ensuite en terme d’action. Une autre
perspective est la mise en place d’une étude plus élaborée sur la validation de la mesure de
distance entre les contenus de films que nous avons proposée (le gamut sémantique).

9.2.2 Vers l’analyse multimodale

Un enrichissement des descriptions sémantiques pourrait être obtenu en associant d’autres
modalités. En particulier, le son des films et les textes ou péritextes associés sont des sources
d’information importantes et complémentaires aux images.

En ce qui concerne le texte nous avons déjà commencé d’étudier une approche conjointe
structure-couleur-texte, les travaux étant réalisés en collaboration avec l’équipe d’Ingénierie
des Connaissances du LISTIC [Condillac 05] (voir [Beauchêne 05a] [Beauchêne 05b]).

L’information textuelle est extraite de certaines sources périphériques d’informations,
comme par exemple les informations fournies par la base de films (titres, noms des auteurs,
etc.) ou les fiches descriptives des films disponibles sur le moteur de recherche Animaquid (sy-
nopsis, données techniques, etc.). Une connaissance terminologique est apportée ensuite par
la construction d’un modèle ontologique OK (”Ontological Knowledge”) sur les différentes
données textuelles (voir un exemple dans la Figure 9.2).

Fig. 9.2 – Extrait de l’ontologie des techniques.
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Nous attendons de la fusion de ces deux sources de connaissances, image et texte,
l’émergence de nouveaux concepts permettant de caractériser, par exemple, l’atmosphère
(ou ambiance) qui se dégage d’un film. Nous envisageons deux approches de fusion :

– le texte aidant les images : la procédure, qui s’apparente alors à une classification
supervisée des images (voir [Beauchêne 05a]). Selon ce schéma, la terminologie utilisée
est celle apportée par le texte, l’image venant renforcer ou suppléer le texte. Bien sûr,
l’application de cette démarche demande un choix de descripteurs image en lien avec
la terminologie issue du texte. Par exemple, il semble que les caractéristiques attachées
au rythme et à la couleur doivent pouvoir se fusionner à une terminologie sur les genres.

– l’analyse conjointe des descripteurs : dans cette deuxième approche, le texte et
l’image sont d’abord exploités indépendamment de manière à fournir leurs propres
caractéristiques. Ceci suppose que l’analyse des images parvienne à fournir des ca-
ractéristiques dont la nature sémantique soit suffisante. On peut pour cela s’aider des
transcriptions numérique / symbolique proposées par la logique floue. Ensuite, en se
plaçant dans l’espace de dimension N des caractéristiques (N est le nombre total de
caractéristiques de type texte et image), on procède à une analyse factorielle dans le
but de faire émerger des axes principaux caractéristiques. L’intervention des experts
est alors indispensable pour donner du ”sens” à ces axes factoriels.

La seconde piste de la description multimodale est la prise en compte du son. Le son
joue un rôle très important dans la caractérisation sémantique du contenu des films d’ani-
mation (présence de dialogue, intensité et rythme de la musique, silences, etc.). Cette analyse
conjointe son-image sera abordée dans le cadre d’un projet régional de la région Rhone-Alpes
sur l’analyse des séquences d’image.
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sité de Savoie, juillet, Annecy, France 2005.
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Annexe A

La diffusion d’erreur

L’algorithme de réduction des couleurs utilisant la diffusion d’erreur dans l’espace XYZ
fonctionne de la manière suivante.

Les pixels sont analysés par un balayage de l’image de haut en bas et de droite à gauche.
La couleur du pixel courant, c, est changée en la couleur cmin de la palette ”Webmaster”
(voir la Section 4.2.3) la plus proche au sens de la distance Euclidienne.

Ensuite, l’erreur d’approximation, c’est à dire l’écart entre c et cmin, est calculée dans
l’espace XYZ par :

Ei = |ci − ci
min| (A.1)

où ci est la valeur de la composante i de la couleur c, i ∈ {X,Y,Z}. Les erreurs obtenues,
EX , EY et EZ , sont diffusées en utilisant le masque de filtrage de Floyd et Stenberg, défini
ci-dessous, et appliqué sur chaque composante XYZ [Katsavounidis 97].

1

16
·





0 0 0
0 −16 7
3 5 1



 (A.2)

Les couleurs des pixels voisins du pixel courant sont changées en fonction des coefficients du
masque.

Par exemple, si cS est la couleur du voisin Sud, les trois nouvelles valeurs des composantes
X, Y et Z sont données par la relation :

ci
S = ci

S +
5

16
· Ei, i ∈ {X,Y,Z} (A.3)

Il faut noter que le sens dans lequel le traitement est effectué assure, en fin de traitement,
de n’obtenir que des couleurs de la palette choisie, même si provisoirement d’autres couleurs
sont utilisées dans l’algorithme.
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Annexe B

Les segments d’action : choix de T

On peut remarquer que pour T = 1s le nombre de segments d’action (marqués par la
ligne verte) est trop important, tandis que pour T = 10s il est trop faible. Pour ces deux
valeurs de T , le nombre et la durée des segments d’action ne correspondent pas à la réalité.
Un bon compromis est de choisir T = 5s (voir la Figure B.1 et la Figure B.2).

T = 1s (de nombreux segments d’action)

T = 3s

Fig. B.1 – Les segments d’action obtenus pour différentes valeurs de T pour le film ”Le
Moine et le Poisson” [Folimage 06b]. Les segments d’action sont marqués par la ligne verte.
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T = 5s

T = 10s (segments d’action trop longs)

Fig. B.2 – Les segments d’action obtenus pour différentes valeurs de T pour le film ”Le
Moine et le Poisson” [Folimage 06b] (suite).



Annexe C

L’estimation du mouvement par blocs
de pixels

Le principe de l’estimation du mouvement par blocs s’appuie sur la recherche de la
nouvelle position d’un bloc de pixels de l’image courante dans l’image suivante, en utilisant
comme critère la minimisation d’une fonction de coût, Fc().

Dans un premier temps l’image courante analysée à l’instant t, donc I(t), est divisée en
blocs de B ×B pixels, sans recouvrement. Pour chaque bloc I(~r, t), positionné dans l’image
I(t) aux coordonnées ~r = (x′, y′), on cherche sa nouvelle position dans l’image suivante, à
l’instant t+ l, donc I(t+ l), avec l une valeur entière représentant le pas d’analyse (habituel-
lement l = 1).

La recherche se fait dans une fenêtre d’exploration limitée, S, typiquement de taille de
(2B + 1)× (2B + 1) pixels. La fenêtre S est centrée au milieu du bloc I(~r, t + l) dans l’image
I(t+l), donc aux coordonnées (x′+B

2
, y′+B

2
). La nouvelle position du bloc courant est calculée

par la minimisation d’une fonction de coût, Fc(), qui exprime l’erreur de l’approximation du
bloc courant I(~r, t) par un des blocs de la fenêtre de recherche S de l’image suivante I(t+ l).

Le vecteur de mouvement pour le bloc I(~r, t) est donc donné par la relation :

~d = argmin~d∈S
Fc(I(~r − ~d, t + l), I(~r, t)) (C.1)

où I(~r, t) est le bloc courant analysé, de taille B×B et à la position ~r = (x′, y′) dans l’image
I, S est la fenêtre de recherche et ~d est le déplacement du bloc courant compris dans S

pour lequel la fonction de coût est minimale. Les valeurs de ~d sont toutes les valeurs de
déplacements pour lesquels le bloc de comparaison est à l’intérieur de S.

Les fonctions de coût, Fc(), les plus fréquemment utilisées sont : l’erreur quadratique
moyenne (MSE - Mean Square Error), la valeur absolue de l’erreur moyenne (MAE - Mean
Absolute Error), l’inter-corrélation, la projection intégrale ou la classification des différences
entre les pixels (PDC - pixel difference classification) [Turaga 98]. La valeur absolue de
l’erreur moyenne, que nous avons utilisée, est définie par l’équation suivante :

MAE(I(~r − ~d, t + l), I(~r, t)) =

1

B · B
·

B
∑

x=1

B
∑

y=1

|I((x′ − xd + x, y′ − yd + y), t + l) − I((x′ + x, y′ + y), t)| (C.2)

où ~r = (x′, y′), ~d = (xd, yd) et B × B est la taille d’un bloc de pixels.
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La complexité de calcul d’une méthode par blocs dépend des facteurs suivants : l’algo-
rithme de recherche, la fonction de coût et la dimension de la fenêtre de recherche. Différentes
solutions ont été proposées pour réduire la complexité du calcul, tout en gardant une bonne
qualité du champ vectoriel de mouvement obtenu. Les différentes méthodes d’estimation du
mouvement par blocs se différencient essentiellement par l’algorithme de recherche utilisé.

On peut ainsi distinguer (voir [Turaga 98]) :

– la recherche complète : la minimisation de la fonction de coût, Fc(), est effectuée
pour tous les blocs de pixels à l’intérieur de la fenêtre de recherche S. La recherche
complète est optimale mais au détriment de la vitesse de calcul.

– les algorithmes en trois étapes : la recherche de la nouvelle position du bloc courant
est d’abord effectuée avec une précision grossière (déplacement important du bloc cou-
rant), puis la précision est améliorée d’une manière itérative (décroissance de la valeur
du déplacement). A chaque itération, l’algorithme retient les trois dernières valeurs de
la fonction de coût, Fc(). La condition d’arrêt de l’algorithme est fonction de ces trois
valeurs (voir [Reoxiang 94]). Ce principe est utilisé dans le standard de codage vidéo
H.263+ [4i2i 06].

– la recherche logarithmique : la fenêtre de recherche S est explorée dans la direction
du minimum local de la fonction de coût

– la recherche hiérarchique : le principe est d’utiliser une recherche complète mais
qui est appliquée sur une image avec un niveau de détail réduit. En fonction de la
précision désirée les résultats sont corrigés d’une manière adaptative (voir [Lin 98]).

– la recherche hybride : au début de l’estimation on détermine le type de mouvement
présent dans la séquence (lent, rapide ou stationnaire). Ensuite, une méthode adaptée
à la situation est choisie pour calculer les vecteurs de mouvement (voir [Ge 02]).

– la recherche binaire : le principe est de diviser la fenêtre de recherche S en un
certain nombre de régions et d’effectuer la recherche complète seulement dans une de
ces régions (voir [Zahariadis 96]).

– autres méthodes : comme autres méthodes on peut mentionner : la recherche en
4 étapes, la recherche orthogonale, l’algorithme ”one at a time”, l’algorithme ”cross-
search”, la recherche en spirale (voir [Turaga 98]).

Pour la caractérisation du mouvement de caméra proposée dans le Chapitre 3, parmi
toutes ces approches, nous avons sélectionné trois algorithmes de recherche : la recherche
complète, la recherche logarithmique et la recherche en trois étapes. Nous proposons ici une
étude comparative de ces trois méthodes.

Les méthodes de recherche ont été testées, sans optimisation, sur plusieurs films d’anima-
tion en utilisant une machine AMD 1.4GHz et 512MB de RAM sur des images RVB d’une
résolution de 720 × 546 pixels. Les temps moyens d’exécution obtenus sont les suivants :
recherche complète 4.8s, recherche logarithmique 3.82s et standard H.263+ 3.89s.

L’algorithme le plus rapide est la recherche logarithmique mais au détriment de la qualité
de l’estimation du mouvement obtenue (voir Figure C.1.a). Comme la recherche de la nouvelle
position du bloc courant commence à une certaine distance du bloc courant, si la texture de
l’image est similaire à celle de la fenêtre de recherche, l’algorithme peut se positionner sur
un minimum local de la fonction de coût, et de ce fait l’algorithme ne convergera pas.

L’algorithme en trois étapes du standard H.263+ a un temps de calcul voisin de celui de
la recherche logarithmique, mais avec une meilleure précision de l’estimation du mouvement
(voir Figure C.1.b). Ceci vient du fait que cette méthode utilise un déplacement initial fixé
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à un pixel, déplacement qui ne change pas pendant l’estimation.

(a) Recherche logaritmique

(b) H.263+

(c) Recherche complète

Fig. C.1 – Exemple d’estimation du mouvement en utilisant les 3 méthodes de recherche :
déplacement d’un objet (pomme) vers le haut (images de gauche), déplacement de caméra
vers la gauche (images de droite). La direction de déplacement est indiquée par le point rouge
et la discontinuité du mouvement par le x (τdiscont = 10000, voir Section 3.2.2).

L’algorithme le plus lent est bien sûr la recherche complète car il utilise tous les blocs dans
la fenêtre de recherche. Cependant, c’est lui qui donne la meilleure précision d’estimation
(voir Figure C.1.c).





Annexe D

Exemples de résumés adaptatifs
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Histogramme Résumé Automatique

histogramme de type 3

histogramme de type 1

histogramme de type 2

histogramme de type 3

histogramme de type 3

histogramme de type 4

19

749

774

4252

4299

4772

4847

4906

8966

Image Milieu

temps

9288

Fig. D.1 – Résultats de l’extraction adaptative des images sur quelques plans du film ”The Buddy System” [CICA 06].
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Histogramme Résumé Automatique

histogramme de type 41358

1410

2405

3086

3246

Image Milieu

temps

3433

2328

histogramme de type 1

histogramme de type 3

histogramme de type 3

histogramme de type 2

Fig. D.2 – Résultats de l’extraction adaptative des images sur quelques plans du film ”Gazoon” [CICA 06].





Annexe E

L’évaluation de résumés

Fig. E.1 – Exemple de questionnaire utilisé pour l’évaluation de résumés.
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Annexe F

Extrait de la base d’animation

N◦ Image Nom Durée Technique/Son/Année

1 A Crushed World 6min42s Animation d’objets, sans dialogue ni
commentaire, (1986)

2 Amerlock 1min57s Pâte à modeler, sans dialogue ni
commentaire, (1989)

3 A Viagem 7min32s Vues réelles, sans dialogue ni com-
mentaire, (1998)

4 At the End of the
Earth

7min28s Dessin sur cellulos, sans dialogue ni
commentaire, (1998)

5 Casa 6min05s Dessin sur cellulos, dialogue, (2003)

6 Cœur de Secours 9min05s Sans commentaire ni dialogue,
(1973)

7 David 8min12s Dessin sur cellulos, dialogue, (1977)

8 Circuit Marine 5min35s Dessin sur papier, éléments
découpés, sans dialogue ni commen-
taire, (2003)

9 Ex-Enfant 4min7s Écran d’épingles, sans dialogue ni
commentaire, (1994)

10 Ferrailles 6min15s Marionnettes, sans dialogue ni com-
mentaire, (1996)

11 Firehouse 5min9s Effects spéciaux, sans dialogue ni
commentaire, (1998)

12 Gallina Vogelbirdae 12min51s Sans commentaire ni dialogue,
(1963)

Tab. F.1 – Extrait de la base des films d’animation utilisée pour les tests (partie 1).
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N◦ Image Nom Durée Technique/Son/Année

13 Gazoon 2min47s Ordinateur 3D, Sans dialogue ni commen-
taire, (1998)

14 Greek Tragedy 6min32s Dessin sur cellulos, sans dialogue ni com-
mentaire, (1985)

15 Le Moine et le
Poisson

5min59s Dessin sur cellulos (encre de chine,
gouache), sans dialogue ni commentaire,
(1994)

16 Le Pas 8min57s Sans commentaire ni dialogue, (1974)

17 Le Rêve du
Diable

10min9s Aucune information disponible

18 L’Homme aux
Bras Ballants

3min38s Marionnettes, sans dialogue ni commen-
taire, (1997)

19 Mr. Pascal 6min50s Dessin sur cellulos, sans commentaire ni
dialogue, (1979)

20 Moznosti Dia-
logu

11min13s Animation d’objets, sans dialogue ni com-
mentaire, (1982)

21 Och, och 5min52s Dessin sur cellulos, sans commentaire ni
dialogue, (1973)

22 Paradise 14min3s Éléments découpés, sans dialogue ni com-
mentaire, (1984)

23 Ptica i Crv 5min29s Sans commentaire ni dialogue, (1977)

24 Repete 7min52s Dessin sur papier (crayon), sans dialogue
ni commentaire, (1995)

25 Ropedance 8min27s Sans commentaire ni dialogue

26 Tamer of Wild
Horses

7min33s Dessin sur cellulos, sans commentaire ni
dialogue, (1964)

27 Tango 8min2s Pixillation, sans commentaire ni dialogue,
(1981)

28 The Breath 3min59s
Peinture sur verre, sans commentaire ni
dialogue, (1977)

29 The Buddy
System

6min19s Ordinateur 3d, dialogue, (1999)

30 The Flying
Magpie

9min31s Eléments découpés en papier, sans com-
mentaire ni dialogue, (1964)

Tab. F.2 – Extrait de la base des films d’animation utilisée pour les tests (partie 2).



247

N◦ Image Nom Durée Technique/Son/Année

31 The Flying
Man

2min21s
Peinture sur papier, sans commentaire ni
dialogue, (1962)

32 The Hill Farm 16min39s Dessin sur papier (crayon), sans dialogue
ni commentaire, (1988)

33 The Lion and
the Song

15min15s Marionnettes, sans commentaire ni dia-
logue, (1959)

34 The Sand
Castle

12min12s Marionnettes, sans commentaire ni dia-
logue, (1977)

35 The Young
Lady and the
Cellist

8min42s Eléments découpés en papier, sans com-
mentaire ni dialogue, (1964)

36 Fini Zayo 7min2s Sans dialogue ni commentaire, (2000)

37 François le
Vaillant

8min56s Sans dialogue ni commentaire, (2002)

38 Histoire Ex-
traordinaire
Demm Keeske-
met

3min41s Animation sur cellulöıd, sans commen-
taire ni dialogue, (1992)

39 L’Egoiste 3min9s Dessins sur cellos et décors en volume,
commentaires, (1996)

40 La Bouche
Cousue

2min48s Marionnettes, dialogue, (1998)

41 La Cancion du
Microsillon

8min29s Marionnettes, sans dialogue ni commen-
taire, (2002)

42 La Grande Mi-
gration

7min14s Dessin sur papier (pastel), sans dialogue
ni commentaire, (1995)

43 Le Chat d’Ap-
partement

6min42s Dessins animés sur cello et papier
découpé, dialogue, (1998)

44 Le Château des
Autres

4min58s Pâte à modeler, sans dialogue ni commen-
taire

45 Le Roman de
Mon Ame

5min20s Dessin sur cellulos, sans dialogue ni com-
mentaire, (1997)

46 Le Trop Petit
Prince

6min26s Dessin sur cellulos, sans dialogue ni com-
mentaire, (2002)

47 The Wall 9min7s Pâte à modeler, sans dialogue ni commen-
taire, (1992)

Tab. F.3 – Extrait de la base des films d’animation utilisée pour les tests (partie 3).
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N◦ Image Nom Durée Technique/Son/Année

48 Nos Adieux au
Music Hall

2min1s Animation d’objets, sans dialogue ni com-
mentaire, (1989)

49 Paroles en l’Air 6min50s Dessin sur cellulos (fusain), sans dialogue
ni commentaire, (1995)

50 Petite Esca-
pade

5min21s Marionnettes, dialogue, (2001)

51 Sculptures 1min34s Pâte à modeler, dialogue, (1988)

52 Une Bonne
Journée

7min12s Dessins animés au crayon de couleurs sur
papier, dialogue, (1994)

Tab. F.4 – Extrait de la base des films d’animation utilisée pour les tests (partie 4).



Annexe G

Résultats : description du contenu

Le film ”Amerlock”

Pour le film ”Amerlock” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions linguistiques
suivantes (voir la Figure G.1) :

– synopsis : ”Un jeu avec quelques grands mythes et personnages mythifiés des États-
Unis d’Amérique.” [CICA 06].

– couleurs élémentaires : ”Blue” 43,23%, ”Azure” 29,33%, ”Gray” 24,09%, ”Red”
7,25%, ”Black” 6,26%, ”Magenta” 2,98%, ”White” 0,31%, ”Yellow” 0,22%, ”Cyan”
0,12%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 0.04 ”rythme lent” (1)1

100 · Raction = 8.44% ”action faible” (1)

100 · Rtrans = 0% ”contenu mystérieux réduit” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 66.18% ”présence élevée de couleurs claires” (1)

100 · Pfoncées = 33.82% ”présence faible de couleurs foncées” (0.95)

100 · Pfortes = 0% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 55.49% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 10.48% ”présence faible de couleurs chaudes” (1)

100 · Pfroides = 58.86% ”présence moyenne de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 30.09% ”variété des couleurs faible” (0.98)

100 · Pdiv = 30.77% ”diversité des couleurs faible” (0.87)

100 · Padj = 50% ”couleurs adjacentes : oui” (0.51)

100 · Pcompl = 33.33% ”couleurs complémentaires : non” (0.98)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0.95)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0)

1le nombre entre parenthèses représente le degré de vérité de la description, valeur 0 = négation totale,

valeur 1 = affirmation totale.
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”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une faible saturation” (0)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.51)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0.02)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.02)

Amerlock (1min57s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.1 – Film ”Amerlock” : histogramme des couleurs élémentaires, histogramme global
pondéré et annotation visuelle des transitions.

La technique d’animation utilisée par le film ”Amerlock” est la pâte à modeler. L’action
du film se déroule sur une seule scène où un morceau de pâte à modeler prend la forme et la
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couleur de différents personnages. Ainsi, le rythme et le contenu en terme d’action sont-ils
faibles (voir l’annotation visuelle des transitions dans la Figure G.1).

L’utilisation de la pâte à modeler fait que la palette couleur utilisée est limitée à quelques
couleurs. Les couleurs élémentaires prédominantes sont le ”Blue”, ”Azure”, ”Gray” et ”Red”.
La plupart des couleurs de la séquence sont claires, avec une variété et une diversité des cou-
leurs réduite (voir les histogrammes couleurs dans la Figure G.1). Il n’y a pas prédominance
de couleurs chaudes ou saturées, la séquence utilise en faibles proportions des couleurs froides,
chaudes, et faiblement saturées.

Le film ”Casa”

Pour le film ”Casa” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions linguistiques
suivantes (voir la Figure G.2) :

– synopsis : ”À travers le regard d’une femme, nous vivons le retour d’un jeune homme
après plusieurs années de séparation. Quels sont leurs liens ? Pourquoi cette absence ?
Une tragédie en trois actes : attente, confrontation et acceptation.” [uniFrance 06].

– couleurs élémentaires : ”Orange” 35,39%, ”Red” 28,33%, ”Yellow” 15,88%, ”Gray”
13,07%, ”Cyan” 8,06%, ”Black” 6,47%, ”Green” 4,85%, ”White” 0,17%, ”Azure” 0,13%,
”Magenta” 0,12%, ”Pink” 0,11%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 0.74 ”rythme moyen” (1)

100 · Raction = 87.86% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 2.38% ”contenu mystérieux moyen” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 49.1% ”présence moyenne de couleurs claires” (0.94)

100 · Pfoncées = 50.64% ”présence moyenne de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 6.61% ”contenu faible en couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 61.22% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (0.79)

100 · Pchaudes = 67.21% ”présence élevée de couleurs chaudes” (1)

100 · Pfroides = 13.1% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 34.72% ”variété des couleurs moyenne” (0.78)

100 · Pdiv = 46.15% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 87.5% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 62.5% ”couleurs complémentaires : oui” (0.89)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0)
”il y a un contraste claire-foncé” (0.94)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une faible saturation”
(0.21)
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”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (1)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.11)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.89)

Casa (6min5s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.2 – Film ”Casa” : histogramme des couleurs élémentaires, histogramme global
pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”Casa” a un rythme moyen à peu près constant dans la première partie de la
séquence. Le rythme augmente vers la fin du film. La plupart des passages du film sont
importants du point de vue de l’action contenue (contenu en terme d’action élevé) (voir
l’annotation visuelle des transitions dans la Figure G.2). De plus, le contenu est énigmatique,
car la confrontation des personnages n’est montrée que vers la fin : ”une tragédie en trois
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actes : attente, confrontation et acceptation” (voir le synopsis). L’évolution de l’action, de
l’attente à la confrontation, est visible dans la structure des plans. La première partie du
film, qui correspond à l’attente, a une fréquence de changements de plans plus réduite que
la deuxième partie correspondant à la confrontation (voir la Figure G.2).

En ce qui concerne la distribution des couleurs, les couleurs élémentaires prédominantes
sont le ”Orange”, ”Red”, ”Yellow” et ”Gray”, couleurs prédominantes qui sont plutôt des
couleurs chaudes. Le film utilise dans les mêmes proportions des couleurs claires et foncées
(contraste clair-foncé). En ce qui concerne la relation entre les couleurs on retrouve un
contraste de couleurs adjacentes-complémentaires. La diversité et la variété des couleurs sont
moyennes (voir les histogrammes couleurs en Figure G.2).

Le film ”Circuit Marine”

Pour le film ”Circuit Marine” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions lin-
guistiques suivantes (voir la Figure G.3) :

– synopsis : ”Être mangé ou ne pas être mangé ? Là est la question !” [uniFrance 06].
– couleurs élémentaires : ”Gray” 31,23%, ”Red” 22,20%, ”Blue” 13,29%, ”Azure”

10,96%, ”Orange” 9,32%, ”Cyan” 4,57%, ”White” 4,21%, ”Yellow” 4,15%, ”Magenta”
1,16%, ”Black” 0,99%, ”Pink” 0,66%, ”Green” 0,53%, ”Spring” 0,43%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.82 ”rythme rapide” (1)

100 · Raction = 87.59% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 0% ”contenu mystérieux réduit” (1)

100 · RSCC = 0.49% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 49.86% ”présence moyenne de couleurs claires” (0.99)

100 · Pfoncées = 50.13% ”présence moyenne de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 1.16% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 58.63% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 34.37% ”présence faible de couleurs chaudes” (0.92)

100 · Pfroides = 29.91% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 66.2% ”variété des couleurs élevée” (1)

100 · Pdiv = 53.85% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 100% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 80% ”couleurs complémentaires : oui” (1)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0)
”il y a un contraste claire-foncé” (0.99)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (0)
”il y a un contraste de saturation” (0)
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Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (1)

Circuit Marine (5min35s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.3 – Film ”Circuit Marine” : histogramme des couleurs élémentaires, histogramme
global pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”Circuit Marine” a un rythme de déroulement de l’action constamment alerte :
un chat fait des essais successifs et de plus en plus désespérés pour attraper et manger un
poisson. Tous les passages de la séquence sont des passages d’action - contenu en terme
d’action est élevé - (voir l’annotation visuelle des transitions dans la Figure G.3). Les
couleurs élémentaires prédominantes du films sont le ”Gray”, ”Red”, ”Blue”, ”Azure” et
”Orange”. Le film utilise en proportion identique des couleurs claires et foncées (contraste
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clair-foncé). Il n’y a pas de prédominance d’une quelconque chaleur ou saturation des cou-
leurs, la séquence utilisant en faibles proportions des couleurs froides, chaudes, saturées. Il
y a une prédominance des couleurs plutôt faiblement saturées. En ce qui concerne la rela-
tion entre les couleurs on retrouve un contraste de couleurs adjacentes-complémentaires. La
variété des couleurs est élevée car plus de 142 couleurs (sur un total de 216) sont présentes
dans la séquence. D’autre part, la diversité des couleurs est moyenne.

Le film ”Le Moine et le Poisson”

Pour le film ”Le Moine et le Poisson” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions
linguistiques suivantes (voir la Figure G.4) :

– synopsis : ”Un moine découvre un poisson dans un réservoir d’eau près d’un mo-
nastère. Il essaie de l’attraper en utilisant toutes sortes de moyens. Au cours du film,
la poursuite devient de plus en plus symbolique.” [CICA 06].

– couleurs élémentaires : ”Yellow” 60,28%, ”Black” 19,63%, ”Green” 7,06%, ”Orange”
5,32%, ”Spring” 4,26%, ”Gray” 3,47%, ”Cyan” 2,62%, ”Red” 0,99%, ”Azure” 0,12%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 2.37 ”rythme rapide” (1)

100 · Raction = 74.51% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 4.62% ”contenu mystérieux élevé” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 48.91% ”présence moyenne de couleurs claires” (0.93)

100 · Pfoncées = 51.1% ”présence moyenne de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 2.94% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 70.18% ”présence élevée de couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 67.1% ”présence élevée de couleurs chaudes” (1)

100 · Pfroides = 9.8% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 41.67% ”variété des couleurs moyenne” (1)

100 · Pdiv = 38.46% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 100% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 42.86% ”couleurs complémentaires : non” (0.7)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0)
”il y a un contraste claire-foncé” (0.93)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (1)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (1)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)
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Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.7)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.3)

Le Moine et le Poisson (5min59s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.4 – Film ”Le Moine et le Poisson” : histogramme des couleurs élémentaires, histo-
gramme global pondéré et annotation visuelle des transitions.

En observant l’annotation visuelle des transitions (voir la Figure G.4) on constate tout
de suite que le rythme et le contenu en terme d’action sont élevés. La répétition des actions
est indiquée aussi par le synopsis : la poursuite répétitive du poisson. De plus, le film à
un contenu mystérieux/énigmatique élevé : la poursuite du poisson devient de plus en plus
symbolique (voir aussi la Section 7.3.1).

En ce qui concerne la distribution des couleurs, les couleurs élémentaires prédominantes
sont le ”Yellow”, ”Black” et ”Green”. Le film utilise en proportions identiques des couleurs
claires et foncées (contraste clair-foncé). La technique d’animation du film est le dessin sur
cellulos en utilisant de l’encre de chine et des gouaches. L’utilisation de l’encre fait que les
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couleurs sont plus diluées, les couleurs prédominantes du film ont donc une faible saturation.
Du point de vue de la perception, les couleurs chaudes et adjacentes sont prédominantes.
La diversité et la variété des couleurs est moyenne car le film utilise une seule couleur en
grand proportion : la couleur Jaune représente 60% de la distribution totale (voir les histo-
grammes couleurs dans la Figure G.4), et toutes les autres couleurs sont en faible proportion.

Le film ”Och, och”

Pour le film ”Och, och” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions linguistiques
suivants (voir la Figure G.5) :

– synopsis : ”Quand la construction du bâtiment se déroule bien, tout va bien ; mais
dans le cas contraire...”

– couleurs élémentaires : ”Gray” 52,80%, ”Cyan” 26,96%, ”Yellow” 6,15%, ”Black”
5,11%, ”Green” 4,88%, ”Red” 1,78%, ”Orange” 1,16%, ”Azure” 1,10%, Blue 0,18%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.03 ”rythme moyen” (0.82)

100 · Raction = 67.3% ”action élevée” (0.71)

100 · Rtrans = 1.58% ”contenu mystérieux moyen” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 22.48% ”présence faible de couleurs claires” (1)

100 · Pfoncées = 77.52% ”présence élevée de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 0% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 41.83% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (0.52)

100 · Pchaudes = 9.15% ”présence faible de couleurs chaudes” (1)

100 · Pfroides = 32.93% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 34.72% ”variété des couleurs moyenne” (0.79)

100 · Pdiv = 30.77% ”diversité des couleurs faible” (0.87)

100 · Padj = 85.71% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 57.14% ”couleurs complémentaires : oui” (0.73)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (1)
”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (0)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.27)
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”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.73)

Och, och (5min52s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.5 – Film ”Och, och” : histogramme des couleurs élémentaires, histogramme global
pondéré et annotation visuelle des transitions.

Les actions du film ”Och, och” sont liées à un certain nombre d’événements qui se
déroulent pendant la construction d’un bâtiment. Le rythme de déroulement de ces ac-
tions est moyen. La séquence comporte cinq passages avec de nombreuses transitions ce qui
dénote une action élevée (voir la Figure G.5), c’est pourquoi la séquence a été classée avec un
contenu en terme d’action élevé mais avec toutefois une valeur réduite (de 0.71). L’analyse
des transitions vidéo a permis de caractériser le contenu mystérieux de la séquence comme
moyen.

En ce qui concerne la distribution des couleurs, les couleurs élémentaires prédominantes
sont le ”Gray”, ”Cyan” et ”Yellow”. Les couleurs prédominantes dans ce cas sont des couleurs
foncées. La prédominance du gris dans la distribution couleur de la séquence entrâıne une
distribution faible en couleurs chaudes, froides et elles sont faiblement saturées. Les couleurs
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utilisées sont plutôt adjacentes que complémentaires, et le degré de vérité pour le contraste
adjacent-complémentaire a une valeur de 0.73. Comme nous avons un nombre réduit de cou-
leurs élémentaires, la diversité couleur de la séquence est faible. D’autre part la séquence
utilise près de 73 couleurs différentes sur un total de 216 de la palette ”Webmaster”, ce qui
donne une variété des couleurs moyenne (de 0.79) (voir les histogrammes couleurs dans la
Figure G.5).

Le film ”Tamer of Wild Horses”

Pour le film ”Tamer of Wild Horses” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions
linguistiques suivantes (voir la Figure G.6) :

– synopsis : ”L’homme arrive-t-il à apprivoiser la bête en métal et feu ? Oui, mais
seulement si c’est sans violence. Comprise et aimée, elle ramène l’homme dans l’espace.”

– couleurs élémentaires : ”Green” 39,92%, ”Spring” 28,30%, ”Teal” 10,60%, ”Yellow”
10,51%, ”Black” 7,63%, ”Cyan” 5,97%, ”Gray” 0,41%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.22 ”rythme rapide” (1)

100 · Raction = 79.94% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 1.51% ”contenu mystérieux moyen” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 34.32% ”présence faible de couleurs claires” (0.92)

100 · Pfoncées = 65.68% ”présence élevée de couleurs foncées” (0.94)

100 · Pfortes = 1.26% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 87.29% ”présence élevée des couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 37.3% ”présence faible de couleurs chaudes” (0.75)

100 · Pfroides = 56.1% ”présence moyenne de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 42.59% ”variété des couleurs moyenne” (1)

100 · Pdiv = 46.15% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 100% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 0% ”couleurs complémentaires : non” (1)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (0.92)
”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (1)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0.25)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(1)
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”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0)

Tamer of Wild Horses (7min33s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.6 – Film ”Tamer of Wild Horses” : histogramme des couleurs élémentaires, histo-
gramme global pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”Tamer of Wild Horses” a un rythme élevé et un contenu en terme d’action élevé
(voir l’annotation visuelle des transitions dans la Figure G.6). Le contenu mystérieux moyen
est lié au caractère fantastique du film (voir le synopsis). L’action est difficilement prévisible
et du fait des couleurs utilisées les scènes ont une apparence mystérieuse.

Les couleurs élémentaires prédominantes sont le ”Green”, ”Spring”, ”Teal”, ”Yellow”
et ”Black”. La plupart des couleurs utilisées par le film sont des couleurs foncées. La
prédominance de couleurs faiblement saturées est liée à la technique d’animation utilisée :
le dessin sur cellulos. Les couleurs utilisées sont également adjacentes car toutes les couleurs
prédominantes, ”Teal”, ”Green”, ”Spring”, ”Yellow”, sont des couleurs voisines sur la roue
des couleurs d’Itten (voir la Figure 4.7 dans la Section 4.2.3), d’où une diversité et une variété
des couleurs qui peut être qualifiées de moyennes (voir les histogrammes couleurs dans la
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Figure G.6).

Le film ”La Cancion du Microsillon”

Pour le film ”La Cancion du Microsillon” nous avons obtenu les paramètres et les des-
criptions linguistiques suivantes (voir la Figure G.7) :

– synopsis : ”Dans un désert, un homme donne chaque soir un spectacle de music-hall
devant des gradins totalement vides.” [uniFrance 06].

– couleurs élémentaires : ”Gray” 33,19%, ”Orange” 21,31%, ”Red” 14,55%, ”Yellow”
10,59%, ”Azure” 7,59%, ”Black” 6,78%, ”Blue” 4,77%, ”Cyan” 4,00%, ”Magenta”
0,16%, ”Green” 0,13%, ”White” 0,10%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.08 ”rythme moyen” (0.6)

100 · Raction = 55.59% ”action moyenne” (1)

100 · Rtrans = 1.36% ”contenu mystérieux moyen” (1)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 20.83% ”présence faible de couleurs claires” (1)

100 · Pfoncées = 79.17% ”présence élevée de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 0.04% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 56.71% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (1)

100 · Pchaudes = 44.13% ”présence moyenne de couleurs chaudes” (0.65)

100 · Pfroides = 15.8% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 40.74% ”variété des couleurs moyenne” (1)

100 · Pdiv = 46.15% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 75% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 50% ”couleurs complémentaires : oui” (0.51)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (1)
”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (0)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.49)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
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”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.51)

La Cancion du Microsillon (8min29s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.7 – Film ”La Cancion du Microsillon” : histogramme des couleurs élémentaires,
histogramme global pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”La Cancion du Microsillon” a un rythme constant, caractérisé de moyen en terme
de déroulement de l’action (rythme moyen avec une faible valeur de vérité de 0.6). L’action
est ici liée à la répétition des spectacles de music-hall donnés par le personnage principal
qui se déroulent dans le calme absolu, car il n’y a pas de spectateur. Le contenu global en
terme d’actions du film est moyen (malgré de nombreuses transitions visibles dans la Figure
G.7). Les scènes, les décors et le contenu lyrique difficilement compréhensible montrent le
caractère mystérieux de ce film, c’est pourquoi il a été classé comme ayant un contenu
énigmatique/mystérieux moyen.

Les couleurs élémentaires prédominantes sont le ”Gray”, ”Orange”, ”Red” et ”Yellow”.
Les couleurs prédominantes sont les couleurs foncées et plutôt adjacentes. La prédominance
du gris dans la distribution des couleurs de la séquence a comme résultat une distribution
faible en couleurs chaudes, froides et faiblement saturées. La présence des couleurs saturées
est négligeable car le pourcentage d’apparition est très faible 0.04%. La variété et la diversité
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couleur sont moyennes dans ce cas (voir les histogrammes couleurs dans la Figure G.7).

Le film ”Le Château des Autres”

Pour le film ”Le Château des Autres” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions
linguistiques suivantes (voir la Figure G.8) :

– synopsis : ”Une visite scolaire a lieu dans un château immense. L’un des enfants s’at-
tarde quelques secondes pour contempler une statue et perd son groupe.” [uniFrance 06].

– couleurs élémentaires : ”Orange” 29,78%, ”Red” 25,86%, ”Gray” 17,49%, ”Yel-
low” 14,69%, ”Black” 12,35%, ”Cyan” 5,11%, ”Green” 1,45%, ”Azure” 0,26%, ”Pink”
0,15%, ”Spring” 0,12%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.88 ”rythme rapide” (1)

100 · Raction = 95.46% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 0.76% ”contenu mystérieux moyen” (0.82)

100 · RSCC = 0% ”contenu explosif : non” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 14.1% ”présence faible de couleurs claires” (1)

100 · Pfoncées = 85.49% ”présence élevée de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 2.09% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 60.98% ”présence moyenne de couleurs faiblement saturées” (0.83)

100 · Pchaudes = 63.28% ”présence élevée de couleurs chaudes” (0.54)

100 · Pfroides = 6.84% ”présence faible de couleurs froides” (1)

100 · Pvar = 47.22% ”variété des couleurs moyenne” (1)

100 · Pdiv = 38.46% ”diversité des couleurs moyenne” (1)

100 · Padj = 100% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 62.5% ”couleurs complémentaires : oui” (0.89)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (1)
”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible”
(0.17)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0.54)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0.11)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
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”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (0.89)

Le Chateau des Autres (4min58s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.8 – Film ”Le Château des Autres” : histogramme des couleurs élémentaires, histo-
gramme global pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”Le Château des Autres” a un rythme et un contenu en terme d’action élevés.
Ceci apparâıt dans l’annotation visuelle des transitions (qui présente une densité élevée de
changements de plans, voir la Figure G.8). Les passages d’action couvrent le film en totalité.
Le contenu du film devient énigmatique/mystérieux quand l’un des enfants s’attarde quelques
secondes pour contempler une statue et perd son groupe.

Les couleurs élémentaires prédominantes du film sont le ”Orange”, ”Red”, ”Gray”, ”Yel-
low” et ”Black”. Les couleurs prédominantes sont des couleurs foncées moyennement chaudes.
En ce qui concerne la saturation, la plupart des couleurs ont une faible saturation (60%).
Les couleurs utilisées par le film sont également adjacentes et complémentaires imposant
un contraste adjacent-complementaire de 0.89. Nous notons également une variété et une
diversité réduites en terme de couleurs qui sont dues à la technique d’animation utilisant de
la pâte à modeler (voir les histogrammes couleurs dans la Figure G.8).
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Le film ”François le Vaillant”

Pour le film ”François le Vaillant” nous avons obtenu les paramètres et les descriptions
linguistiques suivantes (voir la Figure G.9) :

– synopsis : ”Une armée médiévale emmenée par un chef cruel et sanguinaire fait régner
la terreur. François le Vaillant, la fleur à la lance, traverse, avec un certain détachement,
le théâtre des ravages de la guerre.” [uniFrance 06].

– couleurs élémentaires : ”Azure” 54,23%, ”Cyan” 23,74%, ”Black” 13,66%, ”Gray”
10,25%, ”Red” 4,41%, ”Blue” 3,25%, ”Orange” 3,05%, ”Yellow” 2,45%, ”Green” 1,43%,
”Teal” 1,11%, ”Spring” 0,29%, ”Magenta” 0,20%, ”Pink” 0,19%, ”White” 0,19%.

– caractérisation des plans :

Paramètre Description

v̄T=5s = 1.57 ”rythme rapide” (1)

100 · Raction = 70.23% ”action élevée” (1)

100 · Rtrans = 0.69% ”contenu mystérieux réduit” (0.53)

100 · RSCC = 1.78% ”contenu explosif : oui” (1)

– caractérisation des couleurs :

Paramètre Description

100 · Pclaires = 29% ”présence faible de couleurs claires” (1)

100 · Pfoncées = 66.59% ”présence élevée de couleurs foncées” (1)

100 · Pfortes = 27.29% ”présence faible de couleurs saturées” (1)

100 · Pfaibles = 34.5% ”présence faible de couleurs faiblement saturées” (0.91)

100 · Pchaudes = 10.21% ”présence faible de couleurs chaudes” (1)

100 · Pfroides = 65.86% ”présence élevée de couleurs froides” (0.97)

100 · Pvar = 87% ”variété de couleurs élevée” (1)

100 · Pdiv = 30.77% ”diversité des couleurs faible” (0.87)

100 · Padj = 100% ”couleurs adjacentes : oui” (1)

100 · Pcompl = 90.91% ”couleurs complémentaires : oui” (1)

Claire/foncé ”les couleurs prédominantes sont claires” (0)
”les couleurs prédominantes sont foncées” (1)
”il y a un contraste claire-foncé” (0)

Saturé/non saturé ”les couleurs prédominantes sont saturées” (0)
”les couleurs prédominantes ont une saturation faible” (0)
”il y a un contraste de saturation” (0)

Chaud/Froid ”les couleurs prédominantes sont chaudes” (0)
”les couleurs prédominantes sont froides” (0.97)
”il y a un contraste chaud-froid” (0)

Adjacent/
Complémentaire

”les couleurs prédominantes sont des couleurs adjacentes”
(0)
”les couleurs prédominantes sont des couleurs
complémentaires” (0)
”il y a un contraste des couleurs adjacentes-
complémentaires” (1)
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François le Vaillant (8min56s)

annotation des transitions vidéo

distribution des couleurs (h     )seq

couleurs élémentaires (h       )élém

Fig. G.9 – Film ”François le Vaillant” : histogramme des couleurs élémentaires, histogramme
global pondéré et annotation visuelle des transitions.

Le film ”François le Vaillant” a un rythme élevé au niveau du déroulement de la séquence,
ce qui correspond à la description du synopsis : une armée médiévale emmenée par un
chef cruel et sanguinaire fait régner la terreur. La plupart des passages du film sont des
passages d’action élevée (voir dans l’annotation visuelle les passages avec de très nombreuses
transitions dans la Figure G.9). On note un faible contenu mystérieux. La présence fréquente
des effets de couleurs de type SCC, liés à l’atmosphère de guerre, donne un caractère explosif
au film (voir la Figure 7.17.a dans la Section 7.3.1).

Les couleurs élémentaires prédominantes du film sont ”Azure”, ”Cyan”, ”Black” et
”Gray”, la teinte prédominante étant le Bleu. Les couleurs prédominantes sont des cou-
leurs foncées et froides. En ce qui concerne la saturation des couleurs on retrouve une dis-
tribution faiblement saturée. Les couleurs utilisées par le film sont également adjacentes et
complémentaires. A partir de l’histogramme global pondéré de la séquence, nous pouvons dire
que le film utilise une variété élevée de couleurs, puisque 187 couleurs différentes se retrouve
dans le film sur un total de 216 couleurs que comporte la palette ”Webmaster”. D’autre part
la diversité couleur est faible car le film n’utilise que quelques couleurs élémentaires (voir les
histogrammes couleurs dans la Figure G.9).



Annexe H

Comparatif des films d’animation en
utilisant les gamuts sémantiques

R

A

M

E

Cl

Fc

Ft

Fb Cd

Fr

Vr

Dv

Aj

Cp

R

A

M

E

Cl

Fc

Ft

Fb Cd

Fr

Vr

Dv

Aj

Cp

R

A

M

E

Cl

Fc

Ft

Fb Cd

Fr

Vr

Dv

Aj

Cp

Fig. H.1 – Les gamuts sémantiques Gp, Gc et Grl (voir la Section 7.6) obtenus pour les
films suivants (ordre de haut en bas) : ”Amerlock”, ”Casa” et ”Circuit Marine” (les couleurs
élémentaires prédominantes de chaque film sont illustrées en dessous de l’image).
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ANNEXE H. COMPARATIF DES FILMS D’ANIMATION EN UTILISANT LES

GAMUTS SÉMANTIQUES
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Fig. H.2 – Les gamuts sémantiques Gp, Gc et Grl (voir la Section 7.6) obtenus pour les
films suivants (ordre de haut en bas) : ”Tamer of Wild Horses”, ”François le Vaillant”, ”La
Cancion du Microsillon”, ”Le Château des Autres” et ”Le Trop Petit Prince” (les couleurs
élémentaires prédominantes de chaque film sont illustrées en dessous de l’image).
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Fig. H.3 – Les gamuts sémantiques Gp, Gc et Grl (voir la Section 7.6) obtenus pour les
films suivants (ordre de haut en bas) : ”Le Moine et le Poisson” et ”Och, och” (les couleurs
élémentaires prédominantes de chaque film sont illustrées en dessous de l’image).





Annexe I

Le logiciel : ”Animation Movie Ana-
lysis Tool”

Les travaux effectués pendant cette thèse nous ont amenés à développer un certain nombre
d’outils logiciels dédiés au traitement des séquences d’images. Le projet a eu comme point de
départ la plateforme du logiciel ”open source” VirtualDub 1.4.12 de Avery Lee, développé
sous Microsoft Visual C++. VirtualDub est un logiciel qui permet d’effectuer les traitements
de base sur des vidéos au format MPEG1 (navigation, montage, amélioration, etc.). Suite
aux limitations constatées sur cette plateforme de développement (les plus importantes étant
la difficulté de programmation, le manque d’une interface facilement accessible, le manque de
compatibilité avec les standards MPEG2 ou MPEG4, des fonctions proposées ne répondant
pas aux besoins d’un système d’indexation) nous avons transféré le projet sous Borland C++
Builder.

outils de navigation

fenêtre de visualisation

image
originale

image
traitée

menu principal

barre d’état

différentes sections
de traitements

interface de la méthode
en cours d’utilisation

fenêtre principale

Fig. I.1 – L’écran principal du logiciel ”Animation Movie Analysis Tool”.

Nous avons repris depuis le départ la construction d’une interface visuelle de traitement
vidéo. Nous avons ensuite implanter dans cet environnement toutes les méthodes et algo-
rithmes que nous avons proposés pendant cette thèse. Le résultat est le logiciel : ”Animation
Movie Analysis Tool” qui est d’abord un outil permettant les différentes tâches spécifiques au
domaine de l’indexation vidéo, mais construit sous la forme d’une bibliothèque de fonctions ce
qui en fait une plateforme de développement et d’analyse. Cet outil propose à l’utilisateur un
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ensemble vaste et évolutif de fonctions de traitements spécifiques aux séquences d’images (des
fonctions génériques de manipulation et de traitement vidéo jusqu’aux méthodes spécifiques
au traitement de films d’animation afin de tester nos approches).

Dans la suite nous allons illustrer ses principales fonctionnalités. La fenêtre principale du
logiciel est présentée par la Figure I.1. Le logiciel comporte plusieurs sections de traitement :

Segmentation temporelle

Cette section permet le découpage en plans de la séquence par la détection des transi-
tions vidéo et des effets des couleurs. Elle propose les outils suivants (les méthodes ont été
présentées dans le Chapitre 2, voir deux exemples dans la Figure I.2 et I.3) :

– la détection des ”cuts” avec les méthodes ”4histogrammes” (parcours séquentiel et
adaptatif) et ”2derivées”,

– la détection des ”fades” (”fade in” et ”fade out”),

réglage des
paramètres

évolution temporelle en temps réel de la distance entre d’images

journal de la
détection

seuil de
détection

“cuts”

type de
parcours

Fig. I.2 – Écran de détection de ”cuts”.

réglage des
paramètres

évolution temporelle en temps réel de certaines mesures statistiques

“fade in”

“fade out”

journal de la
détection

paramètres
monitorisés

Fig. I.3 – Écran de détection de ”fades”.

– la détection des ”dissolves”,
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– la détection de changements bref de couleurs ou SCC,
– un outil permettant la centralisation de toutes les transitions vidéo de la séquence.

L’annotation manuelle de la séquence

Cette section permet la construction d’une vérité terrain effectuée par annotation ma-
nuelle de la séquence (annotation des transitions et du mouvement). Elle propose de plus
le calcul automatique des taux de détection (rappel, précision, erreur de détection, etc.),
la représentation graphique des résultats et un ensemble d’outils permettant l’évaluation
manuelle des résultats (voir la Figure I.4).

annotation manuelle
de transitions

transitions obtenues
lors de la détection

outils de calcul
des taux de détection

chargement
automatique

de listes

marquage de bons et fausses détections

Fig. I.4 – Outil d’annotation manuelle.

L’analyse du mouvement

Cette section permet l’analyse et la caractérisation du mouvement global de la séquence
(méthodes présentées dans le Chapitre 3). Les fonctionnalités proposées sont les suivantes
(voir la Figure I.5) :

– estimation du mouvement basée sur l’analyse de blocs de pixels (recherche complète,
recherche logarithmique et la recherche du standard H.263+),

réglage des paramètres analyse globale de mouvement

histogramme des
orientations

résultats de
la classification

vecteurs de
mouvement

Fig. I.5 – Écran de l’analyse du mouvement.
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– la classification du mouvement de la caméra pour l’image courante,
– la détection de segments de mouvement pour la séquence entière,
– la détection de ”cuts” par la méthode ”mdiscont”.

L’annotation visuelle du contenu

Cette section permet d’analyser et de caractériser la structure temporelle de la séquence.
Les méthodes proposées ont été présentées dans le Chapitre 2 (segmentation), Chapitre 5
(détection de scènes), la Section 7.3.1 (caractérisation sémantique) et la Section 6.2.1 (analyse
de l’activité intra plan). Les fonctionnalités proposées sont les suivantes (voir la Figure I.6) :

– la construction des plans par agrégation des transitions vidéo détectées,
– l’analyse de l’activité intra plan par le calcul de l’histogramme des distances cumulées,
– la détection de passages d’action par l’analyse du rythme de la séquence,
– la caractérisation statistique et sémantique du contenu en terme d’action
– l’annotation visuelle des transitions,
– la détection de scènes.

annotation visuelle
de la structure

détection des passages
d’action

analyse statistique
du contenu

détection des scènes analyse de l’activité
des plans

réglage des
paramètres

les transitions

temps

Fig. I.6 – Écran de l’annotation visuelle du contenu.

La construction de résumés

Cette section permet la construction de différents types de résumé de la séquence (les
méthodes ont été présentées dans le Chapitre 6). Les fonctionnalités proposées sont les sui-
vantes (voir la Figure I.7) :

– la construction de résumés statiques en images (une image par plan, résumé adaptatif
par l’approche développée dans [Ott 05]),

– la construction de résumés dynamiques en mouvement (une sous séquence par plan,
”bande-annonce”),

– la construction d’un résumé compact adaptatif en quelques images,
– l’analyse des résumés ainsi obtenus.
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Fig. I.7 – L’écran de l’outil de construction de résumés.

L’analyse de couleurs

Cette section permet d’analyser la distribution des couleurs de la séquence (les méthodes
utilisées ont été présentées dans le Chapitre 4 et Section 7.2). Les fonctionnalités proposées
sont les suivantes (voir la Figure I.8) :

– le calcul de l’histogramme global pondéré pour l’analyse de la distribution globale des
couleurs,

– le calcul de l’histogramme des couleurs élémentaires,
– la caractérisation statistique et sémantique de la distribution des couleurs.

réglage des
paramètres

distribution des
couleurs de la séquence

analyse statistique des couleurs

distribution des couleurs
élémentaires

Fig. I.8 – Écran de l’outil d’analyse de la distribution des couleurs.

Autres outils

Nous avons également proposé un ensemble d’outils et de fonctions de traitement pour
aider à l’analyse (voir quelques exemples dans la Figure I.10) :

– un outil de traitement automatique à partir de scripts. A l’aide d’un langage dédié il
permet d’exécuter et de sauvegarder les résultats pour une liste de tâches de traitement,

– un outil de définition et d’analyse des palettes de couleurs utilisées dans la réduction
des couleurs,

– un outil de visualisation de la palette des couleurs utilisées par l’image en cours,
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outil de construction
des palettes

définition manuelle des
couleurs (valeurs RVB + nom)

sélection de couleurs
de la palette du système

palette des couleurs
de l’image courante

marquage des couleurs
d’interêt sur l’image

Fig. I.9 – Outil de construction et d’analyse des palettes.

– différents algorithmes de réduction des couleurs (voir Section 2.4.2),
– un filtrage médian en niveaux de gris et couleurs,
– une détection de contours,
– la conversion dans différents espace de couleurs : XYZ, YCbCr, TSL, TSV, Lab et la

séparation des différentes composantes de l’espace,
– un outil de démonstration facilement accessible pour l’utilisateur (les paramètres sont

réglés automatiquement).

liste des séquences
à traiter

liste des tâches
de traitement (script)

rapport
d’execution

Fig. I.10 – Outil de traitement automatique à partir de scripts.


