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Résumé
Dans cet article, nous présentons une nouvelle méthode
pour identifier les frontiéres de plans dans les vidéos

numériques, qu’elles soient franches ou graduelles. Puis-

que ces frontiéres correspondent d des transitions dans
le domaine temporel, nous proposons une méthode basée
sur les dérivées partielles de la vidéo. Grace ¢ une ca-
ractérisation du mouvement apparent, notre méthode
est capable de réduire les effets du mouvement afin
d’améliorer les résultats de la détection. Pour accroitre
la performance de l’algorithme, nous considérons une
technique d’échantillonnage spatial des pizels. Nos ré-
sultats expérimentauxr montrent que notre méthode réus-
sit mieux que d’autres méthodes populaires.
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1 Introduction

Au cours de la derniére décennie, le nombre de do-
cuments vidéos numériques a augmenté d’une facon
telle que ce média est maintenant une composante
dominante des données multimédias. Afin de retrou-
ver facilement l'information recherchée, une descrip-
tion adéquate du contenu de la vidéo s’impose. L’in-
dexation textuelle ne suffit plus pour remplir cette
tache. Plusieurs auteurs [4, 5, 8, 11, 12] croient qu’une
étape essentielle & la gestion efficace des séquences
vidéos et la compression MPEG est la détection des
frontieres de plans.

Nous définissons le probleme de segmentation vidéo
comme la détection automatique des frontieéres qui sé-
parent les plans. Une vidéo peut étre divisée en plus
petites composantes appellées plans qui sont des suites
d’images qui proviennent d’une seule opération d’en-
registrement d’une unique caméra et qui représentent
chacun une action continue dans I’espace et le temps.
Au cours du montage, les plans peuvent étre combinés
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F1G. 1 - Types de frontiéeres de plans : coupure franche,
fondu enchainé et volet.

de plusieurs fagons pour produire la vidéo finale. Les
frontieres different en fonction de la technique utilisée
pour combiner deux plans. Le type le plus simple est
la coupure franche et résulte d’une simple juxtaposi-
tion de deux plans. D’autres types de frontieres telles
les fondus et les volets résultent de I’addition d’images
entre les plans pour produire des effets de transitions
plus graduels. Un fondu en ouverture fait progressive-
ment apparaitre un plan & partir d’une image noire.
A Dinverse, un fondu en fermeture fait progressive-
ment disparaitre un plan vers une image constante.
Un fondu enchainé est une combinaison d’un fondu en
ouverture et d’un fondu en fermeture. Un volet est une
transition graduelle dans laquelle une image semble en
pousser une autre en dehors de I’écran. Des exemples
de quelques types de frontieres sont donnés dans la
figure 1.

Méme si les coupures franches représentent la majorité
des frontieres de plans, nous croyons que détecter les
frontiéres graduelles est aussi important. Par exemple,
dans un échantillon de données vidéo composé de com-
merciaux, 25% des frontiéres de plans étaient graduel-
les [2]. La détection des coupes franches est un pro-
bléeme bien établi dans les travaux précédents mais
celle des transitions graduelles demeure encore un défi
parce que celles-ci s’effectuent sur plusieurs trames et
donc les différences entre deux trames sont tres pe-
tites. Conséquemment, la détection de ces coupures
devrait s’effectuer sur plusieurs trames. Le fait que le



mouvement cause le méme type de changement que
les transitions graduelles contribue aussi fortement a
la difficulté de les détecter. Pour cette raison, les pixels
ayant une forte composante de mouvement devraient
étre éliminés de la détection.

Pour tenter de surmonter ces difficultés, nous propo-
sons de trouver les frontiéres en identifiant les maxima
locaux d’une mesure de différence sur plusieurs images,
basée sur les dérivées partielles temporelles. Nous seuil-
lons ces maxima pour en éliminer les doublons, ceux
dus au bruit. De plus, nous enlevons les pixels ayant
une forte composante de mouvement. Pour ce faire,
nous examinons I’équation du flot optique de laquelle
nous dérivons un seuil pour éliminer ces pixels du cal-
cul de la mesure de différence. Enfin, pour augmen-
ter la performance, un échantillonnage est utilisé avec
peu d’effets sur les résultats. La section 2 présente
un apercgu des travaux dans ce domaine. La section 3
présente notre méthode basée sur les discontinuités
temporelles et 1’équation du flot optique. La section 4
présente des résultats comparatifs avec deux autres
méthodes.

2 Travaux existants

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la segmen-
tation automatique des vidéos. La plupart d’entres-
elles définissent une mesure de différence, locale ou glo-
bale, entre des trames consécutives en vue d’identifier
les frontieres de plans. Ces méthodes sont développées
pour des vidéos compressées ou non. Des revues plus
détaillées sont disponibles dans [2, 4].

Les méthodes peuvent se distinguer par quatre ca-
ractéristiques. 1) Les données et le pré-traitement:
dans le cas des vidéos non-compressées, les algorithmes
sont appliqués directement sur ’information pixel, soit
niveau de gris [9, 10], soit couleur [5, 8, 12]. Certains
pré-traitements sont aussi appliqués tels, une détection
de contours [11], le calcul du flot optique [3] ou un
échantillonnage spatial et /ou temporel [1] pour réduire
le temps de calcul ou ’effet du mouvement. Notre algo-
rithme effectue un échantillonnage spatial, mais n’uti-
lise aucun autre pré-traitement, ce qui est un avantage
en temps de calcul. 2) La mesure de différence uti-
lisée pour estimer le changement entre deux trames:
les plus simples mesures sont basées sur la différence
des intensités entre des trames consécutives [1, 9, 10,
12]. Une autre classe d’algorithme est basée sur les
différences d’histogrammes de trames consécutives [8,
9]. Certains utilisent une méthode basée sur des mo-
deles de frontieres [5]. Zabih et al. [11] présentent une
méthode basée sur le suivi de contours binaires entre
trames consécutives. Cheong [3] calcule, sur le nombre
de pixels ayant une forte composante de mouvement,
le pourcentage de ceux qui violent la contrainte de lis-
sage du flot optique. Notre méthode est un mélange
de méthodes basées sur le flot optique, sans toute-
fois le calculer explicitement, et les différences d’inten-
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F1G. 2 - a), ¢), e) Profils temporels typiques (5 pizels)
pour une coupure franche, un fondu enchainé et un
volet respectivement. b), d), f) D(t) associés.

sités. 3) Le seuillage : une fois la mesure de différence
calculée, la plupart des algorithmes comprennent une
étape de seuillage pour distinguer les frontieres du
mouvement et du bruit. Ces seuils sont simples [8,
9, 11] ou plus complexes [1, 3, 12]. 4) Les types de
frontieres détectées : plusieurs auteurs [8, 9, 10] se con-
centrent sur les coupures franches et ignorent les tran-
sitions graduelles. Notre méthode se situe plutot dans
celles qui tentent de détecter tous les types de frontie-
res [5, 11].

3 Approche proposée

Notre objectif est de développer une méthode capable
de détecter de facon adéquate les coupures franches et
les transitions graduelles. Considérons une séquence
vidéo comme une fonction a trois variables discrétes
V(z,y,t). Notre méthode de détection est basée sur
les dérivées partielles de premier ordre de cette fonc-
tion. Notre hypothese initiale est que les frontieres de
plan correspondent aux discontinuités spatiales. Les
figures 2(a), 2(c) et 2(e) montrent des profils tem-
porels pour quelques types de frontieres, confirmant
notre hypothese.

Nous pouvons remarquer qu’une coupure ou un volet
produit un contour de type marche dans la fonction
V(zi,;,t) ce qui produit un maximum dans |V;(2;,y;,t)]-
Lors d’un fondu, l'intensité du pixel change lentement
et produit un contour flou de type marche (sur plu-
sieurs trames). Si la dérivée temporelle est calculée sur
un assez large intervalle, le contour produit un maxi-
mum dans |Vi(2;,y;,t)]-

Du paragraphe précédent, il est clair que la mesure
de différence doit étre une fonction de |Vi(z;i,y;,t)l-
Elle doit aussi étre globale et tenir compte d’un large
nombre de pixels pour réduire le bruit et 'effet du
mouvement. Nous proposons la mesure de différence

suivante :
D(t) =Y Vilzyst)l- (1)
(z,y)



coupe
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Fic. 3 — Situations de seuillage.

Le calcul des dérivées temporelles Vi (z,y,t) est réalisé
par une convolution de V' (z,y,t) avec un masque Gaus-
sien, ou I’échelle du filtre Gaussien permet de considérer
plus de deux trames et donc est mieux adapté a l'iden-
tification des transitions graduelles. Les figures 2(b),
2(d) et 2(f) montrent les D(t) associés & certains types
courants de frontieres de plans.

Nous proposons de localiser les frontieres de plans par
I’identification des maxima locaux dans la mesure de
différence D(t). Cependant, ce ne sont pas tous les
maxima locaux dans D(t) qui sont dus aux frontieres
de plans (figure 3). Premierement, pour éviter les dé-
tections multiples (ex. étiquettes ¢, d et e), seulement
les maxima locaux sur une taille de fenétre fixée sont
gardés(ex. d est gardé). Deuxieémement, deux seuils
sont appliqués. 71 a pour but d’enlever les petits pics
dus au bruit (ex. a et b) et est un pourcentage du maxi-
mum global de D(t). 7 vise & éliminer les maxima
locaux correspondant aux pics de relative basse am-
plitude (ex. f, g et h), qui ne sont pas causés par une
frontiere de plan, mais plutot par le mouvement. Cette
amplitude relative est définie comme la moyenne des
différences entre le pic et les minima précédents et sui-
vants. 75 est un pourcentage de la valeur du pic. En
dépit de ces regles de seuillage, quelques maxima dus
au mouvement demeurent (figure 4, pics a et b). La
section suivante présente une nouvelle approche pour
réduire ces effets du mouvement.

3.1 Réduction des effets du mouvement
Le mouvement affecte la détection des frontieres de
plans dans les régions ou 'intensité des pixels change
a cause du mouvement plutét qu’a cause du montage.
D(t) n’est donc pas suffisante pour enlever les effets
du mouvement en dépit des regles de seuillage. Nous
proposons donc d’identifier les zones ou le mouvement
cause des problémes, et d’estimer D(t) seulement dans
les endroits qui ne contiennent pas de flot optique.
Dans ces régions, les dérivées spatiales peuvent étre
utilisées pour prévenir ces effets. De ’équation du flot
optique (Iyu + ILyv + I; = 0, ou (u,v) est le vecteur
de mouvement) [6], il est clair que §’il y a mouvement,
au moins une des dérivées partielles spatiales doit étre
différente de zéro. Nous proposons donc d’évaluer les
deux dérivées partielles V, (z,y,t) et V, (z,y,t) et éliminer
du calcul de D(¢) les pixels ot une des deux dérivées
est importante. Cela assure que les valeurs importantes
de |Vi(z,y,t)| résultantes du mouvement, ne sont pas
prises en compte dans le calcul de D(t). Les pixels
a forte composante de mouvement sont trouvés en
seuillant I’angle entre le vecteur (V;,V,,V;) et le vec-
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Fic. 4 — Réduction des effets du mouvement.
teur (0,0,V;). L’éq. 1 devient donc:
D(t) = Z { |Vi| si tan@ < tan Ty ©

0 ailleurs
(w 7?/)

Ol Tyt st ’angle maximum toléré entre les deux vec-

e o= ()
ce qui peut étre facilement vérifié. La figure 4 montre la
réduction des effets du mouvement sur la détection des
frontieres de plans. Deux maxima locaux (a et b) dus
aux mouvements ont été presque totalement enlevés.

Nous résumons l’algorithme de la maniére suivante.
1) Convolution de chaque trame de la vidéo avec les
dérivées de premier ordre de la Gaussienne et esti-
mation de D(t) (éq. 2). 2) Localisation des maxima
locaux de D(t) et application des régles de seuillage.
3) Echantillonnage spatial a intervalles réguliers pour
réduire le traitement car I’algorithme est gourmand en
temps. Le nombre de pixels sur lesquels les dérivées
sont évaluées est réduit. Chaque xiéme pixel est gardé
dans chaque direction (ratio 1 : z). L’augmentation du
ratio implique une réduction de la précision. Un choix
adéquat de l’échantillonnage permet de garder une
bonne précision tout en faisant des gains considérables
au niveau du temps de calcul.

4 Résultats expérimentaux

La performance de I’algorithme a été testée, en com-
paraison avec deux autres méthodes (histogrammes
de régions [8] et comparaison des contours [11]. Pour
chaque méthode, le nombre de frontieres correctement
détectées, manquées et fausses positives sont calculées.
Dans le cas des détections multiples, seulement une
détection est considérée correcte, les autres étant con-
sidérées fausses positives. Nous utilisons les graphes
de Rappel vs Précision pour comparer les méthodes.
La mesure de Rappel est définie comme le pourcentage
des éléments désirés qui ont été trouvés, alors que la
mesure de Précision est définie comme le pourcentage
des éléments trouvés qui étaient désirés:

Correct Correct

Rappel = Précision =

Chaque algorithme a été testé avec plusieurs combi-

naisons de parametres de seuil, donc plusieurs valeurs
de Précision ont été générées pour chaque valeur de
Rappel. Le graphe montre donc la meilleure valeur de
Précision pour chaque valeur de Rappel.
La séquence vidéo utilisée pour la comparaison est
extraite d’une bande annonce du film Les Misérables
(1715 trames, 160 x 120 pixels/trame, 15 trames/sec.,
87 frontieres de plans dont 60 franches et 27 graduelles)
et contient un large nombre d’objets et de mouve-
ments. D’autres séquences vidéos ont été utilisées [7]
mais ne sont pas présentées dans cet article.
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F1G. 5 — Meilleure Précision par Rappel.

Histogramme 60 sec. (28.6 t/s)
2000 sec. (0.86 t/s)
3D Dériv. (haute rés.) | 3200 sec. (0.54 t/s)

3D Deriv. (basse rés.) 700 sec. (2.45 t/s)

Suivi de contours

TAB. 1 — Temps de calculs.

Pour la méthode des histogrammes locaux (64 n.g.),
chaque image est divisée en 16 régions de 4 x 4 pixels.
Les 8 régions avec les plus grandes différences sont
éliminées pour réduire les effets du mouvement. La
technique & deux seuils de Zhang et al. [12] est utilisée
pour identifier les transitions graduelles. Les seuils va-
rient entre 1000 et 40000.

Pour la méthode de comparaison des contours, ’échelle
du détecteur de contours est o = 1.5, le seuil sur le
gradient est 80 et la distance r est de 6 pixels. Mal-
heureusement, nous n’avons pas implanté 1’étape d’es-
timation et de compensation de mouvement proposée.
Le seuil sur la valeur de max(pin,pout) varie entre 0.1
et 0.6.

Pour notre méthode, 1’échelle des Gaussiennes est ¢ =
1.5. Deux échantillonnages différents ont été testés. Un
test & basse résolution utilise un ratio 1 : 10 et un autre
a haute résolution utilise un ratio 1 : 5. La taille des
fenétres de recherche est fixée a 7. T, est fixé a 10
degrés, 7 varie entre 1% et 70% et 7> varie entre 10%
et 80%.

La figure 4 montre un graphe de Rappel versus Pré-
cision, duquel nous pouvons constater que pour les
deux résolutions, notre algorithme génere moins de
faux positifs que les autres méthodes, résultant en des
meilleures valeurs de Précision pour chaque valeur de
Rappel. Notre méthode est moins sensible au mouve-
ment et donc localise mieux les transitions graduelles.
A haute résolution, notre algorithme ne géneére aucun
faux positif pour la plupart des valeurs de Rappel<
86%. Pour des hautes valeurs de Rappel, notre algo-
rithme surpasse les autres. Ce graphe montre que notre
méthode est efficace et robuste. La table 4 donne la
performance en secondes et trames par secondes (tps)
pour chaque méthode.

5 Conclusion

Depuis plusieurs années, I’indexation vidéo est un do-
maine de recherche important qui requiere des métho-
des robustes pour la segmentation. Nous avons présenté
un nouvel algorithme destiné a détecter les coupures
franches aussi bien que les transitions graduelles. En
utilisant les dérivées partielles de premier ordre, notre
algorithme reconnait les frontieres de plans en étant

peu influencé par le mouvement. Une étape d’échantil-
lonnage permet de réduire considérablement le temps
de calcul avec un impact raisonnable sur les résultats.
Les résultats présentés confirment que notre méthode
fonctionne bien avec tous les types de frontieres et
méme en présence de mouvements forts.
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