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Résumé —Les flux télévisés sont des documents audiovisuels bien structurés nilsrs@ffet composés de programmes successifs (films,
séries, documentaires, jeux, journauy, ...). Dés que les flux #fumés sur les ondes, ils perdent malheureusement toute informatistnuet-
turation. La problématique est de retrouver automatiquement cette satimiy c’est-a-dire le début et la fin de chaque programme, a pastir de
signaux audiovisuels recus. L'originalité de la solution est de propassysieme complétement automatique basé uniquement sur I'analyse
du flux vidéo. Pour cela, le systéme utilise les propriétés relationnellestetxtoelles des répétitions des inter-programmes (bandes annonces,
publicités, sponsors). Le flux est d’abord segmenté a partir d'ureetign des séquences visuelles répétées puis les segments sonterlassés
programmes ou inter-programmes (IP) grace a la programmatiorukgiguctive. Finalement, les segments de programmes forment la struc
turation du flux. Les résultats présentés montrent une précision telfedwen meilleure que celle indiquée dans les guides de programmes TV
fournis par les chaines de télévision.

Abstract — TV streams are well structured audiovisual documents : they consisheEcutive television programs (movies, serials, documen-
tary films, games, news, ...). As soon as they are broadcasted air,ttftee TV streams lose unfortunately information on their structure. The
problem consists in automatically recovering, from the received linedipAtisual signal, the original structure of the TV stream, i.e. the start
and the end of each broadcasted program. We propose a novelsdhatias only based on the video stream analysis. Our technique makes use
of the relational and contextual information of the repeated inter-pnog{aommercials, trailers, sponsors) in the stream. A first segmentation
step based on a near-identical repeated video sequence detectidorisipdr Resulting segments (the occurrences of repeated segquerte

the rest of the stream) are then classified in program or inter-prog®mThe proposed solution for that is based on Inductive Logic Rrogr
ming. Finally, program segments constitute the TV stream structuration.s@ution achieves a temporal imprecision that outperforms the
electronic program guides provided by the TV channels.

1 Introduction ments étant extrémement couteux lorsqu’ils sont réalissés m

nuellement, des techniques automatiques sont nécesafiires
Les chaines de télévision fournissent aujourd’hui du gante d’exploiter le grand volume de flux TV disponible.

en continu et leur nombre ne cesse de croitre. En France, leLes chaines de télévision fournissent généralement des mé-

fond de I'Institut National de I’Audiovisuel (INA) chargéat-  tadonnées décrivant leur flux télévisuel. Ces métadonrees p

chiver les diffusions frangaises augmente de 540 000 hpares vent étre diffusées avec le flux (c'est le cas po&vént In-

année et au final plus de 4 000 000 heures de programmes y sémtmation Table EIT) ou bien disponibles sur internet (comme

consultables. Face a ce volume de données audiovisuelles, dgour I'Electronic Program GuideEPG). Elles contiennent un

nouveaux besoins et services sont apparus : guide des programmes diffusés avec leurs horaires et lesfs d
— l'archivage de ces données; criptions. Bien que les chaines de télévision connaissenint
— le contr6le des diffusions;; formations exactes de structuration lors de la producties,
— la pige de publicités; métadonnées associées aux flux télévisés ne contiennent que
— l'accés de facon non linéaire au contenu souhaité, c'est-@les horaires approximatifs. L'étude menée dans [1] moiirne |
dire sans contrainte de I'heure de diffusion. précision et I'incomplétude de ces métadonnées.

L'ensemble de ces services repose sur une structuration desDans ce papier, nous présentons un systéme automatique
flux audio-visuels, c'est-a-dire une segmentation pour>en e pour la structuration des flux audiovisuels en segmentsale pr
traire les programmes (films, séries, documentaires, jeur,  grammes et en segments d'inter-programmes sans utiliser de
nauyx, ...) et les inter-programmes (bandes annonces, @gonsmétadonnées. Nous exposons d’'abord I'art antérieur pwis no
et séquences de publicité en particulier) diffusés en oonti détaillons notre systéme basé sur la programmation logigue
puis une annotation ou classification de ceux-ci. Ces traiteductive. Enfin, nous présentons nos résultats.

1. http://ww.ina.fr/entreprise/activites/
depot- | egal -radio-tel e



2 Etatde l'art

sont des portions de programmes. Par exemple, un reportage
sur une actualité importante sera répété entre les ditejeur-

Il s’agit d’un probléme récent qui a déja fait I'objet de quets naux de la journée. Les génériques des émissions seroit auss
études. De maniere générale, siI'on ne dispose pas d’eesmplrépétés. C'est pourquoi il est nécessaire de classer lrseses
de structuration sur plusieurs annéeapproche de structu- résultants de la segmentation basée répétitions. Cestifita-
ration généralement utilisée consiste a détecter les-meer  tion est I'objet de ce travail. Elle est présentée dans ke sui
grammes (IPs). Les IPs sont les séquences audiovisuelleeso
(bandes annonces, publicités, jingles) qui séparent dexiep
d’un méme programme ou deux programmes consécutifs. C&  Structuration automatique de flux
IPs partagent de nombreuses propriétés communes. Erupartic 1A
lier, les IPs sont diffusés plusieurs fois dans le flux. Ceppé- telévisuels
tés font que les IPs sont beaucoup plus faciles a détectéesjue

programmes longs. Ceux-ci sont quant a eux hétérogenes (sé- ™™

IPs = inter-programmes

ries, documentaire, film, émissions) et ne partagent enrgéné + ooy |IPs| ey M Fircoaen [ >
pas de pr,oprletes comrnungs. , . . (1) Détection des répétitions
Les méthodes de détection d'IP peuvent se diviser en trois o
catégories : ] mi...... foerenn, |1 .
1. méthodes basées sur des caractéristiques particulieres ;) segmentation /\
Ces méthodes utilisent des caractéristiques propres aux
IPs comme par exemple : les silences, les images mono- -1 [ I L0 paeee
chromes, ou les absences de logos [5]. Cependant, elles (3) Classification
sont généralement spécifiques a un seul type d'IPs : les [ Progamme i E B o |

publicités ;
. méthodes basées sur des bases de réferences. Ces ME&URE 1 — Schéma général de notre solution de structuration.

thodes stockent dans une base de références les IPs éti-

quetés et classés. Les IPs sont ensuite reconnus dans ld-objectif de notre solution est de segmenter le flux en seg-

flux grace a cette base de références [7]. Des techniquesents de programme et en segments d’IPs sans utiliser de base

basées sur des signatures vidéo ou audio peuvent étre ufie références ou des métadonnées. Le schéma général de notre

lisées pour cette reconnaissance [8]. Linconvénient prinsolution de structuration est présenté dans la figure 1 :

cipal de ces approches est que la base de références d0|t1

étre créée et mise a jour régulierement a la main ; X

. méthodes basées sur les répétitions. Ces méthodes uti-
lisent le fait que les IPs sont diffusés régulierement presq

les répétitions sont détectées selon la méthode de [2];

le flux est segmenté a partir des répétitions, chaque oc-
currence des répétitions forme un segment et chaque écart

a l'identique dans le flux. Les séquences audiovisuelles

répétées peuvent étre détectées en utilisant [3] une table 3.

de hachage et le contenu vidéo, en étudiant [4] la cor-

entre les segments forme un autre segment;

les segments identifiés sont classés en programmes ou
IPs.

rélation du contenu audio d’'un morceau du flux sur une
portion plus longue de flux, ou en effectuant [2]alas-
tering des images clés similaires du flux.

Dans notre solution, le flux télévisé est enregistré et accu-
mulé en continu. Puis régulierement les répétitions sdotiea
|ées. Ensuite, le flux est segmenté et les segments soré<slass

Les méthodes basees sur les répétitions sont les plus prgrace aux répétitions. Le systéme fournit donc une straetur
metteuses car elles n'utilisent que la propriété de répetites  tjon du flux télévisuel de maniere périodique.

IPs sans base de références et ne sont pas spécifiques a ungour le probléme de classification des segments, le role des
chaine TV particuliere. Par exemple, sur la chaine France Zg|ations de voisinage est important. Contrairement ach-te
I'absence de publicités sur la chaine depuis janvier 2008 re niques d’'apprentissage qui essayent de trouver des casacté
impossible l'utilisation des images monochromes. Parreont tiques audiovisuelles de segments pour définir une publicit
les programmes restent séparés par des bandes annonees i une bande annonce, nous considérons que la place d'un
répetent régulierement. segment et les caractéristiques des segments voisinstanpor

Les approches basées répétitions présentées sont lesd@lus &eaucoup dans la détermination d’un segment.
quates pour la structuration automatique. Néanmoinss e | originalité de notre solution est d'utiliser les infortians
sont capables que de détecter des répétitions dans le fltx. Cgontextuelles et relationnelles des répétitions pourdasifica-
taines de ces répétitions sont effectivement des IPs maisrds  tion. Une description détaillée de cette approche est ptése

2. J.-P. Poli [9] utilise la relative stabilité de la programiva des chaines dans [6]. Chaque segment est décrit en utilisant trois greup
de TV et apprend leur structuration a partir des bases deéésrutes dernieres  de caractéristiques :

années de structuration. Cette approche nécessite urggdrite base de don-
nées audiovisuelles qui est trés colteuse a établir.

1. les caractéristiques locales. Elles sont propres a un seu



segment. Nous utilisons la durée et le nombre de répété Evaluation expérimentale
tions du segment;;
Pour évaluer notre structuration automatique en prograsnme
L et IPs, nous avons utilisé un flux TV de 6 jours issu d’'une
2. les caractéristiques contextuelles. Par exemple, l@M® ¢ jine publique francaise. Nous avons créé une véritéirierra
du nombre de répétitions du segment suivant chaque ogy ) gur cette semaine en déterminant manuellement le début
currence d,ella_repetltlon du segment. Nous utilisons auSgk |a fin de chaque programme et de chaque IP. Sur cette période
les caractéristiques locales et contextuelles des segmenys g iours nous nous sommes intéressés plus particuliétemen
VOISInS, a la période de 18h & minuit. Cet ensemble a été découpé en
2 jours d’apprentissage, 1 jour de validation et 3 jours de te
3. les caractéristiques relationnelles. Celles-ci santlesses  Nous avons effectué dans un premier temps une segmen-
attribuées aux segments voisins. tation automatique basée répétitions. Puis nous avonséclas
les segments issus des répétitions suivant notre soliMiouns
avons détecté 798 segments pour les ensembles d’apprentis-
. . . , ) ) sage et de validation et 805 segments pour I'ensemble de test
Afin d'utiliser au maximum les informations relationnelles | \“p| | 5 permis d'apprendre un ensemble de 35 régles lo-

fatdcon_textlli?_llles, nous :\,/lc?ns llml'se la p,ro.gr_amsznorqlmgl giques. Des exemples des régles apprises les plus peesnent
inductive (PLI) pour modéliser les caractéristiques lesaton- s, 4onngs dans La figure 2. Nous présentons les résultats de

textuelles et relatlopnelles. _leee prmmpale est d'applre la classification dans la coloniRd! du tableau 1.
sur un ensemble d’'apprentissage des régles de la forme sui-

vante ° | [ PL [ <3min [ VT |
_ Précision (%) || 93.51] 70.01 | 96.43
«le segment A est un IP si A dure entre 25 et 35 Rappel (%) || 97.12|] 98.66 | 98.63

secondes et si A se trouve entre deuxiPs

, L . TABLE 1 — Evaluation de la classification en IP basée PLI.
L'ensemble de ces caractéristiques est donc décrit comme

des faits encodés en logique du premier ordre. La PLI induite Afin de mesurer les performances de notre classification,
généralise ensuite au maximum des regles logiques reiast t nous avons calculé la précision et le rappel au niveau plan. L
ces faits logiques a partir d’exemples positifs et d’exe#8pl précision est dans ce contexte le nombre de plans correcteme
négatifs. Une fois les regles apprises, nous les appligsoins  classés comme IP sur le nombre total de plans classés comme
vant un protocole précis pour classer automatiquementawps s |pP par le systéme. Le rappel est ici le nombre de plans cexrect
ments. Ce protocole applique en premier les regles uttlisan  ment classés comme IP sur le nombre total de plans appatrtenan
caractéristiques locales, puis celles employant les &€ 3 des IPs d’aprés la VT.
tiques contextuelles, puis enfin, celles employant lesct&ra | es résultats présentés montrent une bonne classificaon d
ristiques relationnelles et ce de maniére récursive. Neossa segments en IP A titre de Comparaison, le tableau montre les
utilise Aleph[10] comme systeme de PLAleph(exP-Progo)  résultats en ne considérant comme IPs que les segments de du-
permet une PLI descendante en partant de régles logiques tige inférieure a 3 minutes (colonme3 mir). Ce seuil de 3 mi-
générales qu'il spécifie. nutes a été choisi empiriquement. Il permet de rapatriex s
Parmi les regles logiques apprises, certaines sont géesriq |Ps (le rappel est proche de 100 %). Le tableau présente aussi
et ainsi tres pertinentes. Cependant, d’autres reglesnmesié-  |es résultats (colonn®T) obtenus en utilisant directement la
cifiques a 'ensemble d'apprentissage. Afin d'évaluer leaiv  classification manuelle de la VT. Ces résultats basés VEserv
de pertinence d’'une regle, un ensemble de validation éiséuti 3 montrer les limitations de notre approche. Nos résultats s
Cet ensemble de validation contient de nouveaux exemples pgroches de ces limites.
sitifs et negatifs a partir desquels le systeme teste lingexte Comme expliqué dans lintroduction, la structuration auto
des regles apprises. Le protocole de classification estalof  matique n’est qu’une étape vers I'élaboration de nouveatx s
difie afin d’appliquer en premier les regles les plus perteéen vices et applications. Une des applications principalédaes
puis les autres regles triées par niveau de pertinence. délinéarisation automatique des programmes du flux TV qui
Lors de la phase d'apprentissage et de validation, la PLI uticonsiste & délimiter précisément le début et la fin de chaque
lise des exemples positifs et négatifs. Ces exemples s is programme diffusé. Cette application ouvre la voie aux ser-
d’'une segmentation et d’un étiquetage manuels du flux et lefices de télévision a la demande et offre ainsi la possibilit
métadonneées ne sont pas utilisées. Les ensembles d’dpprenfux téléspectateurs de regarder leurs programmes faamss s
sage et de validation sont specifiques a chaque chaine et gbntraintes de temps. Notre systéme de structuration @itom
nouvel apprentissage est requis pour chaque chaine a traite tique permet de séparer les IPs du reste des programmes. Ap-
En p|US de bien modéliser les informations relationneltes q-)“qué sur une chaine pub”que (dans |aque||e les prograsnme

contextuelles, la PLI permet de manipuler des regles &ig8ic ne sont pas coupés par des publicités), notre systéme permet
pour la classification. Ces régles peuvent étre facilememit c

plétées par des reglagriori données par un utilisateur expert. 3. Le reste des segments est alors classé en programme.




IP(A) — non(NbRepetitions(A,0)), NbPrecedentesRepetitions(A, 10_20).
P(A) «— NbRepetitions(A,2), NbPrecedentesRepetitions(A, 0), NbSuivantesRepetitions(A,0).
IP(A) < Dist(A, B,1),IP(B), NbRepetitions(A, 10_20).
P(A) «— Dist(A, B,—1), P(B), NbRepetitions(A,0).
Avec :
—IP(A) : Le segment A représente un inter-programme
—P(A) : Le segment A représente un programme
—Dist(A, B, N) : Le segment B est a une distance de N segments du segment A
— NbRepetitions(A,c/a_b) : Le segment A se répéte c fois/entre a et b fois

— NbPrecedentesRepetitions/NbSuivantes Repetitions(A, ¢/a_b) : La moyenne du nombre de répétitions du précédent/suivgntes de chaque
occurrence de la répétition du segment A est c fois/entrebdais

FIGURE 2 — Exemples de régles logiques apprises par la PLI posséddmatut niveau de pertinence.
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L'objectif serait alors d’apprendre des régles relatidieseet [10] A. Srinivasan. Aleph : A learing engine for proposing

contextuelles qui différencient une bande-annonce d'ure p hypotheses. ht t p: / / web2. coni ab. ox. ac. uk/ oucl /
blicité ou d’'un sponsor. Nous envisageons aussi d'étudier u resear ch/ ar eas/ machl ear n/ Al eph/ al eph. pl ,
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méme programme séparées par des coupures publicitaités. Ce
réunification de parties de programmes permettrait unaékdli
risation automatique sur les chaines privées.



