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Étiquetage Automatique de Programmes de Télévision

Résumé

L’indexation automatique de grande quantité de flux de

télévision est un sujet peu abordé par la communauté de

l’indexation vidéo. L’objectif est la détection des ruptures

sémantiques telles les changements de programme ou les

débuts de plage de publicité. Nous montrons que des tech-

niques basées sur des attributs très simples suffisent à

créer une macro-segmentation pertinente qui est utilisée

pour étiqueter automatiquement les programmes à partir

du guide des programmes. Toutefois, nous montrons aussi

les limites d’une telle approche et proposons de robusti-

fier la méthode en intégrant des informations de reconnais-

sance de plans vidéo.

Mots clés

Macro-segmentation, étiquetage automatique, télévision,
EPG.

1 Introduction
L’indexation de flux importants de télévision pose de nom-
breux problèmes pratiques rencontrés par les centres d’ar-
chivage, tel l’INA1, ou les organismes de contrôle de la
diffusion tel le CSA2. Dans le cas de l’archivage, un pro-
blème est par exemple de pouvoir extraire une collection
d’anciennes émissions hebdomadaires. Il n’existe pas de
moyen d’accéder à ces émissions autrement que par une
fastidieuse recherche dans le flux à partir de l’horaire de
diffusion supposé. Un autre exemple est de vérifier automa-
tiquement qu’une chaine ne dépasse pas ses quotas de dif-
fusion de publicité, ou de mesurer l’importance croissante
du parrainage d’émissions. Les solutions existantes sont
avant tout manuelles ou semi-automatique. De plus, la mul-
tiplication des chaines et l’apparition d’appareils grand pu-
blic d’enregistrement de la télévision numérique poussent
aussi à trouver des solutions de structuration automatique
des flux télévisés.
Dans ce contexte, nous proposons une méthode d’étique-
tage automatique de flux télévisés, basée sur des a priori
de production et sur le guide des programmes. Un rapide
état de l’art est tout d’abord proposé dans la section 2 sur
les techniques proches de notre travail qui s’attachent es-
sentiellement à la détection des publicités. Une approche
de détection des séparations entre programmes est ensuite
présentée dans la section 3. Cette méthode est basée sur
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la détection de segments de silence et d’images mono-
chromes. Les détections sont tout d’abord présentées pour
chaque modalité, puis combinées. Nous discutons ensuite
dans la section 4 de méthodes d’alignement entre la macro-
segmentation trouvée et le guide des programmes, ainsi que
le moyen d’y intégrer des contraintes.

2 Travaux Antérieurs
À notre connaissance, il n’existe pas de travaux cherchant
à détecter le début des programmes dans un flux télévisé.
Par contre, de nombreux travaux se sont intéressés à la dé-
tection des plages de publicité dans un flux vidéo de té-
lévision, avec des techniques très proches des nôtres. Une
approche classique et efficace est la détection des images
noires qui marquent la séparation entre deux publicités
[1, 2]. Cette détection est très simple à réaliser mais pro-
duit de nombreuses fausses alarmes, et est pour cette rai-
son combinée avec d’autres attributs comme le silence [2],
la fréquence du nombre de coupures, le niveau d’action [1].
La séparation des publicités par des images noires n’est ce-
pendant pas une constante universelle. Les chaines japo-
naises et américaines n’utilisent pas cette technique, et en
France, les images de séparations sont blanches, bleues ou
noires. D’autres approches utilisent l’absence de logo de
chaine pendant les publicités [3], ce qui n’est pas non plus
systématique, en particulier pour les chaines françaises.
Une approche plus générique est utilisée par [4] qui détecte
les publicités en tant que séquences répétitives. L’approche
utilise malheureusement une classification basée sur des
attributs couleur et audio spécifique au corpus utilisé, qui
est limité aux journaux télévisés. Les résultats sont moins
probants que les approches utilisant la détection d’images
noires.
Des travaux de détection de publicités sur des chaines fran-
çaises ne semblent pas exister.

3 Macro-segmentation multimodale
Pour détecter le début et la fin des programmes, nous
utilisons une constante de production, qui est l’inser-
tion d’images monochromes lors d’un changement séman-
tique important (fin d’un programme, début d’une bande-
annonce, séparation entre deux publicités, etc. . .). Ces
images sont aussi accompagnées d’une forte chute du ni-
veau sonore, ce qui produit des segments facilement iden-
tifiables. Ces segments sont appelés des séparations. Nous
présentons tout d’abord une méthode pour détecter ces sé-
parations à partir d’une seule modalité, puis en combinant
deux détecteurs.



Precision Rappel
détection 0.82 0.9

localisation 0.84 0.79

Tableau 1 – Détection des séparations - audio seul

3.1 Détection de segments de silence

La figure 1 montre l’énergie du signal audio sur une vidéo
d’une durée de trois heures. Les séparations ont une très
faible énergie et sont clairement visibles, ainsi que les
plages de publicités, caractérisées par de nombreuses
séparations très rapprochées.
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Figure 1 – énergie du signal audio sur 3 heures de télévi-

sion.

La méthode de détection de silence consiste à modéliser
l’énergie du signal par un modèle bi-gaussien. La gaus-
sienne de plus petite moyenne représente le silence tandis
que la deuxième correspond à de l’activité audio. L’éti-
quetage d’un segment en tant que silence est réalisée en
seuillant la moyenne de l’énergie du segment. Le seuil est
fixé par seuil = mh − ασh, avec (mh, σh) les paramètres
de la gaussienne modélisant les hautes énergies, et α le pa-
ramètre règlant l’éloignement entre le seuil et la moyenne
mh.
Les résultats sont présentés dans le tableau 1 sur une sé-

quence de télévision française d’une durée de 5h30. La
ligne détection indique la précision et la rappel de la pré-
sence de la séparation, tandis que la ligne localisation in-
dique la précision et le rappel du nombre d’images détec-
tées comme appartenant à une séparation. Ils montrent que
l’énergie du signal audio est un excellent indicateur de la
présence d’une séparation.

3.2 Détection d’ensembles d’images mono-

chromes

La deuxième piste est d’utiliser le fait que les segments de
séparations sont constitués d’images monochromes. Mal-
gré son apparente simplicité ce problème est assez délicat,
pour de multiples raisons :

Precision Rappel
détection 0.41 0.89

localisation 0.96 0.79

Tableau 2 – Détection des séparations - image seule

– la couleur des images insérées dépend de la chaine
(noires, bleues, blanches), une même chaine pouvant uti-
liser plusieurs couleurs d’images suivant le type de cou-
pure qu’elle souhaite effectuer.

– ces images sont très bruitées
– il y a des très nombreuses fausses alarmes (film très

sombre, changement de scène dans les téléfilms. . .)
– un cadre peut entourer l’image : elle est alors bicolore.
Des méthodes simples pour détecter des images noires
ont été proposées. Lienhart et al. [1] seuillent la variance
de l’image dans le domaine pixelique, Sadlier et al. [2]
seuillent la moyenne dans le domaine DCT. Ces méthodes
ne sont pas assez robustes ou adaptées à notre probléma-
tique.
Nous proposons ici d’utiliser l’entropie de l’histogramme
de l’image. Pour un histogramme h quantifié sur N ni-
veaux, son entropie H est donnée par :

H = −

N
∑

i=1

pi log pi avec pi =
h(i)

∑

k h(k)

En pratique, l’histogramme est quantifié sur N = 48 ni-
veaux afin de réduire l’influence du bruit.
H mesure la quantité d’information moyenne contenue
dans l’histogramme. On s’affranchit de cette manière du
problème de la couleur de l’image, et on conserve plus
d’information qu’en calculant le maximum de l’histo-
gramme. L’entropie est aussi moins sensible à la quanti-
fication de l’histogramme que le maximum, et donne de
légèrement meilleurs résultats.
Toutefois l’approche image est sujette à de nombreuses

fausses alarmes, car de nombreuses images monochromes
ne font pas partie d’une séparation. Le Tableau 2 montre
les résultats. On peut toutefois remarquer que la précision
de la localisation est très bonne.

3.3 Méthode de fusion des segments audio et

image

Il semble raisonable de penser que l’utilisation de plusieurs
média peut améliorer les résultats de détection. L’intégra-
tion de différentes sources d’information pose cependant
un problème de décision lorsque les résultats sont contra-
dictoires. De plus, l’audio et la vidéo ont des fréquences
d’échantillonnage différentes, il y a donc aussi un problème
de synchronisation.
Kijak et al. [5] distinguent trois méthodes de fusion des in-
formations multi-modales : l’analyse successive, l’intégra-
tion précoce, et l’intégration tardive. L’intégration précoce
consiste à intégrer les attributs audio et vidéo au sein d’un
même vecteur avant la classsification [5]. L’intégration tar-



Détection Localisation
Modalité Precision Rappel Precision Rappel

Audio 0.82 0.9 0.84 0.79
Image 0.41 0.89 0.96 0.79
Fusion 1 0.9 0.94 0.74

Tableau 3 – Détection des séparations - son et image

dive consiste à classifier indépendemment les portions du
flux pour chaque modalité, puis en combinant les résultats
de ce ces classifications. L’approche par analyse successive
consiste à analyser tout d’abord le flux avec une seule mo-
dalité, puis d’analyser les portions du flux détectées par la
seconde modalité. Cette approche est la plus intéressante
lorsqu’une modalité est clairement supérieure à une autre.
C’est le cas ici, où le détecteur de silence exhibe de très
bonnes performances.
La méthode consiste donc à tout d’abord repérer les seg-
ments de silence à l’aide de la technique exposée en 3.1, ce
qui nous donne un intervalle de silence I1 = {i0 . . . in}.
On utilise ensuite l’information image. Une décision basée
sur un seuillage de la moyenne de l’entropie dans l’inter-
valle I1 ne donnerait pas de très bon résultats à cause d’une
relative mauvaise précision de la localisation audio. La lo-
calisation des séparations par l’attribut image possède au
contraire une excellente précision que nous allons utiliser
pour détecter précisement les limites de la séparation dans
un intervalle élargi I2 = {i0 − γ, . . . , in + γ}
L’agorithme est le suivant. On parcourt l’intervalle I2. Un
début de segment est détecté dès que H(i) ≤ α. Le seg-
ment se termine lorsque i = in + γ ou que le nombre
maximal d’exceptions est atteint. On autorise en effet k ex-
ceptions {j1 . . . jk} telles que H(jp) > α, ∀p ∈ {1 . . . k}.
Les résultats de la fusion des modalités est donné dans

le tableau 3. Le principe même de la méthode fait que le
rappel de la fusion ne peut excéder celui de l’audio. Par
contre la précision est très nettement améliorée puisqu’il
n’y a pas de fausses alarmes, et ceci sur 5h30 de télé-
vision. Des fausses alarmes ont toutefois étés constatées
sur des segments où il n’existe pas de vérité terrain. Ces
fausses alarmes sont dues aux changements de scènes dans
certains téléfilms. Il est néanmoins important de souligner
que l’étiquetage manuel utilisé pour calculer les scores in-
dique les changements sémantiques et non les séparations
elles-mêmes. C’est le principal défaut de la méthode : les
changements de programmes ne sont pas toujours signalés
par une séparation, d’où des scores de rappel toujours infé-
rieurs à 1 quelque soit la qualité de la détection des sépara-
tions. La section suivante montre que les résultats sont ce-
pendant suffisant pour créer une macro-segmentation per-
tinente.
De façon plus marginale, la vérité terrain indique des inter-
valles assez larges pour les changements, d’où les mauvais
scores de rappel pour la localisation.

4 Étiquetage automatique
4.1 Problématique et première solution

La macro-segmentation est une première étape importante
pour une navigation aisée dans les flux de télévision car
elle permet un découpage du flux en segments pertinents
pour un utilisateur. Toutefois ces segments ne sont pas
étiquetés et ne peuvent donc pas être recherchés facile-
ment, à moins d’être manuellement étiquetés. L’informa-
tion concernant les programmes est pourtant disponible
dans le guide des programmes, soit dans sa version papier
classique, soit sa version électronique transmise avec le
flux vidéo, l’EPG (Electronic Program Guide). Il est donc
possible en TV numérique de récupérer automatiquement
ces informations, d’où notre proposition d’étiquetage auto-
matique. Dans DVB [6], l’information concernant les pro-
grammes est transmise dans une table de signalisation, plus
précisément la table EIT, Event Information Table, qui dé-
crit les programmes courant et à venir. Une autre possibilité
est de recevoir ces informations sous la forme d’une des-
cription TV-anytime [7] qui permet de décrire de façon à la
fois simple et très détaillée un ensemble de programmes de
télévision.
Toutefois, l’utilisation de ces informations n’est pas im-
médiate, en raison de leur manque de précision : des re-
tards de plusieurs dizaines de minutes peuvent apparaitre,
certains programmes sont manquants ou erronés. Un reca-
lage entre les informations extraites de l’EPG et la macro-
segmentation est nécessaire. Un procédé simpliste consiste
à tout d’abord classer comme programme les segments
d’une durée supérieur à un certain seuil. Puis, pour un
segment (x1, x2) classifié comme programme, on cherche
dans l’EPG le premier segment (y1, y2) dans l’ordre chro-
nologique qui vérifie :

(x1 − y1) > −γ et (x2 − y2) < γ

La valeur de γ représente la valeur maximale de décalage
(avance ou retard) autorisée. La figure 2 montre un exemple
d’un tel recalage. Cette figure montre à la fois le manque de
précision de la macro-segmentation et de l’EPG. La non-
utilisation systématique des séparations introduit de faux
étiquetages d’inter-programmes en tant que programmes,
en particulier le parrainage (sponsoring), qui est accolé au
programme, voir à l’intérieur. De plus, certains segments
ne peuvent être étiquetés correctement du fait de l’absence
de cette information dans le guide.
Des résultats plus quantitatif à partir d’une segmentation
en plans donnent 65% de bonne classification des plans en
inter-programme, ou en programme correctement étiqueté,
sur 19h de vidéo. Ces résultats clairement insuffisants nous
montrent la nécessité de chercher d’autres méthodes de re-
calage, à la fois pour extraire plus d’informations du flux,
pour prendre en compte des a priori sur la construction
du flux et du guide des programmes et pour être résistant
aux retards, aux suppressions et aux segmentations des pro-
grammes par les publicités.
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Figure 2 – Exemple de recalage simple. En bas,violet, l’EPG, au milieu, vert, la vérité terrain, en haut, jaune, l’étiquetage

automatique

4.2 Méthode d’alignement et d’intégration

de connaissances

Une technique intéressante pour aligner des séquences tout
en intégrant des règles a priori est la distance d’édition
utilisée classiquement pour aligner des chaines de carac-
tères [8]. La distance d’édition est définie comme le coût
minimal des transformations pour passer d’une séquence
à une autre. Les transformations autorisées sont l’inser-
tion, la suppression et la substitution. L’efficacité de l’al-
gorithme est assurée par l’utilisation de la programmation
dynamique.
Ainsi pour une macro segmentation Xi = {x0 . . . xi} et le
guide de programme associé Pj = {p0 . . . pj} la distance
d’édition est calculée par

D(Xi, Pj) = Min







D(Xi−1, Pj−1) + Csub(xi, pj)
D(Xi, Pj−1) + Cdel(pj)
D(Xi−1, Pj) + Cins(xi)

Chaque élément de Xi et Pi est un couple de valeur in-
diquant le début et la fin du programme xi = (xd

i , x
f
i ).

Csub, Cdel, Cins sont respectivement les coûts de substi-
tution, de suppression et d’insertion. Ces fonctions de coût
sont à définir et sont donc l’endroit idéal où définir des heu-
ristiques permettant d’intégrer des informations a priori du
domaine. Un exemple d’heuristique est de remarquer que la
structure des émissions la nuit est complètement différente
(peu ou pas de publicités, pas de coupure d’une émission
par des publicités, suppression de programmes fortement
probable, etc...) et de traduire ces remarques dans les fonc-
tions de coût.
Nous donnons un exemple de définition de fonctions de
coût, en reprenant les simplifications utilisées en traitement
de la parole [9] et connu sous le nom de Dynamic Time

Warping (DTW) :

Csub(xi, pi) = γd(xi, pi)
Cdel(pi) = d(xi, pi)
Cins(xi) = d(xi, pi)

où d est la distance locale entre composantes des vecteurs
Xi et Pi. Classiquement, γ = 2. Cependant pour privi-
légier une substitution par rapport à une suppression puis
une insertion, on doit vérifier Csub(xi, pj) < Cins(xi) +
Cdel(pj) d’où γ < 2.
On définit ici la distance d par :

d(xi, pj) = α|pf
j −pd

j−(xf
i −xd

i )|+β
[

|pd
j − xd

i | + |pf
j − x

f
i |

]

Cette distance est composée de 2 termes, le premier me-
sure la similarité de la longueur des segments xi et pj tan-
dis que le deuxième terme mesure la similarité des horaires
de diffusion. La seule information disponible pour effec-
tuer l’alignement est en effet l’horaire de début et de fin du
programme.
Cette méthode donne des résultats légèrement meilleurs en
terme de classification (72% sur 19h) mais est surtout bien
plus souple pour intégrer des contraintes. Il reste cependant
à étudier si des fonctions intégrant des a priori permettent
d’obtenir de meilleures performances. La figure 3 donne un
exemple de recalage par DTW.

4.3 Intégration d’informations de reconnais-

sance

Un des moyens de s’affranchir du peu de précisison de la
macro-segmentation et de corriger les erreurs de l’aligne-
ment est d’utiliser une méthode de reconnaissance de sé-
quences vidéo de façon à détecter les répétitions. Les sé-
quences répétées sont en général soit des inter-programmes
ou soit des génériques d’émissions et sont donc utiles pour
identifier les instants d’inter-programmes ainsi que les dé-
buts et fins d´émissions. Nous utilisons ici la méthode de
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Figure 3 – Exemple de recalage par DTW
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[10], qui calcule sur chaque image une signature extraite
des coefficients DCT, et retrouve facilement un plan iden-
tique grâce à une table de hashage stockant les signatures.
Il s’agit maintenant d’intégrer trois couches d’information :
– une macro-segmentation basée sur la détection des sépa-

rations
– une information de reconnaissance par rapport à un his-

torique de diffusion ou une base de donnée étiquetée
– le guide des programmes
La distance d’édition se prête bien à cette intégration. On
peut supposer pour simplifier que l’on dispose d’une base
de données de séquences vidéos étiquetées. Dans ce cas, la
reconnaissance revient à étiqueter quelques parties du flux
de façon certaine. Ceci se traduit dans l’algorithme d’ali-
gnement par des points de passage obligatoires. Ces points
permettent aussi de contraindre l’espace de recherche sans
avoir recours à une restriction arbitraire de l’espace.
Supposons qu’un segment ait été reconnu et que ce seg-
ment soit localisé dans une segmentation xi (en jaune sur
la figure). Ce segment possède une étiquette qui est cher-
chée dans l’EPG. On obtient ainsi un programme pj si cette
étiquette est présente, sinon le programme pj est ajouté à
l’EPG. L’intégration d’information de reconnaissance dans
la distance d’édition se fait simplement en pré-remplissant
la matrice des coûts par

{

d(xi, pj) = ǫ

d(xl, pk) = ∞ ∀k < j , ∀l ≥ i

La matrice des coûts est ensuite calculée de façon classique
par la méthode du 4.2.
La figure 4 montre l’apport de la reconnaissance sur le
même segment vidéo que la figure 3. L’étiquette “CD’au-
jourd’hui” qui n’existe pas dans l’EPG provient de la base
de données utilisée pour la reconnaissance. L’informa-
tion de reconnaissance est cependant encore mal utilisée
puisque le générique de fin du journal a été reconnu, mais
n’a pas permi de modifier la segmentation et d’isoler le pro-
gramme “Météo”. Une meilleure utilisation des résultats de
la reconnaissance est à l’étude dans nos prochains travaux.

5 Conclusion
Le but de notre travail est de montrer la faisabilité d’une
solution de structuration entièrement automatique des flux
de télévision. Des méthodes très simples basées sur des a
priori de production sont utilisées pour segmenter le flux
en émissions et les étiqueter grâce au guide de programme.
Une méthode basée sur la fusion des résultats d’un détec-
teur de silence et d’un détecteur d’image monochrome est
présentée pour détecter les séparations entre programmes.
Ces séparations ne sont cependant pas utilisées de façon
systématique par les chaines, et de plus, le guide de pro-
gramme est incomplet. L’étiquetage obtenu ne peut donc
pas être parfait.
Afin d’améliorer la méthode, nous proposons d’une part
d’utiliser un algorithme d’alignement utilisant la program-
mation dynamique résistant aux insertions et suppressions

de programmes. D’autre part, l’utilisation de cet algo-
rithme permet de prendre en compte les résultats d’une mé-
thode de reconnaissance de séquences vidéo, qui permet
d’étiqueter avec une confiance élevée certains segments, et
d’améliorer et de compléter l’étiquetage.
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