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Résumé

De tous les vecteurs d'informations qu'il est possible d’ex-
traire automatiquement d’'un document audiovisuel en vue
de I'exploiter (le décrire, I'archiver ou le classer dans un

corpus thématique), le texte figure parmi les plus intéres-
sants d’'un point de vue descriptif. Nous proposons dans
cet article une nouvelle approche de la problématique de
la détection du texte artificiel et ceci sur un corpus consti-
tué de six journaux télévisés de 20H. A la différence de
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Abstract

Among all the vectors of information which can be auto-
matically extracted from an audiovisual documentin order
to exploit it (i.e : to describe it, to archive it or to classify

it into a thematic corpus), text appears as one of the most
interesting in a descriptive point of view. In this article we

la majorité des méthodes déja proposées, nous essayonspropose a new approach to artificial text detection proble-

ici de construire des modéles statistiques de la "physique"
du texte qui reposent sur des connaissances a priori des
documents étudiés : notre but est moins de parvenir & ex-
traire tous les textes que de réduire le nombre de fausses
alarmes dd a une modélisation trop lache d’autant plus que
ce nombre, lorsqu'il est trop élevé, empéche toute utilisa-
tion de I'algorithme de détection a des fins documentaires.
Nous présentons ici notre méthode : construction d’un ou-
til de vérité terrain efficace dont le modele de données est
basé sur le schéma de description MPEG7 VideoText; mise
au point, a partir des données issues des Vvérités terrains,
d’'un modéle spatio-temporel du texte de nature statistique ;
paramétage d’un algorithme de détection en fonction de
ce modeéle et évaluation de l'incidence de cet ajustement
sur les résultats de I'algorithme.

matic on a corpus composed of six news programs. Un-
like most of the methods which have already been proposed
we try here to construct physical statistical models of text
which are based on a priori knowledge on the documents
we study : our goal is less managing to extract all the texts
than reducing the number of false alarms due to a too weak
modelisation, all the more so since this number makes im-
possible any documentary using of the detection algorithm.
Our method can be summed up as follows : conception of
an effective ground truth editor whose data model is based
on the MPEGY7 description scheme VideoText; adjustment
of a statistical spatio-temporal model based on the data
extracted from the ground truths ; parametrization of a de-
tection algorithm according to this model and evaluation
of its incidence on the results of the algorithm.
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1 Introduction

La mission de conservation du patrimoine audiovisuel fran-
cais confiée & I'Institut National de I’Audiovisuel est une
tache d’une ampleur considérable : au dela du volume sans
cesse croissant de documents a traiter, il existe de nom-
breuses difficultés liées a leur sauvegarde et a leur docu-

mentation. La campagne de numérisation a certes amélioré

I'accessibilité a certains documents mais I'automatisation

des processus mis en oeuvre dans la chaine de I’archivageI
en est encore a ses prémices : a I'heure actuelle, la clé de

vo(te de I'archivage demeure la rédaction de notices des-
criptives par les documentalistes.

C'est dans ce contexte que le théme "Description des
Contenus Audiovisuels" de la direction de la recherche de
I'INA concentre ses travaux sur une utilisation de la nu-
mérisation en vue d'extraire de la vidéo des informations
exploitables pour la description et I'exploitation des docu-
ments audiovisuels. Parmi ces informations, nous nous in-

téressons au texte inclus dans les vidéos qui est une source

fiable de données descriptives, puisqu'il évite une phase
d’interprétation subjective de I'information collectée.
Bien que la problématique de la détection de texte ait déja

été abordée, notre méthode présente une originalité dans le

sens ou nous travaillons a une méthode de pilotage d’un al-
gorithme de détection. Notre hypohése de départ est qu’en
acquérant une modélisation suffisamment fine de I'objet
"texte vidéo", on parvient a améliorer les résultats d'un

algorithme de détection. Plus généralement, nous suppo-

sons que cet apprentissage supervisé évitera les écueils d0

généralement motivée par une volonté d’accélérer le travalil
de documentation manuelle. Une documentation exclusive-
ment basée sur les textes extraits est évidemment utopique :
les textes sont soit trop peu nombreux dans le cas des textes
artificiels ; soit trop souvent décorélés du theme du repor-
tage dans le cas des textes de séebme documentation
partielle est alors possible mais n'accélére pas significati-
vement le processus de documentation.

On peut aussi envisager d'utiliser le texte en support a
un autre processus descriptif comme la segmentation ou
la transcription de la bande sonore. Pour ce qui est de
la segmentation, il apparait que les textes, essentiellement
les textes artificiels, peuvent étre utilisés dans le cadre de
'étude des journaux télévisés pour délimiter les plateaux
des reportages. Les noms des journalistes interviennent par
exemple systématiquement au début ou a la fin d'un repor-
tage. Certains textes présentés dans des encarts lors d’'un
plateau, annoncent le reportage suivant. Pour ce qui est de
I'aide a la transcription de la bande sonore, les textes ex-
traits peuvent aider a résoudre le probleme des entités nom-
mées qui mettent en échec les systémes de transcription.
L'application nous semblant la plus viable tant d’'un point
de vue scientifique que d'un point de vue industriel est la
thématisation. Le programme de thématisation est né de la
volonté de I'INA de valoriser ses fonds et de les structu-
rer pour faire face a la demande, voire I'anticiper. Ce pro-
gramme consiste a regrouper sous une étiquette commune
des documents vidéo provenant de différentes sources, dif-
fusés pendant différentes périodes, pour finalement former
des corpus cohérents qui constituent des offres commer-
ciales de type " prét-a-diffuser ". On distingue trois types
de corpus : les événements, les thémes et les personnalités

Sdont voici quelques exemples :

& une modélisation trop lache généralement basée sur des * Themes : " Festival de Cannes ", " Football. L'équipe de

heuristiques.

France en coupe du monde : 1950-1986 "

Nous présenterons dans cet article les différentes étapes de* Evénements: " Mai 68", " Laguerre du Vietnam : 1966-

notre méthode qui se limite pour l'instant aux seuls textes
artificiels. La premiére partie motivera, d’un point de vue
industriel, I'intérét que nous portons au texte : quelles sont

1977"
» Personnalités : " Jacques Dutronc ", " Yves Montand ",
" Robert Badinter "

les applications possibles ? La seconde partie posera le pro- paymj toutes les taches liées a la thématisation, la plus
bleme de la constitution des verités terrains indispensables ;. iaressante est celle de la complétion de corpus théma-

a notre étude : comment caractériser le texte ? La troisieme tiques partiellement formés : le théme étant connu, il est
partie abordera la modelisation physique des textes a par- hossible de construire un modele du vocabulaire théma-
tir des vérités terrains. Enfin, aprés avoir présenté un état tique employé et méme des "textes vidéos" présents dans
de I'art du domaine de la détection ainsi que detaillé 'al- o5 gocuments audiovisuels en relation avec ce théme. Ii
gorithme que nous parametrerons, nous aborderons la pa- gst glors envisageable de rechercher les documents en re-
ramétrisation en elle-méme ainsi que I'évaluation de son |40 avec le theme en s’appuyant sur les textes extraits et
incidence sur les résultats de la detection. sur un processus de catégorisation. A titre plus prospectif,
2 Quelle utilisation du texte extr ait ? il est envisagegble dg rec}hercher les nouveaux thémes au-
tour desquels il serait intéressant de former un corpus en
Parmi les utilisations du texte les plus évidentes, on compte s’appuyant sur la fréquence des termes relevés dans les vi-
I'aide a la rédaction des notices descriptives, a la segmenta- déos.
tion plateaux/reportages dans les journaux télévisés, a I'in-
dexation ou encore a la mise a jour de modéles de langages

utilisés pour la transcr'lptlon de la ba.nde sonore. 1le texte de scéne correspond au texte qui, au contraire du texte artifi-
En ce qui concerne l'aide a la rédaction des notices, elle est ciel, ne résulte pas d'un traitement de post-production




3 Laconstruction du modée s’exprimant a I'écran ou de journalistes; les textes encart,

o situés en haut a droite de I'écran lors d’'un plateau, an-
3.1 Constitution du corpus noncent le théme du reportage a venir; les textes "cartes"
A la vue de notre problématique générale : détecter le correspondent aux noms de lieux stipulés sur des cartes;
texte, ainsi que des domaines applicatifs mentionnés pré- les textes blanc, apparaissant en bas de I'écran, donnent
cédemment, les journaux télévisés s'imposent comme les des informations sur le lieu du reportage, sur le mode de
meilleurs candidats lors de la constitution de notre corpus. diffusion (en direct, par téléphone ...) ou correspondent a
En effet, ceux-ci présentent de nombreux textes, autant ar- des sous-titres; la classe divers est quant a elle constituée
tificiels que "de scéne”. Limpératif de quantité de texte, de tous les textes dont ni le contenu, ni la forme ne leur
important dans le cadre de la constitution de modeéles, est Permet de former une classe distincte.

donc respecte. Les modalités de réalisation. Chaque journal télévisé

En outre, il existe aussi dans le contenu des journaux télé- contient en moyenne 80 zones de texte artificiel différentes.

vises, des particularités qui nous poussent a les privilégier : || convient donc de mettre en place au préalable une métho-

* un fond important : le premier journal télévisé remonte  dologie précise que nous utiliserons pour réaliser les vérités
a Juin 1949; terrains des six journaux de notre corpus.

* une structure similaire selon les chaines : les chaines Sj |e repérage temporel des zones de textes ne pose pas
s'accordent autour d’une présentation typique axée sur de problémes, il n'en est pas de méme pour le repérage
un découpage "plateau/reportage”. Seule la charte gra- spatial. Il est courant par exemple, qu’'une zone de I'image
phique différencie la forme des différents journaux; présente différents textes regroupé dans un méme encart ou

* une pluralité des contenus : les contenus sont représenta- un méme bandereau. L'exemple le plus courant est celui de
tifs de la majorité des émissions de la télévision : unjour-  différents noms de journalistes présentés dans un bande-
nal telévisé diffuse des extraits de film, de spectacle ou reau. Dans ce cas, nous avons deux possibilités : privilé-
de retransmission sportive ; les sujets peuvent étre com- gjer la physique des textes ou leur sémantique. Dans le cas
parés a des documentaires de format court et les inter- o nous privilégions la physique des textes, chaque zone

views sur le plateau a des débats; suffisamment éloignée des autres zones d’un méme type se
* le journal télévisé est au coeur de la thématisation : il réveéle isolée dans la vérité terrain. Nous retenons ici cette

est frequent que des extraits de journal telévisé soient solution bien que dans le cas de I'exemple des noms des

retenus dans les corpus thématiques de I'INA; journalistes, tous les noms forment une unité sémantique.

Notre corpus est formé de six journaux télévisés de 20h Nous illustrons ce choix dans la figure 5 : on voit dans
diffusés durant AoGt 1997. Nous travaillons sur des vidéos [|'image (a) que I'on choisit d’isoler les deux groupes de
au format MPEG1, de résolution 352*288. Nous scindons noms.

notre corpus en un corpus d’'apprentissage et un corpus de Un dernier probléme est celui de la catégorisation en
test contenant chacun trois documents. classes. Ainsi, certaines classes laissent une part d’ambi-

32 L <titution d itést . guité ne facilitant pas le classement. Par exemple, nous
: aconstitution desveritesterrans avons choisi de réunir dans une méme classe "blanc", des

Les donnéesretenues. Pour modéliser correctement les  textes ayant une physique et une sémantique relativement
textes artificiels, il convient de relever manuellement, les différente. Ce choix, discutable, repose sur la nécessité de

informations pertinentes qui leur sont relatives. En ce qui réduire au maximum le nombre de classes. En effet, dans
nous concerne, nous choisissons de conserver lors de I'éta- Un cadre plus général, il n'est pas envisageable d’extraire
blissement de ces vérités terrains quatre informations : lors de I'établissement des vérités terrains, toutes les infor-
« la transcription du texte en conservant les retours a la mations relatives a chaque texte. Non seulement, cela en-
ligne (ce qui permet de connaitre le nombre de lignes de trainerait un allongement non raisonnable du temps passé
texte), a établir les vérités terrains mais cela aboutirait a terme
« les différentes positions de la zone du texte (délimitée & Un non sens : le but est d'avoir la modélisation la plus

par un rectangle) au cours du temps (une seule si le texte 9€nérique possible pour pouvoir I'appliquer a un grand en-
est fixe), semble de documents.

. les différents temps de références délimitant chaque A titre indicatif, nous avons choisi de stocker les données
mouvement d’'une zone de texte (qui ne sont que deux issues des vérités terrains au format XML. La structure de
si le texte est fixe), données que nous avons utilisée se rapproche du schéma

« la classe du texte. de description MPEG?7 : VideoTextType DS.

La classe du texte est choisie parmi les classes sui- 3.3 Unepremiére exploitation des résultats

vantes : "bandereau bleu", "blanc", "encart", "carte", "di- le calcul de statistiques

vers". Ces classes correspondent a des catégories "phy-
sique" et sémantique du texte : par exemple les bande- Préalablement & la qualification du texte par I'entremise
reaux sont de couleur bleu, toujours situés en bas de I'écran de primitives complexes, nous choisissons de calculer des
et contiennent systématiquement le nom d’'une personne données statistiques de bas-niveau (moyennes, écarts types



et extrema) permettant de mieux nous représenter la na- que leur durée varie donc en fonction de la personne char-
ture spatio-temporelle du texte. Ces données sont résuméesgée de les faire apparaitre. Cependant, d'un point de vue
dans les tableaux ci-dessous (les données relatives au tempsstatistique, et par un test de comparaison de moyennes a 5%
ont été mesurées en nombre de frames et celles relatives ade risques, on peut montrer que seules les classes "Blanc-
la localisation spatiale en nombre de pixels) : Bandereau" et "Encart-Divers"” ont des moyennes statisti-
guement équivalentes. Bien que nous ne validions pas que
Global | Bandereau| Blanc | Carte | ces lois soient normales, cette équivalence demeure valide

Nombre de zones 340 196 39 33 de par la robustesse de ce test pour les petits échantillons
Durée moyenne| 183.44 114.1 104.46 | 72.060 | [15].

Durée minimale 24 42 24 39 En ce qui concerne les données spatiales, il apparait au
Durée maximale| 1558 224 199 166 contraire une certaine stabilité au niveau de la hauteur de

Ecart-type 171.21 62.12 53.835 | 50.912 | la zone de texte. En ce qui concerne la localisation, elle
Encart | Divers | dépend grandement de la classe considérée : les bande-

Nombre de zones 58 14 reaux bleus, qui apparaissent toujours en bas de I'écran
Durée moyenne 485.72 | 384.35 | sont par exemple stables relativement a leur position en Y.
Durée minimale 179 33 Une étude statistique similaire a celle effectuée sur les don-
Durée maximale 869 1558 | nées temporelles permet de montrer par exemple que, si les
Ecart-type 562.04 | 383.30] localisations spatiales des classes "Bandereau” et "Blanc”

sont équivalentes, leurs caractéristiques Hauteur et Largeur
TAB. 1 — Statistiques temporelles des textes dans le corpus sont statistiquement differentes. Sur 'ensemble des carac-

d’apprentissage téristiques, le parametre Hauteur est le plus discriminant en
suivant le critére de comparaison statistique des moyennes
déja utilisé.
Global Bandereau Remarqueset conclusion. Il convient de noter ici I'inci-
Moyenne | Ecart-type| Moyenne | Ecart-type| dence des choix effectués quant & la réalisation des vérités
X 104.90 86.0 60.36 56.3 terrains. Pour plus de clarté, nous nous nous baserons sur
Y 194.45 62.8 232.0969| 6.10 des exemples comme celui, déja mentionné, des noms des
Hauteur 30 9.89 31 7.20 journalistes présents dans un méme bandereau. Nous avons
Largeur 105 56 106 56.3 fait le choix de regrouper les zones proches spatialement.
L/H 3.48 1.55 3.29 1.40 Ceci a pour conséquance directe un manque de stabilité
Blanc Carte en ce qui concerne la position en X ainsi que la largeur
Moyenne| Ecart-type| Moyenne | Ecart-type| des zones de texte appartenant a la classe bandereau. De la
X 105.76 52.8 145,57 69.8 méme fagon, I'hétérogénéité de la classe "blanc" aboutit a
Y 231.94 774 130.69 485 une certaine instabilité tant temporelle que spatiale. Nous
Hauteur 32 13.2 22 8.34 verrons en conclusion de cet article comment il est envisa-
Largeur 149 4.98 70 62.3 geable de remédier a ces probléemes.
L/H 4.85 207 316 0.89 Pour conclure cette partie, et avant d’expliquer plus préci-
Encart Divers sément quels ont été nos choix en ce qui concerne la mo-
Moyenne | Ecart-type| Moyenne | Ecart-type délisation des textes et le paramétrage de notre algorithme
X 54453 183 51.78 27 présenté plus loin, nous pouvons remarquer que la réali-
% 94.36 39.9 128 615 sation des vérités terrains ainsi que le calcul de certaines
Hauteur 26 214 28 10.7 données statisti_ques de_ pa}s niveau nous ont permisi de dé-
Largeur 1 206 173 547 cEaIer une certaine sta_b|I|te dans les textes observeés, tant
W 330 106 388 19 d’un point de vue spatial que temporel.

La suite de l'article portera successivement sur I'état de
TAB. 2 — Statistiques spatiales des textes dans le corpus I'art du domaine de la détection de texte dans les docu-
d’apprentissage ments audiovisuels, sur notre algorithme que nous utilisons
pour notre étude et sur le paramétrage en lui-méme.

Parmi toutes les données présentées dans ces deux ta- - )

bleaux, seuls les écarts types peuvent étre utilisés pour 4 Etatdel'art

rechercher une quelconque stabilité intra-classe, tant d’'un L'extraction du texte présent dans les documents vidéo est
point de vue spatial que d’un point de vue temporel. un domaine de recherche trés récent mais cependant tres fé-
Il apparait alors que, d’'un point de vue temporel, il ne cond. Les premiéres méthodes de détection du texte a avoir
semble pas exister de réelle stabilité intra-classe quant a la été proposées peuvent étre considérées comme des généra-
durée d’apparition. Ces résultats ont pour principal cause le lisations de techniques du domaine de 'OCR dans le cadre
fait que les textes sont souvent ajoutés a I'écran en direct et de I'analyse automatique des documents. La problématique



de la détection est en effet proche de celle de I'analyse de des algorithmes se servent de la densité des contours ou
la structure d’un document contenant du graphisme (jour- de caractéristiques similaires comme les coefficients haute
naux, page web etc, ...). Les algorithmes congus pendant fréquence d’'une décomposition en ondelette. L'emploi de
cette période segmentent les caractéres du texte avant de lescaractéristiques traditionellement utilisées pour la détec-
regrouper afin de détecter le texte comme des ensembles detion de texture est limité au cas du texte court. En ce qui
caractéres alignés. Une analyse detaillée de cette bibliogra- concerne les "longs textes", Sin et al présentent un algo-
phie peut étre trouvée dans [19]. Les méthodes basées surrithme destiné a la détection de texte écrit sur des pan-
la segmentation apportent de trés bons résultats quand ils neaux [16]. Les caractéristiques utilisées pour la discrimi-
sont appliqués aux images de trés haute résolution, comme nation sont extraites de la fonction d’autocorrelation d’'une
les journaux. Par contre, dans le cas de la vidéo, caractéri- ligne de I'image. Plusieurs lignes sont concatenées, ce qui
sée par des polices de trés petite taille et par des caractérespeut provoquer des problemes dis au non-alignement de
connectés, on adopte généralement des méthodes baséesa phase de la tranformée de Fourier des différentes lignes.
sur la détection de contours ou I'analyse de texture. Cette méthode ne peut étre appliquée aux textes courts.

La méthode de Sato, Kanade et al. [14] repose sur le fait Par ailleurs il existe plusieurs algorithmes basés sur I'ap-
que le texte peut étre assimilé & une zone présentant de prentissage. Li et Doermann laissent glisser une fenétre sur
nombreux contours verticaux. L'algorithme de détection [I'image, en utilisant un réseau de neurones de type MLP
s’appuie donc sur un détecteur de contours et regroupe pour classifier chague pixel comme “texte” ou “non tex-
en rectangles les zones présentant une forte densité dete” [10]. Les caractéristiques sont extraites des échelles de
contours verticaux. Les auteurs reconnaissent la nécessité hautes fréquences d’'une ondelette de Haar. Clark et Mir-
d’augmenter la qualité de I'image avant la phase d’'OCR. mehdi utilisent aussi un réseau de neurones pour la dé-
Par conséquent, ils effectuent une interpolation pour aug- tection du texte [3]. lls extraient des caractéristiques di-
menter la résolution de chaque boite de texte suivie par verses comme la variance de I'histogramme, la densité des
une intégration de plusieufsames(en prenant les va- contours etc.

leurs minimale/maximale des niveaux de gris). La recon-  pyyne tacon similaire, Wernike and Lienhart fournissent la

naissance est realisee par une mesure de corrélation. Une yensite moyenne et la densité directionelle de contour & un
méthode similaire est proposee par Agnihotri et Dimitrova  ¢|5ssificateur de type MLP [18]. Dans un article plus récent
[1]. Wu, Manmatha et Riseman [20] combinent quant @ [19] |es mémes auteurs proposent un vecteur de caracté-
eux la recherche des contours verticaux avec un filtre de ristiques composé d'un carte 200 de contour de couleur.

texture. Malheureusement ces algorithmes dependent for- Jung apprend directement les niveaux de gris de la vidéo

tement du résultat de la bina,risatiqn des contours. Un al- 5uac un réseau de neurones [8]. Dans un approche simi-
gorithme comparable est présente par Myers et al [12]. |ire Kim et al. apprennent également les niveaux de gris
Bien queles autegrs se concentren.tsurtoutsgr lareparation y; texte avec des Support Vector Machine. Tang et al. em-
des Qﬁ‘ets de 'f" distortion gerspectlve, I'algorithme a_bordg ployent un algorithme d'apprentissage non supervisé pour
aussi le probleme de la détection de texte. Ceux-Ci se li- |3 ggtection [17]. Leurs caractéristiques étant basées sur la
mitent aux textes _d’une Iongueur pregse,_ce qui fa_C|I|te la dynamique des niveaux de gris uniquement, ils détectent
recherche d(_as points d_e fuite et la détection des lignes de Iapparition et la disparition de texte. Par conséquent, le
base pour faire recouvrir au texte une vue frontale. texte présent du début a la fin d’un plan n’est pas détecté.
Le travail de LeBourgeois [9] est basé sur 'accumulation | a méthode proposée par Chen et al [2] comporte deux
des gradients horizontaux. La phase de reconnaissance estétapes . La premiére étape est consacrée a la détection de
basée sur des regles statistiques sur les caractéristiques deexte par détection de contour et morphologie mathéma-
projections des niveaux de gris. tique. La deuxiéme étape consiste a classer les zones obte-
Bien que parfois employée uniquement durant la phase de nues en deux classes : texte et non-texte. lIs utilisent pour
post-traitement de la détection, la morphologie mathéma- celales SVM en se basant pour ce qui est du mode de déci-
tigue peut étre aussi utilisée comme base de la phase mémesion sur une carte contentant pour chaque pixel la distance
de détection. Hori cherche ainsi les regions de texte en di- minimum au contour la plus proche. On remarquera que
latant les contours de I'image [7]. La plus grande partie de cette méthode souffre de sa premiére phase, trop simple, et
son travail est consacrée a la binarisation et la suppression qui ne prend ainsi pas en compte suffisamment d’aspects
du fond complexe. Hasan et Karam dilatent les contours du texte.

détectés par un détecteur morphologique[6]. Néanmoins, || convient ici de rappeler que les méthodes d’apprentis-
les contraintes fortes concernant la géométrie et la taille du sage dépendent grandement de la qualité et de la quantité
texte nuisent a la robustesse de leur méthode. des données d’apprentissage. Or le texte apparaissant dans
En ce qui concerne la discrimination entre le texte et le les vidéos peut avoir une multitude de polices, de styles,
non-texte, les méthodes que nous venons de présenter s’ap-de tailles, d’ orientations etc., ce qui rend la généralisation
puient sur des caractéristiques simples, ce qui peut s’ex- d'un systéme d'apprentissage tres difficile. Les caractéris-
pliguer par le fait que dans un voisinage de petite taille, le tiques trés simples, comme les niveaux de gris etc., ne per-
texte ne posséde pas d'attribut distinctif robuste. La plupart mettent sans doute pas d’aboutir a un systéme d’apprentis-



sage qui soit robuste a la diversité des textes possible.

Une méthode qui agit directement dans le domaine de la
vidéo compressée est proposée par Zhong, Zhang et Jain
[22]. Leurs caractéristiques sont calculées directement a
partir des coefficients de DCT des données MPEG. La dé-
tection est basée sur la recherche des variations horizon-
tales d'intensité, suivie par une étape de morphologie ma-
thématique. Randall et Kasturi [4] calculent une énergie de
texture a partir des coefficients de DCT. Malheureusement
leurs bons résultats se limitent au cas des textes de trés
grande taille. La méthode proposée par Gu est congue pour
le texte statique horizontal [5]. Mis a part les coefficients
de DCT il utilise aussi des vecteurs de mouvement pour

la suppression des fausses alarmes. On remarquera pour

conclure que le grand nombre de formats vidéo ( MPEG1,
MPEG2, MPEG4, Sorenson, RealVideo ) empéche toute
pérennisation de ces méthodes, d’autant que la recherche
dans le domaine de la compression vidéo est extrémement
fertile.

5 Lesystemede détection

Nous présentons ici dans les grandes lignes I'algorithme de
détection que nous avons utilisé pour notre étude. Celui-
ci est détaillé plus amplement dans [1®]La détection

du texte est réalisée dans chaque frame de la vidéo. Les
rectangles figurant la localisation du texte sont suivis pen-
dant leur période d’apparition pour associer les rectangles
se correspondant dans les différents frames. Cette informa-
tion est nécessaire pour améliorer le contenu de I'image,
ce qui peut étre atteint par l'intégration de plusieurs rec-
tangles contenant le méme texte. Cette phase doit produire
des sous-images d’'une qualité en accord avec les pré-requis
d’un processus OCR.

Notre approche s’appuie sur le fait que les caractéres du
texte forment une texture réguliére contenant des contours
verticaux alignés horizontalement. L'algorithme de détec-
tion reprend la méthode de LeBourgeois [9], qui utilise
I'accumulation des gradients horizontaux pour détecter le
texte :

Lar1

i——t 9T
Les paramétres de ce filtre sont I'implémentation de I'opé-
rateur dérivatif (nous avons choisi la version horizontale du
filtre Sobel, qui a obtenu les meilleurs résultats) et la taille
de la fenétre de I'accumulation, qui correspond a la taille

des caractéres. Comme les résultats ne dépendent pas trop_

de ce paramétre, nous l'avons fix@ta+ 1 = 13 pixels. Le

résultat de cette phase consiste en une image contenant une_

mesure de la probabilité de chaque pixel d’étre un pixel de
texte.

La binarisation des gradients cumulés est poursuivie par
une version deux-seuils de la méthode d'Otsu [13]. Cette

2Cet algorithme a donné lieu a un brevet FR 01 06776 déposé par
France Télécom le 23 Mai 2001

méthode calcule un seuil global a partir de I'histogramme
des niveaux de gris. Nous avons changé la décision de bi-
narisation pour chaque pixel comme suit :

Ix7y < kbas = Bxy =0
Ly > knaut = By, =255
kbas > Ix,y > Khout = Bm,y =

255 s'il existe un chemin
aun pixelly , > knaut

0 sinon

ou le seuilky,,.,; correspond au seuil calculé par la méthode

d’'Otsu, et le seuiky, s est calculé a partir du seui}, ., et

le premier moden de I'histogramme ks = mo+0.87-

(kh,aut - mO)-

Avant de passer des pixels a des zones compactes, nous

utilisons un post-traitement morphologique afin d’extraire

les rectangles englobant des zones de texte. Cette derniere
étape permet d’atteindre plusieurs buts :

— Réduire le bruit.

— Caorriger des erreurs de classification a partir de I'infor-
mation du voisinage.

— Connecter des caractéres afin de former des mots com-
plets.

La phase morphologique est composée des étapes sui-

vantes :

— Fermeture (1 itération).

— Suppression des ponts (Suppression de tous les pixels
qui font partie d'une colonne de hauteur inférieure a 2
pixels).

— Dilatation conditionnelle (16 itérations) suivie par une
érosion conditionnelle (16 itérations).

— Erosion horizontale (12 itérations).

— Dilatation horizontale (6 itérations).

Nous avons congu un algorithme de dilatation condition-

nelle pour connecter les caractéres d'un mot ou d'une

phrase, qui forment différentes composantes connexes dans

I'image binarisée. Cela peut arriver si la taille de la police

ou si les distances entre les caractéres sont relativement

grandes. L'algorithme est basé sur une dilatation “standar-

d” ayant pour élément structuraBty = [ 1 1 1 |La

nouveauté consiste a restreindre cette dilatation aux seuls

pixels satisfaisant les conditions suivantes : un piRelst
dilaté seulement, si

— la différence de hauteur de la composaritencluant le

pixel P et la composanté’, voisin a droite ne dépasse

pas un seuit;.

la différence de positiongde ces deux composantes ne

dépasse pas un setil

la hauteur de la boite englobante incluant ces deux com-

posantes ne dépasse pas un gguil

Les pixels dilatés sont marqués avec une couleur spéciale.

L'érosion conditionnelle qui suit la dilatation condition-

nelle utilise le méme élément structuraBf;. Seuls les

pixels margqués au cours de la dilatation peuvent étre sup-
primés durant cette phase d'érosion. Apres les deux opéra-



tions tous les pixels marqués qui n'ont pas été érodés sont Le paramétrage spatial. Nous avons vu lors de I'étude
considérés comme étant des pixels de texte. des données statistiques de bas-niveau, qu'il existait une
certaine stabilité intra-classe, observée essentiellement
dans les données relatives a la position des textes ainsi que
dans celles relatives a leur taille.

Nous décidons alors de limiter la détection aux zones de
l'image dans lesquels on reléve le plus de texte au cours
du temps dans les vérités terrains. Nous illustrons ce choix
dans la figure 2.

FIG. 1 — Les résultats intermédiaires pendant la détection :
'image d’entrée (a), le gradient (b), I'image binarisée (c),
|’|mage aprés |e post_traltement (d)‘ (a) Image Originale (b) Image seuillée

La figure 1 montre les résultats pendant la détection. Les Fic. 2 — Le choix des zones de détection

figures 1a et 1b affichent 'image originale et 'image des

gradients accumulés. Les régions de texte sont visiblement Dans I'image (a), la valeur de chaque pixel est relative au
marquées en blanc. La figure 1c montre I'image binarisée, nombre de zones de texte auxquelles celui-ci appartient au
portant encore du bruit, bruit qui est ensuite supprimé dans cours du temps en comptant pour chacune de ces zones le
la figure 1d. nombre de frames correspondant a la durée d’apparition.

Apreés le traitement morphologique, on applique a chaque Limage (b) correspond a la premiere image seuillée. Ce
région (ou composante connexe) des contraintes géomé- Seuil est déterminé manuellement, de telle sorte que les
triques afin de réduire le nombre des fausses alarmes. En- {rois zones principales déja relevées dans la premiere
fin, une recherche des cas particuliers est appliquée pour image soient isolées. Ce choix repose sur notre classifica-
considérer aussi les traits détachés de la zone de chaquetion : ces trois zones contiennent tous les "bandereaux”,
composante (les hauts de casse et les bas de casse). la majorité des textes "blancs" ainsi que les "encarts". Les

Le but du module de suivi est d’associer les rectangles cor- :thes cigrltes , a'?s' quetlisl, texte;s ddlvers ’ dontdla rep.artlt-,
respondant & un méme texte apparaissant dans plusieurs lon spatiale n est pas stable sont donc en grande majorite

images successives dans le but final de réduire encore une €cartés de notre étude. geur

fois le nombre de fausses alarmes. Pour parvenir & associer OUS utilisons aussi comme parametre le s qui

correctement les différentes instances d’'un méme texte, C(_)nstitue dans I'algorithme un critére dfe sc_élection géome-
nous utilisons des mesures du recouvrement calculées entre !94e des zones de texie en vue de. r.eduw.e !e nombre de
chaqgue rectangle de I'image courante et les rectangles de fausses alarmes. Nous chaisissons ici de "”?”er les zones
la liste des apparitions, liste qui se forme au fur et a me- de texte vghgies aux seules zones dont le ratlo est co,rpprls
sure de la détection. La durée d’apparition d’'un texte, c.a.d er_1tre le minimum et l,e maximum constatés lors de ['éta-
le nombre de frames ou celui-ci apparait a I'écran, nous blissement de la verité terrain.

sert alors de mesure de stabilité. Nous considérons les ap- Er_1f|n, une fois la phase d(,e de'Eec_:uon termlnee_, nogs ap-
paritions de longueur plus courte qu’un seuil fixe comme pliquons un autre filtrage géometrique, qui consiste a sup-
fausses alarmes primer toutes les zones dont les caractéristiques de taille

(hauteur et largeur) ne sont pas comprises entre les extrema

6 Le paramétrage del al gor ithme constatés lors de I'établissement des vérités terrains.
Les paramétres temporels. |l n'apparait pas, au vue

L'algorithme de détection utilise un grand nombre de pa- des données calculées, de stabilité relative aux durées des
rametres. Tous ne sont pas explicites ou accessibles facile- textes selon leur type.

ment. De plus, notre but est de parvenir a exploiter des don- Néanmoins, nous pouvons utiliser facilement la donnée re-
nées de bas-niveau construites a partir des vérités terrains lative a la durée minimale globale. Il existe dans l'algo-
pour le paramétrage. Dés lors, les parametres sur lesquels rithme un paramétre relatif & la durée minimale d’appari-
nous devons influer se doivent d'étre explicites. tion permise pour une zone de texte : toute zone de texte



gui n’est pas détectée durant un nombre minimal d’images Résultats. Nous évaluons notre paramétrage sur trois
n'est pas validée en tant que zone de texte. Nous fixons journaux télévisés. Les deux figures suivantes illustrent le
alors ce paramétre a la durée minimale calculée a partir des procédé de détection :

vérités terrains.

7 Reésultats

Lesmodalitésd’évaluation. Pour évaluer I'incidence de 4
notre paramétrage, nous comparons les résultats obtg
dans chaque "mode" de détection (paramétré ou non)
les vérités terrains. Dans le cadre de cette évaluation, ni
ne considérons que les aspects spatiaux, nous ne tenons pas
compte de la temporalité des zones de texte. Ainsi, noug) Zonesdelavéritt  (b) Zones détectées  (c) Zones détectées
considérerons qu’un recouvrement temporel d’'une imagd®™a" ﬁi;_pargﬁq'gégré'thme f;r:]é;'g"”thme pa-
suffit pour que deux zones soient considérées comme équi-
valentes d’un point de vue temporel. En ce qui concerne
I'aspect spatial, I'évaluation est la suivante : une zone dé- FIG. 4 — Résultat de la paramétrisation : suppression de
tectée est considérée comme une fausse alarme si elle n’in- fausses alarmes
tersecte pas suffisamment I'une des zones de la vérité ter-
rain. De la méme facon, une zone de la vérité terrain est
considérée comme un oubli si elle n’intersecte pas suf
samment 'une des zones détectées par I'algorithme mis
jeu. Nous fixons le seuil concernant le taux de recouv
ment a 70%.
Pour autant, il demeure certains cas concernant la fug
ou la scission de zones qui remettent en question notre =
thode d'évaluation . En effet, si les zones détectées sB
données en entrée a un OCR, certaines d’entre elles, consi-
dérées comme des fausses alarmes dans le cadre de la  Zones de la vérité (b) Zones détectées (c) Zones détectées

. NN . . ... terrain par I'algorithme par I'algorithme pa-
tection (suite a nos choix : "chaque zone suffisamment éloi- non-parametré rametré
gnée des autres zones [...] se révéele isolée dans la vérité
terrain"), pourraient déboucher sur des résultats de recon- i o o
naissance concluants. C'est la cas illustré dans la figure 3 F1G- 5 — Resultat de la paramétrisation avec scission de
(les traits en pointillé désigne les zones de la vérité terrain  20Nes de la verité terrain par Ialgorithme
tandis que les traits pleins désignent celles détectées par
I'algorithme) :

La figure 4 montre comment la paramétrisation permet de
supprimer deux fausses alarmes (nous choisissons de ne
pas compter le logo comme une fausse alarme). En ce qui
concerne la figure 5 on constate que les textes sont correc-
tement détectées dans les deux "modes" de détection en
vue d’une reconnaissance par un OCR et que la paramétri-
sation permet de supprimer une fausse alarme. Pour autant,
dans cet exemple et selon nos modalités d'évaluation, le
fait que l'algorithme scinde la zone retenue pour la vérité
terrain, lui est préjudiciable : cela provoque deux fausses
alarmes ainsi qu'un oubli. Cet exemple, atypique du reste
des résultats, montre ainsi les limites d'une évaluation
(@) Cas dune scission (b) Cas d'une scission ho- "automatique". Il serait ainsi envisageable de pondérer
verticale rizontale I'évaluation en introduisant des poids relatifs a la fusion
FiG. 3 - Le cas de la scission ou a la scission de zones détectées. Ce type d’évaluation a
d'ailleurs déja été proposé dans [21].
Dans ces deux exemples les quatres zones détectées sonPour autant, I'évaluation des résultats permet de
considérées comme des fausses alarmes et ceci malgréconstater que nous parvenons a augmenter d'un fac-
I'apparente réussite de la détection dans une perspective teur 3 environ le taux de précision calculé ainsi
de reconnaissance par un OCR, obtenue dans I'image (a). 2embredezone correctement déieciées — Cette augmentation,
Néanmoins, le cas de I'image (b) nous a incité & ne pas qui correspond a une réduction des fausses alarmes
modifier notre méthode d’'évaluation. est compensée par une diminution du taux de rappel
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nombre de zone correctement détectées ’
nombre de zones dans la vérité terrain ) d'un facteur 1.8.

Il est toutefois possible de qualifier les textes qui n'ont
pas été détectés par le "mode" paramétré : on peut dans
un premier temps différencier les textes oubliés dans les
zones ou l'on applique la détection de ceux oubliés a
I'extérieur de ces zones. Il s'avere alors que les textes

non-détectés dans ces zones appartiennent a 97.3% aux

classes "bandereau", "blanc" et "encart" tandis que les

textes oubliés a I'extérieur de ces zones appartiennent a

83.7% aux classes "cartes" et "divers". Ces chiffres tendent
donc a valider notre modeéle spatial : les textes oubliés a
I'extérieur des zones appartiennent aux classes dont nous
avons montré qu’elles n'étaient pas stable spatialement,
du moins du point de vue de leur position. En outre, il

est envisageable, puisque les textes de carte apparaissent

a I'écran dans un contexte visuel particulier (celui d’'une
carte) de repérer les cartes dans les journaux télévisés
pour appliquer ensuite a ces images un mode de détection
particulier. Il conviendra ensuite de trouver un "mode" de
paramétrage qui soit adapté a la détection des textes divers,
minoritaires.

8 Conclusions et per spectives

Cette étude a montré gu'il était possible d’améliorer prin-
cipalement le taux de rappel des résultats d’'un algorithme
de détection en s’appuyant sur des connaissances a priori
acquises en établissant des vérités terrains. Il conviendra
donc par la suite d’approfondir le travail dans ce sens en
développant différents axes de réflexions :

» L'exploitation des caractéristiques temporelles des
textes: S'il est vrai qu’il ne semble pas exister de stabi-
lité quant a la durée des apparitions des textes, il n’en de-
meure pas moins qu'il est envisageable d’exploiter leur
date d'apparition. En effet, la structure des journaux té-
lévisés est extremement codifiée de sorte que certains

textes apparaissent systématiquement a des dates clés du

journal : lors de I'annonce d’un sujet pour les encarts,
en début de sujet pour un texte "blanc" décrivant la lo-
calisation du reportage ou encore en fin de sujet pour
les noms des journalistes ... Néanmoins, cette corrélation
entre I'apparition de certains textes et certaines dates du
journal télévisé ne peut se faire qu'au niveau des sujets et
non du journal dans son entier : il est difficile de prévoir
sur un journal entier les dates d'apparition de chaque
type de texte. Nous devrons donc au préalable segmen-
ter la vidéo en plateaux/reportages pour pouvoir exploi-
ter ces données relatives a la répartition temporelle des
textes.

L e choix des classes : comme nous 'avons déja fait re-
marquer, le choix des classes de texte que nous avons
fait peut parfois aboutir a des classes hétérogenes. Une
solution, qui permettrait dans un méme temps de réduire
I'hétérogénéité intra-classe mais aussi d'étre robuste a
un changement de corpus, serait de pratiquer une clas-
sification automatique : une premiére phase détermine-
rait le nombre de classes en s’appuyant sur un certain

nombre de données calculées d'apres les vérités terrains,
ensuite, on pratiquerait un clustering sur les zones rele-
vées dans la vérité terrain en appliquant finalement cer-
tains critéres d’homogénéité intra-classe pour réduire les
éventuelles erreurs liées au choix initial du nombre de
classes; si une classe s’'avére trop hétérogene, celle-ci
est séparée en différentes classes jusqu’a stabilisation du
processus.

Le schéma général : nous nous sommes pour l'instant
intéressé uniguement a la phase de détection. Pour autant
I'algorithme que nous utilisons pratique, a la suite de la
phase de détection, une phase de suivi ainsi qu'une phase
d’extraction que nous devrons elles aussi paramétrer. En
outre, notre objectif final est de parvenir & finaliser la
boucle schématisée ci-dessous :

Modeles de
contenu
Vérités terrains Représentation
du texte globale : HMM, |«
Modeles de graphe
formes

Corpus d'apprentissage

Algorithme de détection et
d'extraction

i Texte extrait

§ Retranscription de la §
| bande sonore, détection |
| de visages, ... |

Corpus
d'experimentation

-~ |ntéraction possible

——» Implication effective

FIG. 6 — Schéma du systéme global envisagé

Pour l'instant nous n’avons pas finalisé la phase de mo-
délisation au sens ou nous n'avons pas intégré les in-
formations de type physique et sémantique dans notre
modéle statistique. Nous pouvons déja mentionner ici
certaines des catégories formant la typologie sémantique
des textes présents dans les journaux télévisés : on peut
tout d’abord distinguer les textes n’ayant aucune valeur
descriptive des textes relatifs au contenu informatif du
journal mais aussi des textes relatifs au mode de réalisa-
tion de I'émission (noms des réalisateurs, textes relatifs
au mode d’émission : en direct...). Ensuite, il faudrait
différencier les textes selon leur portée temporelle (toute
I'émission, un sujet dans son entier, un reportage seul ou
encore seulement quelques images dans le cas des noms
des intervenants). A ceci peut s’ajouter une distinction
relative au lien entre le texte considéré et les autres mo-
dalités : le texte est-il autonome, apparait-il plutdét en
support de I'image ou de la bande sonore ? Ces diffé-
rentes catégories nous permettront de catégoriser plus
précisément chaque type de texte d'un point de vue sé-
mantique. Cette catégorisation nous permettra ensuite,
en associant le sens des textes a leur mode de représenta-



tion physique de n’extraire que certains textes dont nous
avons établi qu’ils pouvaient nous étre utiles dans I'ap-

plication visée. Par exemple, dans le cadre de l'aide a
la complétion de corpus thématiques ouverts, nous pour-

[9]

rons, en établissant quels sont les types sémantiques et [10]

physiques des textes relatifs au théme recherché, cibler
au mieux notre recherche.

On remarqguera pour conclure qu’il est aussi envisa-
geable, comme cela apparait sur le schéma de notre sys-
teme, d'utiliser d'autres modules d’analyse pour affiner
les résultats de la détection ou de I'extraction des textes :
la transcription de la bande sonore peut permettre de va-
lider certains termes pour lesquels la phase de recon-
naissance par OCR n’est pas concluante. La détection
des visages peut quant a elle permettre de situer dans le
document les interventions de personnes lesquelles sont
souvent présentées par un texte mentionnant leur nom et
leur qualification.
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