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Introduction l3|

+ Jean-Christophe Burie

Professeur en « Informatique »

+ Laboratoire Informatique Image Interaction

La Rochelle

+ 32 permanents, 30 doctorants, 35 post-docs

+ Stratégie de recherche

Gestion interactive et intelligente des
contenus numériques
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Le laboratoire L3i l3|

+ Trois équipes centrées sur la stratégie du laboratoire
> Volonté affirmée de décloisonnement scientifique entre les équipes

Dynamique des Systémes et
Adaptativité

Gestion Interactive et
Intelligente des
Contenus Numériques

Modeéles

. Im nten
et Connaissances ages et contenus
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Pourquoi la bande dessinée ? l3|

+ Contexte scientifique

> Equipe Images et Contenus
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Pourquoi la bande dessinée ? l3|
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... ll Projet e-BDtheque l3|

+ Débuté en 2011
+ Objectifs :

> valoriser les bandes dessinées « numérisées » a I'aide des nouvelles technologies
> Proposer des approches génériques pour retrouver autant d’éléments que possible

+ Défis scientifiques
> MéElange de contenus graphiques et textuels
> Difficultés : document de formes libres et avec des contenus complexes
> Champ de recherche « récent » et « inexploré »

+ 2théses
> Extraction du contenu (thése de Christophe Rigaud)
> Représentation des connaissances (thése de Clément Guérin)
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.. ll Projet e-BDtheque

Universite

+ Extraction des éléments de base

Cases —

Bulles

Personnages

Visages

Texte —

Objectif principal : Détection de la structure pour
se focaliser sur I'analyse de chaque case
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Pogteomee  Je8

+ Extraction du contenu sémantique
> Reconnaissance du texte
= Indexation plein texte

> Détecter I'ordre de lecture

> Lien entre les bulles et le personnage —>
=>» Qui parle ? Que dit-il ?

> Reconnaissance des personnages
=>» Qui est cet homme ? femme ? animal ? ...

Objectif principal : Comprendre le contenu de la scene

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie



La Rochelle

Universite

Projet e-BDthéque l3|

+ Difficulté : grande variété de représentation

CASES
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+ Difficulté : grande variété de représentation

BULLES
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Projet e-BDthéque l3|

Image forme Contour
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TEXTE
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Projet e-BDthéque l3|

+ Difficulté : grande variété de représentation

lorinerre de Brest
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Projet e-BDthéque l3|

+ Difficulté : grande variété de représentation

PERSONNAGES
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.. ll Jeu de données e-BDthéque

Universite

+ Création d’'une base de données pour évaluer les résultats
+ http://ebdtheque.univ-Ir.fr/

+ Création d’un jeu de données hétérogenesCreation of heterogeneous dataset
> 100 pages de BD de 20 albums
> BD Franco-Belge “bandes dessinées”, Comics américian, manga Japanais
> de 1905 a 2012, papier and webcomics
> Obtention des droits pour usage scientifique auprés des éditeurs

ED I12S : Module image 2019
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Jeu de données e-BDthéque l3|

+ Création d’'une base de données pour évaluer les résultats
+ http://ebdtheque.univ-Ir.fr/

Bibliographic annotations Visual and semantic annotations

PAGE  (100) PANEL  (850)
Collection: Chilling Tales e o o Rank: 1
Album: 17 Geo i g 0! 00 You Tame TRis\|
Editor: Youthful Magazines P i, AW BALLOON (1092)
Drawer: Matt Fox Rank: 2
Writer: Matt Fox Shape: Oval

Language: English Tail direction: South-West

Page number: 16
Release date: 1953

TEXT LINE (4691)|
Text: « STARK RAVING »

CHARACTER (1550)
LinkedToBalloon: 2
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Objectifs de I'exposé l3|

+ Comment

JOLI COSTUME ! JE LAl FAIT MOI-MEME !
> Détecter et reconnaitre le texte ? \ /
e ) (LA

> Détecter les personnages ?
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1 - CONTEXTE
2 - SEGMENTATION

+ Segmentation et reconnaissance du texte

+ Reconnaissance des formes

APPLICATION A LA BANDE DESSINEE
3 - EXTRACTION ET RECONNAISSANCE DU TEXTE
4 - DETECTION DES PERSONNAGES

5 - CONCLUSIONS & PERSPECTIVES
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Définition t%

+ Segmenter

partitionner une image en zones homogeéenes selon un critére déterminé :

> Niveau de gris
> Couleur
> Texture

ED I12S : Module image 2019
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But de la segmentation l3|

+ Extraire (séparer) les entités d’une image pour

> appliquer un traitement spécifique a chacune
> interpréter le contenu de I'image (OCR, ICR, RdF)

+ Création d’'un ensemble de composantes connexes

ED I12S : Module image 2019
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Approches classiques l3|

approche par seuillage
> les regroupements de pixels sont faits en fonction de critéres photométriques

approche « frontiére »
> les régions sont délimitées par les contours des objets qu’elles représentent (séparation)

approche « région »

> les régions sont déterminées en fonction de leurs propriétés intrinseques
(agrégation de pixels fonction d’un critere d’homogénéité)

ED I12S : Module image 2019

19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie 21



Approches récentes l3|

+ Apprentissage profond (deep learning)
> Réseaux de neurones convolutionnels

> Réseaux de neurones récurrents

ED I12S : Module image 2019
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Cas de la Bande dessinée l3|

J'Al CRU COMPRENDRE GLE VOUS VOUS
5 DEBATTU GLIAND MES EMPLOYES
ONT TENTE DE VOUS OTER VOTRE

Texte ?

Personnage ?
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Segmentation du texte l3|

+ Le texte est souvent trés contrasté ... NN
> Noir sur fond blanc = -
+ Technique de seuillage efficace e e e
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> Faible contraste
> transparence
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Reconnaissance optique de caractéres l3|

+ Chaine de traitements d’'un OCR/ICR

e — e Traitement des Traitement
(.___ e ( images "e Binarisation ( haut niveau

= e Retouches e Composantes * OCR
e Corrections connexes e |ICR

N Soomentation S

-
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Reconnaissance optique de caractéres l3|

+ Chaine de traitements détaillée d’un OCR

- — Extra,ct'lor) g€ - Ve POst-traitement
e Image binaire caracteristiques e K-means

. Im_age niveaux de e Globales °.. e Utilisation de
gris e Locales dictionnaires
.. *Regle de

grammaire
N Segmentation N N | ssification ~
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... ll Problématique de la reconnaissance de caracteres

Universite

+ D’une fonte a l'autre
> Différents styles : graisse, stature (rapport hauteur/largeur), italique (inclinaison),
contraste entre les pleins et déliés, ....
=» 10 classes de fontes différentes (Association typographique Int.)

> Quelques valeurs :
- En dactylographie : env 200 polices différentes (selon constructeur)

- Enimprimerie : catalogue d’un seul fournisseur (ex Monotype)
env 8000 polices avec tous les corps possible (échelle 6 a 100)

=>» Les logiciels OCR sont confrontés a des millions de formes possibles

(toutes variantes de fontes + variantes de qualité d’impression, ...)

ED I12S : Module image 2019
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Problématique de la reconnaissance de caracteres l?

+ Quelques exemples

ABCD hijkl 0123 "): ALCD ikl orzs 1)
ABCD 4itt 0123 /') ABCD [»jkl 0123 1'):
o724 %ﬁ@%ﬂ/ﬁ/l ABCD l’Ukl 0125 [')I

ABBCID Injixl OLZ23 17):
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Difficultés supplémentaires l3|

+ Une photocopie ou impression de mauvaise qualité engendre:
> Caractéeres collés, coupés ou du bruit de fond

+
> Acquisition: probleme d’échantillonnage, de numérisation, seuillage

=>» Accentue les phénomeénes de déformation, collage ou cassure des caractéres

=» Nécessité d’extraire des caractéristiques robustes pour faire face
a cette variabilité

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

30



Historique des OCR l3|

+ 1950-1970 : systemes monofontes capables de reconnaitre une seule
fonte prédéfinie

+ 1980 - ... : systémes multifontes a apprentissage (supervisé)
> Reconnaissance bas-niveau a partir de formes/modéles figées ou apprises.

+ 1990 - ... : systémes capables utilisant des principes de reconnaissance
symbolique

+ De nos jours : OCR classique = Extraction de caractéristiques (Features)

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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+ +

+ +

Caractéristiques = Features

Une forme représentée par un vecteur
de valeurs numériques

Nombre de features est de I'ordre de 100 a 300.

Si les features sont bien choisies :

> Une classe de caractéeres (ex : A) sera représentée par as
un «nuage » contigu de points dans l'espace vectoriel
des features.

> Role du classifieur = déterminer a quel nuage (donc a P
quelle classe de caracteres) la forme a
reconnaitre appartient le plus vraisemblablement

as

Extraction des caractéristiques l3|

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Extraction des caractéristiques l3|

+ Objectif : Extraction d’éléments pertinents a partir des caractéres pour
former un vecteur des caractéristiques

+ Utilisation : Le vecteur est utilisé par le classifieur pour reconnaitre le caractére.

[:> [Classifieur] [:> 7

+ Question : Quelle méthode d’extraction de caractéristiques est la
meilleure pour une application donnée ?

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie 33



... ll Quelles caractéristiques ? l3|

Universite

+ De nombreuses caractéristiques peuvent étre calculées a partir des caractéres

+ Impossible de toutes les lister ...

+ Méthodes peuvent extraire les caractéristiques a partir :
> d’images en niveaux de gris
> des composantes connexes d’une image binaire
> du squelette de la forme
> des contours

+ Exemple de méthodes :

> Template matching, Templates deformables, Zoning, Projection d’histogramme, les moments
(Géometrique, Hu, Zernike), ....

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Premiére approche l3|

+ Template matching

> Comparer le caractére a un modéle et trouver le plus ressemblant
> Ressemblance estimée a partir d’un calcul de distance (comparaison pixel par pixel)

nal
SEEEH

S R

i caced i et I

> Approche limitée, nombreuses ambiguités (ex : S ou 8)

ED I12S : Module image 2019
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A partir d'une image en niveau de gris l3|

+ Etape essentielle
> |soler les caractéres dans I'image a niveaux de gris
- soit directement a partir de I'image en niveaux de gris
(parfois compliqué sur les images difficiles)

- soit a partir de I'image binaire

> Chaque caractére = une imagette

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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A partir d'une image en niveau de gris l3|

+ Moments invariants de HU
> Proposé par M. K. Hu en 1962
> Moments invariants a la translation, rotation et changement d’échelle
> Les moments d’ordre p+q sont définis par :

My, = [ x7y"f(x, y)dxdy

> Les moments centrés sont définis par :

to = | e=%)" (=)' (x.y)dlxdly

; iy ; Iy,
avec
My, My,

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

37



A partir d'une image en niveau de gris l3|

+ Moments invariants de HU
> Linvariance au changement d’échelle est obtenu par normalisation :

_

My =5 Y=(p+q+2/2 p+q=23;-

4
0

> Hu en déduit 7 moments normalisés
- trés utilisés pour décrire les formes (les caracteres)
- Invariant a la rotation ou au changement d’échelle

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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+ Moments invariants de HU
> 7 moments de Hu

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

A partir d'une image en niveau de gris l3|

G, =1 1o,

@, = (1 _Unz)z + 4’7121

By = sy = 30,,)" + (31 — M)’

By = (g +10,)" + (T + M)’

s = 30— 30,0 T30 + ) [ O +70,)" =300, +175)°]
+ (370, —03) @051 + 103, [ 3775 "‘7?13)2 —(1,, "‘7?03)2]

Bs = (1o~ W30+712)” - (12,+7703)°]

+410,, (M 3071712) (775,477 3)

@, =31y, 03 W57 @557, 2)2 -3, 1+7?n3)2]

- (?730‘3’71 2)(772 1+7703)[(3®30+7312)2 B (7?2 1”703)2]
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La Rochelle A partir d,une image en niveau de gris Bi

+ Moments invariants de Zernike
> Proposé par Zernike en 1934
> Egalement utilisés sur les images binaires
> Les moments d’ordre p et de répétition g sont définis par :
on Zm=“%fl j;;j;ovm(ne)fa¢%rdrde

- p=0,1,2,... definie I'ordre.

- g est un entier vérifiant les contraintes : 0 < || <p et p-|q| est pair

- f(r,0) is la fonction image (le caractére)

- V(1 6) est le poly_nomef de Zernike, exprime en N V. (r.0)=R_(re 40
coordonnées polaire, ou (r, 8) sont définis sur le disque unité. q pq

> Rp,(r) is le polynome radial orthogonal défini par :

| LN (p—K)! 2
£D125 Moo image 201 0= 2 -2k

19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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+ Moments invariants de Zernike
> Exemple des premiers polyndmes radiaux

A partir d'une image en niveau de gris l3|

1.0
0.5 —
0.5 —
0.3 —
0.2 —
0.0
0.2 —
- ROO
0.3~ - R11
ap=in]
0.5 — - Rz2
- R21
02 - R33
1.0 T T T T T T T T T
.o [ | .2 0.z 0.3 .5 oG o7 .= o9 1.0

ED I12S : Module image 2019
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e ll A partir d’'une image en niveau de gris

Universite

+ Moments invariants de Zernike
> Exemple : Moments d’ordre 1 a 13 pour le caractére 4.

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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.. ll A partir d'une image en niveau de gris

Universite

+ Grilles ajustables (Zoning)
> |dée : découper I'image du caractére
> Calculer I'intensité moyenne pour chaque zone

> Sigrillede mxn =» vecteur de m x n intensités moyennes
> Attention : pas d’invariance a la rotation, a l'illumination.

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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e Ml A partir d’'une image binaire

Universite

+ Premiére étape
> Isoler les caractéres dans I'image binaire
- Généralement : recherche des composantes connexes

- Chaque composante connexe = caractére potentiel = une imagette

agq [ £O1 ZOUM £2D5VI
76%7 6MML 7 6MVLT 6N YELW
0X75 0X75 LANOXTE LAD S

P Y
ED I2S : Module image 2019 7 | 6
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A partir d’'une image binaire :ﬂ

La Rochelle

Universite

+ Histogrammes projetés
> Comptabiliser le nombre de pixels horizontalement / verticalement

> Pour étre indépendant a I’échelle, utilisation :

- d’un nombre de « cases » fixes —
- diviser les occurrences par le nombre de pixels i
> Les histogrammes servent de caractéristiques du caractere -
> AT

Méthode sensible a la rotation

Possibilité de calculer également les histogrammes i
projetés sur les diagonales

ED I12S : Module image 2019
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e Ml A partir d’'une image binaire

Universite

+ Grilles ajustables (Zoning)
> |dée : découper I'image du caractére

> Calculer le pourcentage de pixels noirs dans chaqgue zone

>  Sigrillede mxn =» vecteur de m x n pourcentage de pixels noirs

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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ww0ue Il A partir des contours d’'une image binaire

Universite

+ Premiére étape
> Extraire le contour des caractéeres

> Regle appliqguée généralement

- Contour extérieur = courbe passant par le centre de tous les pixels de
contour 4-connexes au fond

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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.. ll A partir des contours d’'une image binaire l3|

+ Grilles ajustables (Zoning)
> |dée : découper I'image du caractére

> Calculer les orientations des segments de chaque case et les compatabiliser

p—
/ ) Orientation nb
/_/_

| 0° 9
o h \ 45° 1
NP )) 00° 5

— d 135° 4

AN
™
e

> Sigrilledemxn et korientations =» vecteur caractéristique de m x n x k éléments

ED I12S : Module image 2019
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ww0ue Il A partir des contours d’'une image binaire

Universite

+ Grilles ajustables (Zoning)
> Autre approche:

réaliser les histogrammes des orientations selon le méme principe que précédemment

mais avec des zones horizontales, verticales et diagonales

N

ED I12S : Module image 2019
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A partir des contours d’'une image binaire

+ Descripteurs elliptiques de Fourier

>

Idée : modéliser le contour (x(t), y(t)) par les formules :

h‘.’

= Ay + E [ay, cos

=1

Co + E 'y COS
H.am-

2nmi

2nmt

T

+ b, sin

+ d,, sin

> Avec T la longueur du contour et n I'ordre

>

les valeurs a_, b, ¢, d, sont utilisées
comme caractéristiques

ED I12S : Module image 2019
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2nmt

T

2nmwt

T

J

;'dl 4]

B
(]

(i

b'n

Gi

a(t)dt

yl( bt

2nmt

dt

#(t) cos

2nmi

T dt

(1) sin




A partir des contours d’'une image binaire

+ Descripteurs elliptiques de Fourier

> Exemple : reconstruction du caractére ‘4’ pour des descripteurs de Fourier d’ordre 1,2, ...

10, 15, 20, 30, 40, 50, 100

) [ @%@W/WWZ//
4% GRER LR

ED I12S : Module image 2019
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Autres approches l3|

+ Utilisation du squelette

> Consiste a affiner le caractére /
pour avoir un contour d’épaisseur 1 pixel
> Grilles adaptatives
- longueur du squelette dans chaque zone
(normalisé en divisant par le nombre de pixels)
(LT [ ]]]] |..= IE
lE _l== =.=.
|._IIIIIIII.. - -=|E.
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Autres approches l3|

+ Sans oublier les descripteurs géométriques
> Certains descripteurs geéométriques élémentaires permettent de réaliser
un préclassement des images de caracteres.

> Par exemple :
- Lélongation : rapport longueur / hauteur
- La compacité : rapport surface de I'objet sur carré de son périmeétre
- Le taux de remplissage : surface de I'objet sur surface de la boite englobante
- etc.

ED I12S : Module image 2019
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Conclusion l3|

+ |l existe de nombreuses méthodes pour extraire les caractéristiques

+ Possibilités de combiner plusieurs méthodes

+ vecteurs de grande dimension pour caractériser chague caractéere

+ Le choix des caractéristiques dépend du classifieur utilisé.

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie



Réseaux de neurones l3|

+ Réseaux Classiques

Input Hidden Class
nodes nodes nodes

Decision
node

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie



Réseaux de neurones l3|

+ Réseaux profonds
> CNN

classification
layers

128 Max
pooling ©

ED I12S : Module image 2019
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+ Réseaux profonds
> Résultats

machine printed

2|GIA|EIC17

=1

599.99% 71
8

2/3/4/5

O WO

6/7

handwritten

255k

e I - )

R

SERIEARS

4171217

designed fonts

| 3E5
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Réseaux de neurones l3|
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EFECElCIFFEFEROCec o himA
Q03X J=23 2B H T LNL
MM EHNODACQGETPE &
4TI RIRCLIBIECT =D
BYUEOISIVUWRBY KK >~
FyYyHYB3=E

Proche des performances humaines
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Réseaux de neurones l3|

+ Réseaux de neurones récurrents
> Analyse Séquentielle
- Ligne de texte
- Texte manuscrit

Long short-term

e -99% e-0.5% £-99% memoty (LSTM)

A-0.5% A-0.5% A-0.5%
+ LSTM d-0.5% d-99% d-0.5%

NI

NET INPUT

+ Nécessite apprentissage \

: AN
@ﬂ@@@ g He How | |

t e ~lo
\I/ \:/ Y v \/
Pelx) P(tlx) P(elx) P(olx) P(elx) aﬁm‘ml&ﬁlm‘b-
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Réseaux de neurones l3|

+ Application a la recherche de mots
> Word spotting

57‘%& Prders e estieecleors. e /753,
+ Apprendre aux réseaux a nf,z.,ﬁ(’,“xz il i oy it
. P P P e ewn s Ho St
reconnaitre des mots clés ,,;, By 2 S Al rricdl bl e 2

| 5p J—- *
v
il
/oA
LSTM [ | = g
~ N1\
TN TN fx’"'“\/"_'\\‘,}' =~
OO0 0: o F(e ) U{» ‘o
_ . : y sin
T S S T T T A B L R
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Objectif l?

+ Retrouver des motifs

e e al S o \l\l\l\l\l
+ La reconnaissance de motifs peut étre effectuée au moyen de divers
algorithmes d'apprentissage automatique tels :
> réseau de neurones;
une analyse statistique ;

> |'utilisation de modéles de Markov cachés ;
> une recherche d'isomorphisme de graphes ou de sous-graphes.

\Y
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Cas des images complexes

Exemple d'images naturelles

ED I12S : Module image 2019
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-wu. ll Cas des images complexes

Universite

+ Détecter des points caractéristiques dans chagque image
> |mages naturelles

> Images de documents
>

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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-wu. ll Cas des images complexes

Universite

+ Détecter des points caractéristiques dans chagque image
+ Trouver les paires correspondantes

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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La Rochelle
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+

+ +

Cas des images complexes BI

Détecter des points caractéristiques dans chaque image
Trouver les paires correspondantes

Opérations spécifiques
> Transformations géométriques (panorama)
> Comparaisons (Reconnaissance de formes)

ED I12S : Module image 2019
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Exemple de détecteurs classiques l3|

+ Détecteur de coins de Harris

Universite

+ Détecteur SIFT (Scale invariant Features Transform)
+ Détecteur SURF (Speeded Up Robust Features)

e MR NIRRT T, s

ANCE EN LA JUSTIZE EST ';Eu-s
E. RIEEN NE NOUS PETOURNERA
FE NE BuT.

=~ L
“Dansdes coulgirs de
I'institut, spatiale, on
dit que vous avez eu la
meilleure noke du

L =
oy |
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.. ll Exemple de détecteurs classiques

Universite

+ Détecteur de coins de Harris
+ Détecteur SIFT (Scale invariant Features Transform)
+ Détecteur SURF (Speeded Up Robust Features)

ED I12S : Module image 2019
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Réseaux de neurones l3|

+ Réseaux profonds
> CNN, ...

+ Nombreuses architectures

C\_ S C; S; n n;
> FC N mput feature maps featmclmaps feature maps feature maps : output
\T Ao \
> YOLO \\ O T O 0
] ] \ Y. \O—D\ : 1 _
> ] \\ \_\ \\ \ \\..
H e NN\ N =
\ ‘. o) ‘.\'\
2 5%5 | Yy %\ \
subsampling  convolution 2x2 \ \ O fully \
\ subsampling \\ connected A
feature extraction classification
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1 - CONTEXTE
2 - SEGMENTATION

+ Segmentation et reconnaissance du texte

+ Reconnaissance des formes

APPLICATION A LA BANDE DESSINEE
3 - EXTRACTION ET RECONNAISSANCE DU TEXTE
4 - DETECTION DES PERSONNAGES

5 - CONCLUSIONS & PERSPECTIVES
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Premiére approche l3|
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N |-

+ Analyse séquentielle

abc Q

ED I12S : Module image 2019
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.o Ml EXtraction du texte (et des cases) l3|

PATHETIQUE ! YQUS ETES
ENCORE DEG BEBES
COMPARES A NOUS QI

ALL.QN? RENTRER EN
TROIS AU COLLEGE
RovAL,

mmmu]] —
e (mEm | [t B
! o | =] ‘O0Im ¢ o
oo m ) S 7
. 3! %EDEIIID%I o - = [mamy]
: vl A BIw mn oo e
2 NETES, PA B B 8 o oo D:IE%IID - ] Ellj2
TES, PIGE 2 A [ 7 OJ (] = [ D' H =
— . Qe ) w = .
) = [m] N ] ne
N ‘4 S ’ < D] o ; F o
" CAREe 2, - o K PL T o ]
m!...t\{ Wl R o < o - . L‘—Ll l. 30

Image binaire Boites englobantes des
composantes connexes (CC)

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie



La Rochelle

Universite

Extraction du texte (et des cases) l3|

Histogramme des composantes connexes par ordre décroissant

1000

Hauteur
des CC

(pixel) .

A —————n——

4 10 16 22 28 34 40 46 52 58 64 70 76 82 88 94 100106112118124130136142148154 160 166172178184 190196202208 214 220 226 232 238 244 250 256 262 268 274280 286 292 298 304 310 316 322 328 334
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103109115121127133139145151157163169175181187 193199205211 217223229 235 241 247 253 259 265271 277283 289 295 301 307 313319 325331

1
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Extraction du texte (et des cases) l3|

1000 —

Universite

K-means clustering (k=3)

Hauteur des CC
(pixel)

316322328334

13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 T3 79 85 91 97 103109115121127133139145351157 163169175181 187 193169 206 211 217 223 229 235 241 247 253 259 265 271 277 283 289 255 301 307 §13 318 325331

BRUIT I

’ H

Lo
_II & P I

TEXTE

e
P
2
m
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0 ) %
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.cu. [l EXtraction du texte (et des cases)

Universite

+ Exemple

‘Grarndes CC

D ———

eBDtheque dataset

Rappel Précision
Cases 64.24 % 83.81%
Texte 5491% 57.15%
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Universite
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Seconde approche l3|

+ Approche paralléle
> Eviter la propagation d’erreur

Bulle +
Appendice

Personnage

ED I12S : Module image 2019
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Extraction du texte (seul) l3|

+ Principe
> Les zones de texte sont les régions les plus contrastées (noir sur blanc)

+ Recherche des zones candidates

> Comparaison de la distribution des niveaux de gris de chaque boite englobante des CC
avec le contraste de la page

> Classification des boites englobantes en fonction du contraste en utilisant la distance de
Mahalanobis

Contraste de la page C = lhax = Inin N .
Distance de Mahalanobis optimale dm = 2 (expérimentalement)

M, 0 =[167, 84] M, 0 =[110, 57]

Sio > c¢/dm alors la CC est une zone candidate

0 (34.1%) o
Sinon la CC n’est pas une zone candidate ™ Ir I I
|| | Illllll_
i 235

255 0

ED I12S : Module image 2019 H
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L.oo. [l EXtraction du texte (seul) l3|

+ De la lettre a la ligne de texte
> On considére une zone comme candidate comme la premiére lettre de la ligne de texte
> On tente de regrouper les zones candidates proches si :
- Elles ont des dimensions similaires

- Elles sont alignées ’Ty <

- Lespace entre les zones est régulier A

> Siles critéres sont respectés alors les zones &
candidates forment une « ligne de texte »

letter,

ED I12S : Module image 2019
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Extraction du texte (seul) l3|

+ De la ligne de texte au paragraphe/bloc de texte

> Regroupement des lignes de texte | ~.\ | “ \
- Hauteur (ou largeur) similaire V) \ 7\

- Distance interligne < hauteur d’une ligne ”, i _’&7 74 ' 1
N {\ .

iy AL | Y,

[\\\ I ‘\r 2

EAAGEREN |

TOUTOQUK S |
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Extraction du texte (seul) Bl

+ Exemples
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Extraction du texte (seul) Bl

e P ok e . TS

+ Exemples
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oecurs B

+ Reconnaitre le texte
> Passer de I'image a la représentation textuelle

On aide sa mamie! On aide sa mamie ! C’est bien
Ceest bien. d

=» Indexation du texte _ e Ao )
= Recherche plein-texte BoucHE s homme L S

Oh!Ah!Ah! Ah! Oh! Oh!

COUNTY HOSPITAL V'deur ;

+ MAIS : Grande diversité de polices wcons it OB ﬂ e

PP . . : " piblioHRe =
> Difficile d’envisager un OCR unique MQUETTE ik
LOOSERS  \/TE I J€ pois Pa‘-’)" /6‘5' MOHJ‘f'JC/‘IE.? de
MAls QuesT-CE Gue IR EE Hi,'ﬁififf,’,’

LA-DEDANS. [HA HA 17’5 OKAY TEX, DON' WORRY--

ARROSER CA CE SOIR. MONSIEUR! NORMAN, SIR/ T
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Premiére approche l3|

+ Identification de 5 grandes catégories

> Groupe A

> Groupe B

> Groupe C

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

1. LA JEUNESSE
2. LA BALLADE DE LA MER SALEE
3. LE SECRET DE TRISTAN BANTAM
4. RENDEZ-VOUS A BAHIA
5. SAMBA AVEC TIR FIXE
6. CAIGLE DU BRESIL

Resler e srr/ére ef ne vous
exposez pPIs ... lierns ! curieux
rouwt parsn caimie |

#

Quand ma mére memmene
ason travail, )ai pas le droit de bouger
parce qu'elle a peur que je fasse des

bétises dans les supermarchés.
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Premiére approche l3|

+ Identification de 5 grandes catégories

> Groupe D
> Groupe E
+ Difficulté
Groupe A

ED I12S : Module image 2019
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Obside put la merk, cdlui que Deom. Ausmemmait
(i Rsi.Sorcien protiait dos 7l s cours Stuguall
R et lo caum, &m&.ﬁ,w& pnslengp.
ot e, e 4 T, de e GmmaJal -

Groupe E
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Premiére approche l3|

+ Approches utilisées

> Développement de prétraitement des images de texte

> Correction des défauts pour optimiser la reconnaissance
+ Reconnaissance

> Groupe AetB

- Test de OCR classique, par exemple : Tesseract, Fine Reader

- Pas d’apprentissage ou apprentissage limité
> Groupe C

- OCR opus
- Apprentissage de la « police de caractére » nécessaire

+ Indice de confiance
> Etiquetage des mots

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

89



Premiére approche l3|

+ Exemples de résultats (OCR classique)
> Confiance de 90 % a 100 %

On aide sa mamie!
C'est bien.

On aide sa mamie! C’est bien.

> Confiance de 50 % a 90 %

l 5appelle ARIOL :
Il s'appelle AR'IOL Dis bonjour @ madame PROUX D15 bonJouramadamePROUX

> Confiance de O % a 50 %
uméro Z'r’! GRIOTT E et BARTAVELLE! a —/——,\ S—
Alors, petifzs,racon!'25 yUJWQ ceque vivv" n n: mi? | NUmETO 2?’GR|0'ﬁEet BARTAVELLE !

Alors, petites, raconl:e5 av jury

cequevous aves fait. /¢

—
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Limites des approches classiques l3|

+ OCR «classique »

> Fonctionne sur un nombre de police limitée

+ OCR basés sur apprentissage
> Nécessite un nouvel apprentissage pour toute nouveau style
> NEécessite de refaire une vérité terrain
- Processus long

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Reconnaissance du texte l3|

|
I
Document ) L
. 5 Text line OCR 1
'mages | segmentation recognition
= y
OK Quality
l check
™ R\
Pseudo OCR 2 | OCR 2
ground truth training recognition
/ /

ED 12!
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weae ll RECONNAISSance du t gy, l3|
Document OCR 1
'mages recognition
= 4
OK Quality
l check
™ R
Pseudo OCR 2 _ OCR 2
ground truth training recognition
/ /
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weae ll RECONNAISSance du t gy, l3|
THE VARLET CAN
REASON WHY WE
Document et | L
. 5 Text line OCR 1
'mages | segmentation recognition
= y
OK Quality
l check
™ ™
Pseudo ~ ocrR2 ] OCR 2
ground truth training recognition
/ /
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...........................................................

Text line
segmentation

Document

images 4> OCR 1

recognition

OK

\

Pseudo OCR 2 OCR 2
ground truth training recognition
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THE VARLET CAN

-y = ALY
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...........................................................

Text line
segmentation

Document

images 4> OCR 1

recognition

OK

\
Pseudo --------------------------------------------------------- OCR 2
ground truth recognition
/

ED 12
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sozs [ PFEOTNYSSANCE dU t TR 3]
THE VARLET CAN

-y = ALY

.

...........................................................

Text line
segmentation

OCR 1
recognition

OK Quality

OCR 2
recognition

Pseudo . OCR 2 |
ground truth training
ED 12!
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Reconnaissance du texte Bl

Document

'mages recognition

™ B

OCR 2
recognition

4 4

Pseudo
ground truth

ED 12!
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Reconnaissance du texte l3|

+ Quality check = test de qualité Springmann [16]
> L : Lexicalité moyenne

+ L =1 - moyenne (distance de Levenshtein par caractére)

+ Exemple
> Que vaut L pour la phrase “TAHE THE” ?
> 1¢re passe: le mot le plus proche de “TAHE" est “TAKE"
> 2nd passe : 7 caractéres, dist(TAHE) = 1, dist(THE)=0
> L=1-(1+0)/7
e L= 85.71%

[16] U. Springmann, F. Fink, and K. U. Schulz. Automatic quality evaluation and (semi-) automatic improvement of mixed models for OCR on
historical documents. CoRR, abs/1606.05157, 2016

ED I12S : Module image 2019
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+ OCR Standard

> Utilisation du logiciel libre Tesseract
- Capable de reconnaitre ~60 styles d’écritures dactylographiés
- Dans 101 langues.

> Performance

Taux de
Album reconnaissance (%)

9782203073760  sur s lecomelfies avapeur | 47.27
9782754808323  dltenfion nu st qui menenle, de | 19.12
9782369812500 LE MONDE ENTIER EST | 86.80

9782754815925  \ieiqie DV D chgrcihrt DS WekpleS | 40.53
9782800176703 ErRIC BBT EXACT, NON 19.44

ED I12S : Module image 2019
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Expérimentations l3|

+ OCR + Apprentissage manuel

> Comparaison de deux algorithmes
- HMM (modéle de Markov caché)
- OCRopus (réseaux de neurones récurrents)

+ Principes de fonctionnement
> Préparation des données d’apprentissage
- Sélection d’'images de lignes de texte et transcriptions manuelles (5x500 images)

+ Apprentissage par I'algorithme
> Test des performances suivant trois scénarios d’apprentissage
- 100 % du méme album
- 10 % du méme album
- 10 % de tous les albums

- 100 % de tous les autres albums (OCRopus seulement)

ED I12S : Module image 2019
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opermenaons o8

+ OCR + Apprentissage manuel

> Résultat HMM

100
90
80
70
60 W 100% each
50 m 10% each
40 10% all
30 H 100% all others
20
10

0
1 2 3 4 5

O
ED I2S : Module image 2019 * & & \\@9&
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opermenaons o8

+ OCR + Apprentissage manuel
> Résultat OCR Opus

100

9
8
7
6 W 100% each
g M 10% each
4 10% all
3 H 100% all others
10 I
0

= | Q’ ‘
. @“" = & @‘%\ lﬁ"b

w@* A
ED 12S : Module image 2019 Gﬁ\ & &\‘\ ‘\@3&
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Expérimentations l3|

+ OCR + Apprentissage automatique

> Utilisation d’OCRopus
- entrainé sur 500 lignes de texte de 5 albums + eBDtheque
- 6189 ligne au total

> Apprentissage des nouvelles lignes reconnues aprés chaque itération
- ligne reconnue = tous ses mots présents dans le lexique de la langue

ED I12S : Module image 2019
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opermenaons o8

+ OCR + Apprentissage automatique
> Résultats ltération 1 ltération 3

ED I12S : Module image 2
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+ OCR + Apprentissage automatique

Universite

> Résultats s00 On €taic pourtant d‘accord.
700
(0]
% 600
© 500
2 400 B Trainnig
oo
. S 300 B Others
Ligne de texte ok = S 200
. . =2
mots faisant partie 102
dU |€Xiq ue 1 2 3 4 5 Itérations
: - ’
Om medik quou jend. c ot
1600
, 1400
% 1200
T 1000
2 800 M Training
%D 600 B Other
o 400
o
0
1 2 3 4 5 6 Itérations
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Conclusions l3|

+ Conclusions

> OCR sans apprentissage : pour texte dactylographié
> OCR avec apprentissage manuel : pour texte manuscrit
> OCR avec apprentissage automatique :

- pour certain styles d’écriture manuscrite

+ |l reste encore beaucoup a faire ...

ED I12S : Module image 2019
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L. ll Problématique

Universite

+ Grande diversité dans la représentation des personnages

ENFIN, TU
DEVIENS TU NY ES PAS DU
TOUT ! A LA PLACE
DE SES CROCS, ON
VA LUI ARRACHER

PES POILS DE CUL.

C'est toujours la
méme chose, dans
cette porcherie : les
cocheons ne pensent
qu'a bafrereta
rmir !
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Approche statistique "couleur” l3|

+ CBIR: Content Based Image Retrieval ™" oSS 02 puic e oo foinoes
> Recherche d'images par le contenu .l ' < &

LEQ, TU VIENS
DANS MON ?UKEAU. T
I FAWE{S’# ON PARLE

> Comment rechercher les personnages ?
> Quel(s) critere(s) ?

TU MONTRES:
LES PROPRIETES

=» couleur semble étre une constante W s o e

'S RESULTATS DE PROFITT,
A

+ Principe de la méthode :
> Réduction du nombre de couleurs
> Obtenir les couleurs de I'image requéte (interaction avec I'utilisateur)
> Calculer le descripteur correspondant a la requéte de I'utilisateur
> Rechercher les instances de personnages similaires

ED I12S : Module image 2019
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.co. [l APpProche statistique "couleur” l3|

+ Réduction des couleurs

A DEMAIN'

N>10000

ED I12S : Module image 2019
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== Wl Approche statistique "couleur”

+ Requéte utilisateur

ED I12S : Module image 2019
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+ Sélection des couleurs
= Nombre
d’occurrence de
chaque couleur

ED I12S : Module image 2019
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== Wl Approche statistique "couleur”

1
coocooooon

OO b=t bt N N W
ounounounouno
T T T T T

Number of pixel
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weue ll Approche statistique "couleur” rf%

+ Analyse de couleur:
> Qccurrence
> Niveau de discriminance

I W

Number of pixel

$0M; (00 La i
EBadl Ll

£0 <0 B

ra’ VAN | pya

[=1=Y-T-T-T-T-Y-T-]
OO bt et B RS L B
ouVouvnowunowno

o

1 2 3 4 S

Colors

€

Discriminant level

005
. 004
= 003
002
001
8 1 2 3 3

Colors

;,'n > [
IR D0, 0 0

2

Descriptor

—> TofoP Bolors

des couleurs

0%0 05 10 15 20 25 30

Colors

ED I12S : Module image 2019

19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie 115



.. ll Approche statistique "couleur”

Universite

+ Exemple

_ |
e |

Entrée utilisateur

v

Descripteur
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.= ll Approche statistique "couleur" Correct l3|

+ Conclusion

> Content Based Drawing Retrieval

> Méthode robuste au changement d’échelle, a la rotation,
la translation, la déformation, les occlusions

> Meéthode profite de la redondance d’information

+ Limitations
Seulement pour les BD en couleur
> Réduction du nombre de couleur (quantification)
> Nécessite un exemple de chaque caractére
> Perte des relations spatiales

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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FOUILLE ET MISE EN
CORRESPONDANCE DE
GRAPHES
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Méthode a base de graphes l3|

+ Theése de Nam Thanh LE

+ Principe

> Utiliser des caractéristiques distinctives répétitives pour la « reconnaissance »

-

dOox |1 Certains éléments distinctifs sont
3 facilement reconnu sur le visage
A i) e “ ==
: i € o 28 E:( 3 du personnage

> Représenter les BD par des graphes attribués
- Encoder la structure, la topologie, la géométrie, les propriétés symbolique/numérique
- Ne pas perdre la structure des personnages
- Base mathématique forte et mature

ED I12S : Module image 2019
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Pope |8

+ Représentation schématique

Case d’une
BD

ED I12S : Module image 2019
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Construction du graphe l3|

+ Construction des graphes a partir d’'une page de BD

1 ll:ﬁ'l'.",J!-
i

. Construction du Graphe
A partir d’'une page :
* Pré-traitement :
* Extraire chaque case d’'une planche de BD
* Localiser les bulles et le texte
* Reduire le nombre de couleur
» Construction du graphe :
* Un graphe par case

ED I12S : Module image 2019
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+

+
+

Construction des nceuds

SURHETL o

3 aay ek

%I[%%%EL ’!--
I~

Les nceuds correspondent aux régions segmentées

Information encodée dans chaque nceud
> Couleur
> Forme

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Construction du graphe l3|

+ Information encodée dans chaque nceud
> Couleur

ED I12S : Module image 2019
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Construction du graphe l3|

+ Information encodée dans chaque nceud
> Forme

> Descripteur de forme ?

- Il existe différentes facons de décrire une forme Shape | M1 M2 M3
. : S1 0.302983 | 0.033314 | 0.008469
* Momentinvariant 52 0.301319 | 0.032219 | 0.008898
+ Compacité des regions S8 0.298361 | 0.030637 | 0.011182
S} 0.300351 | 0.032081 | 0.008779

S5 0.299193 | 0.030754 | 0.016486
S6 0.300596 | 0.032194 | 0.008638

ST 0.302571 | 0.032230 | 0.015247
S8 0.308926 | 0.035542 | 0.015569
S9 0.295788 | 0.029478 | 0.007937

S10 0.300463 | 0.031691 | 0.017546
S11 0.288031 | 0.028482 | 0.006141
ep < Mg @< & e
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Méthode a base de graphes l3|

+ Construction des arcs

> Un arc relie deux régions R1 et R2 qui
se touchent

=» graphe d’adjacence

> [attribut associé a I'arc représente le rapport
des surfaces de chaque région

J AL SKIE A LE vRU
1L M'A OFFERT UN
PARTENARIAT D'ENFER
UR MES RECHERCHES !

AVEL LA

FRES TA IV e
J'AL FAITE LA BAS,

CA VA ALLER TOUT SeEUL
CET ARTICLE

LEO, TU VieNs
DANS MON BUREAU 7
IL FAUT QUON PARLE

DE TON FUTUR

ARTICLE.
&

ED I12S : Module image 2019
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Fouille et mise en correspondance de graphes l3|

+ Problématique
> Les graphes sont rarement identiques
> Pas d’isomorphisme entre les graphes d’'un méme personnage

+ Principe
> Rechercher des sous graphes fréquents

ED I12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Fouille de sous graphes fréquents l3|

+ Objectif

> Fouiller les structures topologiques embarquées
dans les graphes

> Les personnages “principaux” apparaissent de
maniére répéter dans un album

group image
samples

.4 image to
! compare
I 79%
group histograms ‘
Tee | 3 3 3

Yl o I B ‘
vocabulary k I : l® r = ‘ LS violin result

ED I12S : Module image 2019
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Fouille de sous graphes fréquents l3|

+ Objectif
> Fouiller les structures topologiques embarquées e
dans les graphes 2 gﬁ
. . o o-@
I3 Loo <%
> Les personnages “principaux” apparaissent de T

maniére répéter dans un album

> Retrouver les sous-graphes avec les

f § * / ﬁ image to
MEmes « propriétés » | [ : [H

N = ais 1T
™ l:l(a. ré" ™~ violin result

vocabulary

ED I12S : Module image 2019
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Fouille de sous graphes fréquents l3|

+ Analyse a différents niveaux
> Création de couches de sous-graphes fréquents de propriétés similaires

+ Avantage
> Permet de résoudre le probléme d’explosion combinatoire

=
A

(@) (b)

ED I12S : Module image 2019
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Résultats l3|

Lieutenant Zui, la situal | .
est critique ! Le vaisse, & | Dans mains de douze
ara est a moins d' heures cosmigues,

+ Exemple 1

kilométre de nous. Je) | nous nous envolerons
comple sur votre espr wvers 'infini inconnu,
tactique et scientifique | commandant.

nous sortir de 1a_ Ups
solution militaire a}

w T POCTEUR
SpeepBALL 7!
FAT UM p-4
OMENT GU'ON
en sacon
;isveﬂs avarr o lieutenant Zud,

Query:
“Commandant
JW. Cool”

ED I12S : Module image 2019
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Résultats l3|

+ Exemple 2
> 45 instances a trouver

+ Meéthode proposée renvoie 12 résultat correcte sur 18 réponses
= 66.66% de bon résultat parmi les valeurs renvoyees

ED I12S : Module image 2019
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... ll Etape 1 : Détection de personnages l3|

+ Etape 1: Deep learning pour la détection de personnages de BD
> Stratégie
- Phase 1 : Détection des personnages
- Phase 2 : Détection des visages
> Test de différentes configurations
- Faster-RCNN
- YOLO
> Besoin de données pour I'apprentissage
- Annotation manuelle
- Catégories : "1human","2human-like", "3near-humain-like", "4far-humain-like-“, ...
- Jeux de données : eBDthéque + PascalVOC

ED I12S : Module image 2019
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Etape 1 : Détection de personnages l3|

(Go-ODE MoR-)
ININGUE | SIRE

= 1oobjectike detections wth pioobjectike | box) >2 09_

Z'EST CE QUE
TE RECOUTAIS

F.c-r

ED I12S : Module im
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Etape 1 : Détection de personnages

: DEGOLE STEVE, SAI DETA
- 1001 DEPENSE EA) MAGAZINES
N'ONT A5 LHABITODE ETEN MAQUILLAGE !

\

ED 12S : Module image 2019
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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RN chumain like sketch 0.997
- - -

Dans moins de douze
heures cosmiques,
nous nous envolerons
vers l'infini inconnu,
commandant.

Gi
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... ll Etape 1 : Détection de personnages l3|

ED I12S : Module image 2019
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Etape 2 : Détection de personnages l3|

+ Etape 2 : Deep learning pour la détection de personnages de BD
> Test de différentes configurations
- Faster-RCNN
- YOLO

> Nouveau jeu de données = Images de Sequencity
- Choix de 10 000 pages
- Annotation manuelle de 612 pages

ED I12S : Module image 2019
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== ll Etape 2 : Détection de personnages l3|

+ Nouveau jeu de données

Image Dir: |1 Load |

Bounding boxes:
Examples:

id:8 (93, 1429) -> (889. 180
id:8 (906. 1422) -> (1344, 1

id:7 (108. 1107) -> (264. 13
id:7 (221. 1141) -=> (337. 13
id:7 (375, 1211) -> (465, 13

id:7 (83, 480) -> (192, 661)

Ohumain
1verynear-humain-like
2near-humain-like-
3far-humain-like-
lAhumain-like-sketch
Sobject-like
Sanimal-like
7figurant
8panel

Delete Clearall

ED 125 : I

<< Prev ] Next >> I 0001/1007

19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie
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Etape 2 : Détection de personnages l3|

+ Architecture du réseau
> Yolo v2

n2

IR i

u 14 7 7 7
3 i % ] XUX

3 192 256 512 1024 1024 1024 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 .4  1x1x512 .5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Aaxpool Maxpool Layer
2x2+2 2x2-52

ED I12S : Module image 2019
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Etape 2 : Détection de personnages l3|

Ow ook doms fa
Mime Gste dopwin Qo Nrimaire,

+ Résultats

... oui, donc je relisais ce
matin dans les mémoires
de Saint-Simon...

| ... ce n'est guére

) qu’un journal, mais
admirablement

rd 3
ecrit et...

¥ DPOUCEMENT. S| SA
4 SEIGNEURIE QuI VOIT
(@l TOUT T'ENTEND, ELLE
VA ENVOYER UNE
DECHARGE UE...
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Résultats

Etape 2 : Détection de personnages

ED I12S : Mod
19 avril 2019 - Jean-Christophe Burie

TECHNIQUEMENT,

—

ON

JF B siéﬁl'ge
JURE !
iy NITOBE,
: LA 7!
« NISHIYA- 7!
M4, JE .

TAIME ! »  humgind ™\

‘humain4

HIYORIN ?
QU'EST-CE
QUELLE A
REPONDU 7

\
ELLE EST CEN- [ u
SEE ETRE AVEC |
YUSHIN !
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==s. Wl Etape 2 : Détection de personnages

- : \
JOU JE L Al FAIT SLENCE POLR LINGTANT. . JE SA1S ]
COSTOME! MOI- MEME / QUE GA VACONTRE NATLRE |
humain : DE NE PAS HURLER EN 4
: TOUT CE GUE JE FAIS DE MAL... ,
. Vi Y ~ ~ i 2f

-

vous maveq
COUPE LE
. SIFFLET... ,1

LS
| ¥ >
’/’

———

-~
IL S'EST PASSE b
TELLEMENT DE TEMPS DEPUIS \
| U'Aro/LE NOIRE GUE J'EN AVAIS OUBLIE 1
\ A QUEL POINT VOS PLANS DERAPENT |
QUAND VOIS TENTEZ DEME  _/
‘ PORTER SECOURS.  _ »

N b
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Etape 2 : Détection de personnages l3|

+ Conclusions

> Apprentissages profonds fonctionnent
> Mais nécessite des données d’apprentissage

+ Travaux actuels
> Apprentissage avec peu de données annotées

ED I12S : Module image 2019
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Combinaisons d’approches l3|

+ Meéthodes ne sont pas parfaites
> Meéthode classiques
> Meéthode a base de réseaux de neurones

+ Combinaison d’approches
> Extraction conduite par la connaissance

> Comic MTL: modéle multi-taches pour I'analyse des BD

ED I12S : Module image 2019
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Extraction conduite par la connaissance l3|

+ Principe
> Modéliser la connaissance 4-}
> Retrouver le contexte
Bulle +
Appendice

I
Ly
U

Base de connaissances

ED I12S : Module image 2019
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Knowledge representation

LOW-LEVEL
EXTRACTION ALGORITHMS
IMAGE MODEL
I INFERENCE
COMICS MODEL ENGINE
KNOWLEDGE q
BASE
EXPERT SYSTEA/ l
VALIDATED TEMPORARY
RESULTS RESULTS
OUTPUT

— Rigaud's thesis
Collaboration

Image model Guérin's thesis

— Physical support

— Regions of interest

Comics model

— Validations

A panel P is related to one page

A balloon B is related to one panel and
may have a tail Q

A character C is related to one panel

Atextline T is related to one balloon
- Inferences

B + Q+ T =>speech balloon SB

SB + T => speech text ST

SB + C => speaking character SC



Processing sequence

i

CURT! OH...
I FORGOT WE
WERE GOING

TO PLAY

TENNIS!

| WAS ¥ A BAD MOOD, AND CURT SENSED IT
IMMEDIATELY - - -

YOU'VE SEEMED SO UNHAPPY
LATELY, CYNTHY! I WISH THERE
WAS SOMETHING 1 COULD DO

I WISH YOU'D LET ME TRY »
\_AND MAKE yOU HAPPV

-

Infer new Formulate
information hypotheses

lteration 1
- Step 1:
- Step 2:
- Step 3:

lteration 2
- Step 1:
- Step 2:
- Step 3:

Validate
hypotheses

hypotheses of simple element positions
validation of the positions

inference a new information

hypotheses of more complex elements
validation of the positions

inference a new information



Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

L L ]
S8R ST SoIAdE TV ﬁ panels,

balloons
Hypotheses and

text lines

Panel

Balloon

l—-\!--l.l__ __.Il__\\!__l.l__!__.l -IIII:
T T

P

\ B

.- . Qi |Q| Tail
T

Text




Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

PR B AR AR A

_qu'_i_- N

) - panels,

Vo 1< balloons
. Hypotheses and

7

text lines

SIS \ l

Validation
of the
hypotheses

Panel

Balloon

5
B

Qi Q| Tail
T

Text




Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

At SalocB 8 AR AARS R

moiaraeis ' {Mi ¥4 48 &

'A‘:""‘L:".:‘ﬂ ' TV E S EEMELS L LN EO l q
"‘" | g0 el vl vem e Re Mo
.1; s‘& a.,__‘ "““‘*""'“‘w“ Inferences of

specific types

\ /

Validation
of the
hypotheses

:P: |P| Panel

'SB:  |SB Speech

balloon
. ‘Q: | Q| Tail
- o
ST | |sT | |sT 'ST: ST, Speech

text 9



Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

- 1.’) r., A BAD wOCD, AND CURT SENSED IT
-m.m-.t.
Seiconmmn
w:n-u:t:‘-nm RS U o C AL SRy |
ALY CYNTHY S [ SR T e
e A= CH a8 R w e

Inferences of
specific types

\/

is m ‘eﬁ

Non Valid
valid
C: |C| Comic

character




Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

== N o

o | *i"l ® ,""L 7 e
o ’ oo TR 4
! :I.:- - A A\l

= | WAS ¥ A BAD MOCD, AND CURT SENSED IT
mezanuels { IMMEDIATELY -« -
TeiT¢Cio

R ERE (ot A
\‘ \/ Y
ITENNS ] ‘ -
e
.

:C: |c| Comic
""" character




Processing sequence Contributions

Knowledge-driven approach

\

Non Valid
valid
:SC:  |SC| Speaking

""" - comic
character




Evaluations

B, = predicted region Number of element in the dataset
B, = ground truth region
J Panel 850
B, is valid ifa; > 0.5 Balloon 1092
Text line 4691
_area(B,u B,,) Comic character 1550

%o~ area(B,n B,,)

Extraction results on the eBDtheque dataset (F-score)
1

0.9
0.8
0.7

0.6 W Ho's method
- Sequential approach
0.5 B Independent approach
0.4 B Knowlegde-based approach
0.3
0.2
’ N
) — =

Fanel Balloon Text line Comic character

B Arai's method



Comic MTL: modéle multi-taches pour I'analyse des BD l3|
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Comic MTL: multi-task model fFor
comic book image analysis
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Introduction
Comic book image analysis

» Elements
> Balloon, text, panel, narrative box, character and other scene objects

« Tasks

> Elements related tasks (detection, segmentation, relationship analysis ...)
> Other tasks (style identification, story/scene understanding, colorization ...)

ARL/
STRND, ERRL_AND ,
DEFEND YOURSELF!

w
E
w
®
u
2
z
5

La Rochelle



Introduction
Comic book image analysis

* Detection task
> Panels, characters, objects, narrative text boxes
> Multiple detection algorithms
> Or one deep learning detection model

La Rochelle



Introduction
Comic book image analysis

» Detection task
> Panels, characters, objects, narrative text boxes
> Multiple detection algorithms
> Or one deep learning detection model

« Segmentation task
> Balloons

> One segmentation algorithm or one segmentation
deep learning model

La Rochelle



Introduction
Comic book image analysis

» Detection task
> Panels, characters, objects, narrative text boxes
> Multiple detection algorithms
> Or one deep learning detection model

« Segmentation task
> Balloons

> One segmentation algorithm or one segmentation [P
model Doy

- Relationship analysis task
> Between detected elements

> E.g.:read before, said by, thought by, addressed
to...

m Balloon-character (balloon and its speakers)
> One or multiple algorithms/models

La Rochelle



Introduction
Comic book image analysis

» Detection task
> Panels, characters, objects, narrative text boxes
> Multiple detection algorithms
> Or one deep learning detection model

« Segmentation task
> Balloons
> One segmentation algorithm or one segmentation [
model
» Relationship analysis task
> Between elements detections

> E.g.:read before, said by, thought by, addressed
to...

m Balloon-character (balloon and its speakers)

> One or multiple algorithms/models

=> Multiple algorithms or models

La Rochelle



Introduction
Comic book image analysis

=> Multiple algorithms or models

« Comic MTL

> One CNN model for multiple tasks

> Detection, segmentation, relationship analysis

> Panels, characters, faces, narrative text boxes, balloons,
associations balloon-character (or balloon-face)

FCR ONE WILD ECSTATIC WOMENT | WOULD HAVE GONE ANYWHERE
WITH A T

YOU'RE NOT HIS LIKE YO COMX BACK..: IF /4
§ e II IT'S ALL RIQHT...

———
A v Nt ;A
v
a
\)

‘ |
) \ \ \
Z (4 P \ |
! o/ °f o= |
N R f P D |
\ i 5 VAL -
; £ . A y i
r ’ N\ , — ~
T ' <s 1
% - | g §
- - L) -
N @ 0 ;
G 2 | A
¥ THIH H L e
| =4 w
= i) f - 2 E
]
[
w
2
z
2
- La Rochelle




Proposed approach




Proposed approach
Comic MTL : Mask R-CNN

* Mask R-CNN model|
> detection branch
> segmentation branch
> learn in parallel, but need segmentation masks for all
classes in the ground-truth

A :

—— "

conv

A set of candidate boxes
proposal




10

Proposed approach
Comic MTL Overview

« Mask R-CNN

« Simultaneously learning from bounding boxes and
segmentation masks

 Relationship analysis for balloons and characters

A :

/ e

RolAlign

relation

PairPool




1"

Proposed approach
Comic MTL : detection and segmentation

« Mask R-CNN
L = Lcls + Lboa: + Lmask
~k ~k
Lmask — _$ Zi,j [yzj ]'Ogy’t] + (1 - yz]) lOg(]. - yz])]

» Comic MTL: simultaneously learning from bounding boxes
and segmentation masks

k ~ ~
Lynask = _# i [yij logyfj + (1 - yz’j) log(l - yi'cj)]

A .

conv

\ 4
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Proposed approach
Comic MTL : relation branch

« Mask R-CNN

« Simultaneously learning from bounding boxes and
segmentation masks

- Relationship analysis for balloons and characters
> Check if a pair balloon-character “has a link”
- The character is the speaker of the balloon
> Additional relation branch : a classifier

cls
box

mask

conv

relation

PairPool

4 L
- - La Rochelle




Proposed approach
Comic MTL : head architecture

+ Relationship analysis for balloons

and characters

A f i
> Additional relation branch set of candidate boxes

proposal T
- Balloon-character pairs combination /

. class

- PairPool Qﬂ o +— (i (i P o,

> Best candidates boxes N

> Positive pairs vs Negative pairs = 1:1 4 ﬁ p / / /

> Pad 0 at the end to have N pairs (N is fixed) | [taxtal - I 2“;%“ 22338
mask

> 7X7 - relation
> o6 | 128 ;l—>| 128 ;l—ﬂ 133 9"

" + spatial features
PairPool visual features

La Rochelle



Proposed approach
Comic MTL : head architecture

« Relationship analysis for balloons and

characters
> Additional relation branch

» Balloon-character pairs combination - A

PairPool Qﬂ o —{ o ﬁ‘[: ;E:s
. 47

 Features construction / /
> Visual features : union box —> | baso | xd 56 *°°
> Spatial features : | mask
Lp—Tc Yo —Yc Lp—Tc Up—Yc bNe 7 elation
= T T T 3] ||

where 2 boxes (balloon and character):

b= [wbaybawba hb]

¢ = [xc, Ye, We, hc]

. La Rochelle



Proposed approach
Comic MTL : head architecture

Relationship analysis for balloons

and characters
> Additional relation branch

» Balloon-character pairs combination - A »
PaII’POO| QU ;’;;6'—"| 1024 Iﬁ—'l 1024 ﬁ‘[: box
 Features construction o e | s
> Visual features : union box RS I %6 x80
> Spatial features : i mask
- Training vs Inference o | | [y (P P > reeion
> Parallel training for 3 branches PairPool | | |7 viuaiteaures * spetilfestures

> Inference: take the output of detection
branch to feed into relation branch

La Rochelle



Proposed approach
Comic MTL : head architecture

Relationship analysis for balloons

and characters
> Additional relation branch

» Balloon-character pairs combination - A »
PaII’POO| QU ;’;;6'—"| 1024 Iﬁ—'l 1024 ﬁ‘[: box
 Features construction e was| [ fowas
> Visual features : union box RS I %6 x80
> Spatial features : i mask
» Training vs Inference > | | |~ (P > reaten
> Parallel training for 3 branches PairPool | | |7 viuaiteaures * spetilfestures

> Inference: take the output of detection
branch to feed into relation branch

Backbone
> ResNet 50 + FPN

La Rochelle
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Proposed approach
Comic MTL : summary

« Comic MTL
> Based on Mask R-CNN
> Simultaneously learning from bounding boxes and
segmentation masks
> Additional branch for relationship analysis

 Multi-tasks:

« Detection task
> Panels, comic characters, face, narrative boxes

« Segmentation task
> Balloons

« Relationship analysis
> Balloons - characters or balloons - faces
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Evaluation

<footer>
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Evaluation
Experimental protocol

« Datasets
> eBDtheque
- the only dataset has balloon segmentation masks

and associations between balloons and
characters
- 100 comic book images
- 850 panels
- 1550 comics characters
- 1092 balloons (including narrative text boxes)
- 814 links balloon-character

» Evaluation
> 10-fold cross-validation on eBDtheque
> (90 train images and 10 test images)

> Transfer learning : using pre-trained model from
ImageNet

<footer>



Evaluation
Results : Segmentation

» Comic MTL: Balloon segmentation
> In comparison with traditional algorithms
> In comparison with Mask R-CNN
> The same setting for Comic MTL and Mask R-CNN

Method Recall Precision F-Measure
Arai [3] 18.70 23.14 20.69
Ho [11] 14.78  32.37 20.30

Rigaud [27]  69.81 32.83  44.66
Rigaud [25]  62.92 6227  63.59
Mask R-CNN [10] 75.31 92.42  82.99
Comic MTL  74.94 92.77  82.91

<footer>
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Evaluation
Results : Detection

« Comic MTL: Detection task

> In comparison with existing works

Characters detection

Method Characters recall Characters precision F1

Arai [3] - - -
Rigaud [29] - - -
Rigaud [26] 21.6 40.5 28.2
Ogawa [19] 42.2 58.0 48.8
Comic MTL 62.17 71.79 66.63

(*) The model in Ogawa [19] is trained on another dataset (Manga109)

<footer>



Evaluation
Results : Relationship analysis

 Relationship analysis
> In comparison with the work of Rigaud (2015)
> Setting 1: no annotations for characters & balloons
> Setting 2: A priori bounding boxes for character, masks for
balloon and balloon tails

Method  Recall Precision F1
Setting 1 [23] - 18.01 -
Setting 2 [23] - 93.32 -
Comic MTL 28.32 52.88 36.89
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Evaluation
Result examples

balloon masks

bounding boxes of
characters

the lines that connect a
balloon and a character.

2 balloons not detected (at
the bottom).

2 characters not detected
(second row and last row).
7 good links detected, and
two bad links detected.
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Conclusions




Conclusion

» Multiple tasks on one CNN model
> characters detection, panels and balloons segmentation, and

balloon-character association analysis for comic book
images.
« State-of-the-art performance on detection and
segmentation tasks
* Promising results on relationship analysis

> Perspective:
— balloon and its speaker (character) should be in the same
panel
- learning the direction of the balloon tail
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Proposed approach

Head architecture
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Evaluation

Results : Process time evaluation

The Comic MTL model takes 30\% less time as

compared with the total time of Mask R-CNN and
Faster R-CNN models

Faster R-CNN | Mask R-CNN | Comic MTL | Mask R-CNN + Faster R-CNN
Training 80 mins 95 mins 120 mins 175 mins
Inference 0.177s 0.210s 0.273s 0.387s
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Evaluation
Result examples

balloon masks

bounding boxes of
characters

the lines that connect a
balloon and a character.

2 balloons not detected (at
the bottom).

2 characters not detected
(second row and last row).
7 good links detected, and
two bad links detected.
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+ Exemples non diffusable pour des raisons de propriétés intellectuelles
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Conclusions l3|

+ Les pages de bandes dessinées sont des « objets » complexes

+ Difficultés d’avoir une méthode générique
> Combinaisons d’approches

+ Travail d’équipe :
> 4 permanents >1IGR
> 3 doctorants > 4 post-docs

+ Création d’un laboratoire commun
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Sequential Art Image Laboratory
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+ Aller plus loin dans I'analyse des cases
> Contenu : objets, décors, actions, ...
> Analyse du texte..
> Relations sémantiques
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Perspectives l3|

+ Nouvelles formes de BD

+ Exemples:

> http://toy-planes.com/index.html

> https://www.webtoons.com/en/
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