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Résume 2 Travaux antérieurs

La détection et la reconnaissance de texte dans uneovid ~ Cette section présente de maniere non exhaustive les
sont souvent reconnus comi@i@nt des outils importants  principales méthodes de détection et de suivi de texte
pour aider I'indexation de documents @ids. Toutefois, il développées lors de travaux antérieurs. un panel d-appl
existe assez peu de travaux donnant des exemples concretgations possibles de la détection de texte est aussi donné
d'utilisation. Dans cet article, nous passons en revue les , , .
différentes applications de Iaédbction%e texte qui oités 2.1 Methodes d'extraction de texte

propoes, puis deux nouvelles applications sont ensuite Nous rappelons succintement le processus d’extraction de

définies dans un contexte d’indexation de flalevies. texte, en parcourant les principaux travaux dans ce do-

La principale applicationétudée consisté détecter les maine.

gereriques de fin des programmes @évision, afin d'ai- Pour extraire le texte présent dans une vidéo sous la forme

der ou de comjgiter la structuration du flux. de chaine de caractéres, on distingue, en général,equatr

Mots clef étapes. Dans l'ordre de traitement : la détection, leisuiv

O1s clets I'amélioration et la reconnaissance.

Détection de texte, vidéo, structuration, télévision La détection est l'etape la plus délicate, qui consiste
a déterminer quelles sont les zones de limage qui

1 Introduction contiennent du texte. De nombreuses méthodes ont été

développées a cet effet. Le texte peut etre déteatame®

De nombreux travaux existent en détection de texte dans étant une zone de fort gradient [2], ou par détection de
des images ou dans des vidéos. Tous ces travaux font I'hy- contours [3]. Cette détection est associée a des cotegai
pothése que le texte est d’'une grande importance pour les morphologiques et geométriques spécifiques au texte. De
méthodes d’analyse automatique de la vidéo. En particu- approches basées classification sont aussi proposées [4,
lier, la détection de texte est I'une des rares techniques 5]. Par exemple, Liet al. [4] utilisent des statistiques
sensée permettre d’'obtenir un résultat sémantique, uni Sur les coefficients d’ondelettes pour entrainer un réseau
quement a partir de traitements bas niveau. Toutefois, la de neurones. Cheat al. [6] localisent le texte par des

maniére d'utiliser les résultats de la détection degesest méthodes de morphologie mathématique, le normalisent,
pas évidente, et assez peu de travaux sont menés sur I'ex-puis en extraient plusieurs caractéristiques (dés\&ma-
ploitation de ces résultats. tiales, DCT...) pour entrainer deux types de classifieurs

Nous nous proposons de rappeler brievement, en section (percgptrqn et SVM). Des méthodes dans le domaine com-
2.1, le principe de la détection de texte, puis d'identifier ~Presse existent aussi [7, 8].

dans la section 2.2, les diverses applications de la détect L'étape de suivi consiste a suivre les zones de texte ascou
de texte pour l'indexation vidéo. La section 3 décrit rapi  dU temps, ce qui permet de pouvoir suivre les zones de
dement la méthode employée pour la détection. Nous nous texte mobiles, mais aussi de supprimer un grand nombre
placons ensuite, pour la suite de I'article, dans un cdatex de fausses alarmes. Le suivi peut simplement consister en
de structuration par le contenu de flux télévisés [1]. Une Uune étape d'integration temporelle, afin de verifier & st
premiére application, utilisant les résultats de la reos- bilité de la détection du texte, et de filtrer ainsi les s
sance de texte, est donnée dans la section 4. Finalement,alarmes [2]. Des approches permettant de suivre le texte
dans la section 5, une étude plus détaillée est faitessur | €N Mouvement ont aussi été developpées, en définissant

détection de génériques de programmes de télévasjar- une mesure de similarité entre zones de texte, par block-

tir des résultats de la détection de texte. matching [4], ou en définissant une signature a partir des
profils horizontaux et verticaux [9]. Le suivi est alors ef-

*Xavier Naturel est désormais a I'lDIAP, Centre du Parc,des Prés- fectué en maximisant la mesure de similarité entre deux

Beudin 20, 1920 Martigny, Suisse zones de textes détectées. Une autre approche propose



d’estimer le mouvement de translation par le spectre erois”
[10].

Avant I'étape de reconnaissance, il est en général
nécessaire d’améliorer la qualité du texte détectyrp

3 Extraction de texte et contexte ap-
plicatif
3.1 Meéthode

que les OCR, non adaptés a la reconnaissance de texteSNous présentons rapidement la méthode utilisee pour

bruités et de petite taille, donnent des résultats sedisfits.
L'amélioration consiste a utiliser une intégration e
relle pour améliorer la qualité et la taille du texte [10].

La reconnaissance consiste a transformer les images bi-

détecter et reconnaitre le texte a I'ecran, sans lailt#&{a

la méthode est standard par rapport a I'état de l'art.
La détection est réalisée a partir des travaux de Wolf
[2] : accumulation du gradient, contraintes morpholo-

narisées en chaine de caracteres, en utilisant un OCR, endiques et géometriques. Le suivi est réalisé en reptena

général un logiciel commercial.

2.2 Applications de la cetection de texte

Dans cette section, nous cherchons a identifier les diserse
applications de la détection de texte.

McGee at al. [11] cherchent a identifier les inter-
programmes a la télévision, et utilisent la présencegie
comme un indice supplémentaire a la présence de publi-
cités et autres inter-programmes.

I'idée générale de Pitiet al. [16]. Le principe est de
générer un ensemble de candidats, indépendamment pour
chaque image, et de prendre une décision hors-ligne, en
déterminant la séquence de candidats de probabilits-a po
teriori maximale, par I'algorithme de Viterbi.

La figure 1 donne un exemple de suivi de texte sur un
générique de fin.

Pour reconnaitre le texte détecté, la binarisation degzo

de texte est effectuée par I'algorithme d'Otsu[17], et les
OCR libres gOCR et OCRAD sont utilisés. Une tentative
d’amélioration des résultats a posteriori a été effeet
d’'apres les travaux de Neuhoff [18], mais n’a pas donné

Dans des domaines spécifiques, comme les vidéos de sport,d’amélioration satisfaisante des résultats, certagrana

ou les journaux téléviseés, il existe une connaissancm®s p

cause des trés faibles taux de reconnaissance des OCR.

sur I'endroit ou apparait le texte, et sa sémantique. Par Cette technique n’est en conséquence pas incluse dans
exemple, Delakiset al. [12] utilisent le score affiché a notre méthode générale.

I'écran dans des vidéos de tennis pour guider un processus

de structuration. Une application originale est réalidéns RRHEDEOA PRI
le projet FERIA[13]. Elle consiste a aligner les résudtde o — Imscinte [

la détection des sous-titres d’un opéra avec son liveet, ¢ L [mowsBT [Towss ]t
qui permet de retrouver une scene a partir du livret. Y4 \
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Une expérience menée par Lienhattal. [14] consiste a ;
construire un systeme de recherche vidéo par mot-clé, en
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étiquetant chaque image par la sortie d'un OCR, auquel on

a fourni les zones de texte binarisées. Les nombreuses er-

reurs de 'OCR et de la détection rendent intéressantie I'u

lisation de techniques de recherche approchées. Les au-

teurs montrent qu'il est alors possible, a partir d’'un rolét-
requéte, de retrouver les séquences vidéos dans lesgjuel
ce mot-clé apparait en tant que texte. Toutefois, les asiteu
n'ont pas évalué la pertinence d’un tel systeme pout I'in
dexation : le texte al'écran est il vraiment pertinentizq-
port & la séquence ? Les résultats retournés par unéteequ
textuelle sur le texte a I'écran ont ils un sens ? Ceci n'est
pas évident.

Li et al. [15] développent un systeme plus réaliste. lls
construisent un corpus vidéo classé en quatre cat&gorie
Sport, Jounal, météo, et publiciteé. Le titre de chaque
catégorie est utilisé comme requéte, le but étant abors
partir d’'un mot-clé requéte caractérisant une catiegde
retrouver toutes les séquences vidéos classées ddas cet
catégorie. Deux techniques sont utilisées : I'expansien
requéte, et l'utilisation d’'une technique de recherche ap
prochée incluant un dictionnaire. De trés bons résultat
sont obtenus.
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Figure 1 —Exemple de suivi de texte sur uérgrique de
série televige, sur 6 images coésutives.

3.2 Contexte applicatif

Nous nous plagons dorénavant dans un contexte de struc-
turation par le contenu de vidéos de télévision [1]. Dess
contexte, I'objectif est double : identifier les débuts psfi

de programmes, et caractériser relativement grosseémem
ces programmes, en général en les étiquetant par leur tit
Un certain nombre de travaux ont étés effectués sur
cette problématique [1, 19, 20]. Il n’est bien entendu pas
possible de réaliser la structuration a partir de la seule
détection de texte, nous présentons ici simplement des



améliorations possibles des méthodes existantes grice Les faibles résultats montrent qu’il est difficile d'uili

détection de texte. ser ces résultats directement, et qu’il faut donc uneettap
;. ) supplémentaire. Par exemple, il est envisageable de com-

4 Etiquetage par reconnaissance de parer ces résultats par une distance de Levenshtein avec le
texte étiquettes du guide des programmes, afin de corriger les er-

reurs et d’identifier les résultats pertinents. Dans celeas

La premiere application concerne l'utilisation de la re- pandes annoncesBoulevard du palais et « C'est au pro-

connaissance de texte. Cette derniere peut &tre trés gramme. seraient correctement étiquetées, avec des dis-

utile pour confirmer ou compléter les résultats de tances de Levenshtein normalisées de respectivement 0,53

I'étiquetage des programmes. Rappelons que dans ce gt 0,2.

contexte, le flux télévisé est automatiquement segenent” -oq resultats sont & interpréter comme étants préimes.

en programmes/inter-programmes, et les programmes sont Noys avons toutefois présenté un cadre ol de bonsaésult
étiquetés par alignement avec le guide des programmes seraient directement utilisables.

[19]. Deux intéréts principaux peuvent étre dégageés.

Le premier est I'étiquetage de programmes. Il existe un 5§ Detection de @n’eriques
intérét a vouloir confirmer les résultats d'étiquetaau-

tomatique, afin de fournir un indice de confiance pour NOUS nous placons ici de la méme facon dans un contexte
chaque étiquette. Les résultats de reconnaissance e tex applicatif de structuration de flux de télévision. L'&pro-
peuvent donc &tre comparés, par une distance de Leven-P0sée est d'utiliser le texte a I'ecran pour détecter le
shtein, a I'étiquette fournie par la structuration. Urtrau génériques de fin des programmes. Ces derniers com-
point de vue, est que, dans le cas ol une étiquette ne peutportgnt,souvent, en effet, une liste d’eﬂlan_te des personne
atre obtenue par la structuration, la reconnaissancectie te  impliquées dans le programme en question. La détection
peut fournir des hypothéses. La mauvaise qualité de la re- du générique de fin permettrait donc d'obtenir la borne
connaissance impose toutefois de filtrer ces résultats, pa de fin d'un programme avec plus de précision, ou per-
exemple en les comparant avec une base de connaissancdnelire une segmentation, lorsque deux programmes ne sont
de titres de programmes. pas séparés par un inter-programme (cas de certains pro-
Le deuxieme intérét est I'etiquetage des bandes-azemyn ~ 9rammes la nuit).

qui comportent toujours le titre du programme annoncé, Le corpus utilisé est constitué de 12 heures continues de
afin que le télespectateur puisse identifier la bande-aienon ~ télévision francaise, et a été enregistré le 10 mabxr la

en tant que tel. Linterét de l'étiquetage des bandes- Cchaine France2.Le corpus est découpé en 12 segments (un
annonces est expliqué plus en détail dans [21]. Nous don- Par heure), sur lesquels on effectue la détection et le suiv
nons ici quelques exemples de texte reconnu sur trois de texte. Ceci produit, pour chaque image, un ensemble
bandes-annonces. Ces résultats sont limités mais rmontre  de boites englobantes. Trois caractéristiques sontléaisu

le potentiel de la reconnaissance de texte dans une applica-Pour chaque image :
tion réelle. — Le nombre de boites

— L'aire totale que recouvrent les boites

— Lalongueur moyenne du suivi par boite

Sur ces 12 segments, 12 génériques sont présents, non

uniformément répartis, 3 segments ne comportent aucun

générique.

résultats sont de trés faible qualité byl », « WA_ Deuz( types de classifieurs sont proposés, I’un. utilisant
DU_». un rese.a}u de neuron?s de type perceptrqn muItl-coughes,

le deuxieme un modele de Markov caché (HMM). Afin

Tout vu, tout lu Pré-annonce de 18 secondes d'unjeu.Le de comparer les résultats de ces deux classifieurs & une
texte « Tout vu tout lu» n'est présent qu'en fin de  methode de réference, une méthode heuristique trigesi
bande annonce, sur peu d'images, et n’est pas détecte. est aussi définie. Elle consiste a considérer qu’urggné

Boulevard du palais Bande annonce de 41 secondes d’'un
teléfilm. Le texte« Boulevard du palais est présent
durant toute la bande annonce, et est correctement
suivi. Le meilleur résultat fourni par la reconnais-
sance de texte estBoulevard. », mais la plupart des

En revanche, le texteDans un instantestbiensuivi  se caractérise comme étant une séquence qui comporte
mais les résultats de reconnaissance sont de tres faible yn suivi de texte continu, d’une certaine durée minimale.
qualité :« danse, « -n4 rm», ou encore _ns unins& La méthode réalise donc un simple seuillage de la ca-
-7 ractéristique de durée de suivi. Une durée minimale de
C’est au programme Bande-annonce de 33 secondes suivide 30s a été déterminée empiriquement comme-perti
d’une émission de plateau. Le texteC'est au pro- nente. Les informations sur I'aire et le nombre de boites ne

gramme» n'est présent qu’'en tout début et fin de sont pas utilisées.
bande annonce, soit environ 4 secondes, mais le texte ;

est correctement suivi. Les résultats sont corrects, 5.1 Perceptron multi-couches (MLP)

avec, par exemple _estau. Drogramme, « c’est au La premiere méthode proposée est d'utiliser un réseau d
_or_.ogramme. neurones de type perceptron multi-couches pour I'appren-



tissage des caractéristiques. information intuitive en terme de génériques correcteime

Les caractéristiques définies en section 5 sont utdipéer détectés.

former un vecteur a 3 dimensions, qui sert d’entrée a un

perceptron multi-couches. L'architecture du réseauéa ét Heuristique MLP HMM
déterminée par essais successifs, qui ont montré upe sta | Métrique | P R P R PR
bilité des résultats. L'architecture retenue compreedxd Image | 151 55.9| 126|271 7 |51
couches cachées composée de 4 neurones, soit une archi- | Générique| 10.5| 40 | 10.3| 60 || 1.4| 60
tecture 3-4-4-1. La procédure d’optimisation qui perraet | Globale 94.3 95.8 83.8
recherche des parametres du réseau est de type gradient

conjugué. Tableau 1 -Résultats des trois thodes propdses

L'apprentissage est délicat car il existe trés peu d’gdem

positifs (1.5%), et beaucoup de ces exemples sont || est important de remarquer qu’en terme de classifica-

bruités. Lutilisation d’'une technique classique de d¢ak tion globale, c’est a dire en générigue/non-généaijdes

tion croisée sur les 12 segments définis n'a pas permis résultats paraissent trés bons. En revanche, les aésult

de réaliser un apprentissage correct. Seul 'appregissa  avec les deux autres métriques sont trés mauvais. Ceti tie

réalisé sur un segment comportant un seul générique ave 2 la taille du corpus, et surtout au fait que les génésque

des caractéristiques claires, a donné des résultats. sont des événements rares, le nombre d’'images correcte-

La sortie du réseau étant une valeur numeérique, cette sor ment classées en tant que non-générique est trés, eléeu”

tie est filtrée, en la seuillant a 0.7 (la fonction cible ¥au  un taux de classification éleveé.

1 lorsque générique, -1 sinon), et ne ne conservant que les | a modélisation par modéles de Markov cachés ne semble

segments supérieurs a trente secondes, de la mémerenanie pas adaptée, avec des résultats bien inférieurs atteoné

que pour la méthode heuristique. de référence, et une précision extrémement faible, in-

5.2 Modele de Markov cacle (HMM) d|(;at|on que les résultats ont peu de_ sens. Clest la
. o . _ méthode par perceptron multicouche qui semble donner

Dans le modele précédent, les images sont classées|es meilleurs resultats, qui sont exploitables, bien aue |

mdepenqamment les unes des autres, sans prendre emompre de fausses alarmes reste élevé. Il semble indispen

compte I'aspect temporel. L'aspect temporel est toutefois gaple de réflechir a un mécanisme permettant d’augmente

présent grace a la caractéristique de longueur du,suivi |5 précision.

mais la dépendance temporelle n’est pas explic_ite. Afin d_e. De facon curieuse, les fausses alarmes ne proviennent

prendre en compte cet aspect, nous avons étudié la possibi pas des publicites. Un couplage des résultats prétgden

lité d’'une Clas_5|f|cat|on par m_odele de Markov cache._ _ avec le résultat d’une structuration de flux [19], qui per-

Les observations sont continues. Nous avons choisi de et ge filtrer les instants de d'inter-programmes, et donc

les discrétiser afin de se ramener a un modele a observa- 4o pe garder que les instants de programmes comportant

tions discretes. Une quantification vectorielle est appiie des deétections, ne donne que trés peu voir pas du tout
sur le signal vectoriel d’apprentissage. Il a été débeem d'amélioration.

expérimentalement que 8 classes donnaient le meilleur

résultat. L_e modele est d_e type ergodique, a d_eux états. 6 Conclusion

L'apprentissage est réalisé de la méme maniere que dans

la section précédente' sur le méme Segment. Cet am}renti Il est propOSé dans cet article d'utiliser les résultagés d
sage est réalisé de fagon C|assique par |’a|gorithme£1\/|, détection et de suivi de texte pour deux applications. Nous
initialisant les valeurs de départ des matrices de tiansit ~ Nousintéressons en particulier a la détection desiggues

et d’émissions par comptage sur le segment d’apprentiss- de fin de programmes de télévision. Ceci est utile dans une

sage. problématique de structuration de flux de télévisiomjlo”
; est parfois difficile de détecter la fin d’'un programme et le
5.3 Resultats début d’un inter-programme.

La méthode est évaluée sur les 11 segments de test, soit 11Deux types de classifieurs sont étudiés, un perceptron mul
heures de télévision. Afin d’évaluer les performanceisno  ticouche, et un modéle de Markov caché. Les résultats
définissons trois métriques : une métrigue par image, une montrent de trés nombreuses fausses alarmes pour les
meétrique par événement, et un taux de classification glo- deux méthodes. Il semble difficile de pouvoir généralise
bal. La métrique image mesure le nombre d’'images cor- les caractéristiques des génériques a partir des abser
rectement classées en tant que générique, et la métriqu tions choisies. La diversité des génériques (défilantaut

par événement mesure le nombre de génériques correcte-I'écran, sur une moitié d’écran, sur seulement un bandea
ment détectés. Ces deux mesures sont exprimées en termegénérique statique...) explique sans doute cette difficu
de précision et rappel. Le taux de classification mesure Les nombreuses fausses alarmes résiduelles de la datecti
le pourcentage d’'images bien classées (génériquesiet no  de texte rendent aussi la tache plus ardue.

génériques). De ces trois métriques, c'est la métrpare Il semble donc que le probleme soit relativement diffictle e
évenement qui est la plus pertinente, puisqu’elle domee u ~ mérite un travail plus approfondi. Il est probable queif'ut



lisation d’un détecteur de texte plus sophistiqué et des p
traitements sur les détections soient nécessaires afir d’
tenir des résultats corrects. Enfin, il peut étre intéaias
d’envisager un couplage plus étroit entre le résultatade |
structuration et la détection de génériques.
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