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"Auz temps de linternet, du DVD et du tout-numérique, le volume des documents nu-
mériques disponibles ne cesse d’augmenter, nécessitant de mettre en place des méthodologies
intelligentes de compréhension et de gestion des fonds ... " Ce sage constat occupe souvent les
premiéres lignes des articles relatifs au domaine de I'image ou de la vidéo. La communauté scien-
tifique s’est ainsi trouvé un cheval de bataille fédérateur, source & de multiples recherches dont
il semble qu’elle ne soit pas amenée & étre tarie avant longtemps tant les difficultés rencontrées
s’avérent importantes.

Une part de ces difficultés nait de la complexité intrinséque des systémes de vision et de la
tache finale qui leur est désormais attachée, a savoir d’aider & la gestion des fonds documentaires
(images ou vidéos). L’enjeu de cette introduction est alors de détailler ces obstacles, sous 1’angle
applicatif de la documentation audiovisuelle d’une part et d’autre part, sous 1’angle scientifique
des systémes d’extraction d’objets dont I'objectif est justement d’aider & la documentation en
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dégageant du flux certains objets particuliers. Nous verrons alors de quelles insuffisances souffrent
ces systémes, notamment au niveau de la phase de modélisation des objets et serons finalement
amenés & poser le postulat d’une nécessaire adaptation dont une nouvelle méthodologie sera
présentée dans la suite de ce manuscrit. Une bréve présentation de I'Institut National de I’Au-
diovisuel, au sein duquel s’est effectuée cette étude servira par ailleurs d’introduction a notre
propos.

1.1 Contexte Industriel

La présentation que nous proposons ici de 'Institut National de I’Audiovisuel n’est pas
exhaustive. Pour de plus amples informations, il est conseillé au lecteur de visiter le site internet
de 'INA (www.ina.fr). Pour simplifier, on peut distinguer & 'INA deux entités, lesquelles sont
respectivement en charge des deux principales missions de I'INA :

— La direction des Archives conserve et exploite les documents audiovisuels diffusés sur les
chaines publiques hertziennes de radio et de télévision.

— L’Inathéque de France collecte et conserve, relativement & la législation, les documents
sonores et audiovisuels radiodiffusés ou télédiffusés.

Conformément & 1’évolution des formats des documents audiovisuels, les chiffres, révélateurs
de ’ampleur de la tache de conservation dont est en charge I'INA, sont eux-mémes de deux types,
les uns référant aux volumes de documents au format numérique, les autres référant aux volumes
des documents au format analogique. En se limitant aux documents télédiffusés nous obtenons
le tableau 1.1.

Archives professionnelles | Inathéque de France
Nombres d’heures 535 000 430 000
Pourcentage de documents numérisés 21% 51%
Nombres d’heures collectées par an 37 922 113 376

TAB. 1.1 — Volumes gérés par les "institutions" de 'INA

De tels volumes soulévent inévitablement de nombreux problémes. Au dela de la simple

"veille technologique" relative aux problémes de captation du flux et du stockage (quels supports
de stockage 7, etc), ce sont de nouvelles thématiques de recherche qui apparaissent, thématiques
en relation avec des champs disciplinaires extrémement différents : de la sociologie au traitement
du signal en passant par la représentation des connaissances et I'informatique. L'INA se veut alors
le reflet de ses évolutions, la Direction de la Recherche donnant ainsi I'image de cette diversité
dans la nature des thémes qui y sont abordés.
Pour autant, nous retiendrons principalement de cette présentation que les volumes disponibles
4 'INA font de cette derniére une plateforme d’expérimentation unique en son genre, mettant la
plupart du temps & mal des systémes dont la conception repose trop souvent sur des corpus de
test extrément petits au regard de ces volumes. Par ailleurs, un dernier point important reléve
de 'organisation des documents autour de collections homogénes. Le mode d’intégration de ces
contraintes volumiques et organisationnelles dans la méthodologie proposée sera détaillé par la
suite.
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1.2 De la manipulation des images 4 la documentation

Le traitement de I'image n’a pas toujours été au service d’instituts tels que I'INA. Avant
de s’atteler a la tache de l'adaptation de systémes d’extraction d’objets, il parait ainsi naturel de
revenir aux sources d'un domaine vieux maintenant de plus de cinquante ans, pour en rappeler
les évolutions et resituer le contexte scientifique de notre étude.

Le traitement de 'image est la science ayant pour objet la manipulation des images numé-
riques. Si l'objet d’étude ('image) est clairement énoncé dans cette définition, les délimitations
théoriques autant que pratiques de ce domaine demeurent floues. Il est courant d’avoir recours
a la distinction entre le traitement et ’analyse d’images dans le but de circonscrire le champ
d’étude trop général de la manipulation d’images. A ses terminologies nous pourrons parfois
préférer celles de prétraitement et de compréhension, exprimant & notre sens plus clairement les
objectifs de chacun de ces deux domaines.

La différence essentielle entre le prétraitement et la compréhension réside dans la négation de
la composante sémantique de 'image par le prétraitement. Dans ce domaine, reposant essentiel-
lement sur des méthodes d’analyse numérique et de traitement du signal, les images sont des
matrices de pixels ou des signaux 2D, c’est & dire des objets essentiellement numérigues ou ana-
lytiques sur lequel des opérateurs sont appliqués. Dans le cas de la compréhension, l'intérét réside
essentiellement dans le sens des images, dans les informations qu’elles véhiculent. Dés lors, les
champs applicatifs respectifs de ces deux domaines sont profondément différents bien que 1’objet
d’étude reste le méme.

Dans le cas du prétraitement, les images sont transformées en d’autres images. Des opérateurs
sont crées pour compresser, améliorer ou restaurer. Certaines informations peuvent étre mises en
valeur (augmentation de contraste, seuillage, ...), mais U'intégralité de I'information sémantique
extractible de I'image demeure dissimulée dans la valeur de ses pixels, le célébre fossé sémantique
sur lequel nous reviendrons plus loin, demeure infranchi. Le prétraitement se révéle finalement
étre au service des applications de plus haut niveau relatives a la compréhension. C’est ainsi que
dés les années soixante, les premiers opérateurs de compression ou d’amélioration sont implé-
mentés pour permettre aux médecins d’établir plus facilement un diagnostic ou pour permettre
aux scientifiques de la NASA d’analyser plus facilement les clichés pris par les satellites [Jol87].
Le domaine de la compréhension des images a pour objectif de proposer une représentation intel-
ligible de I'image dans un objectif donné. Cette représentation peut étre une nouvelle image dans
laquelle sont isolés des objets particuliers (par exemple des cellules déficientes). Elle peut aussi
consister en un ensemble de mots clés, en une reconstruction en 3D de la scéne, etc. La création
de cette représentation passe par l'extraction d’informations de haut-niveau sur le contenu de
Iimage et/ou sa forme. A la différence du prétraitement dont les fondements reposaient essentiel-
lement sur le traitement du signal, la compréhension des images fait intervenir un spectre plus
large de connaissances scientifiques : le traitement du signal de nouveau, la représentation des
connaissances, I'interaction homme-machine et surtout l'intelligence artificielle. Historiquement,
c’est la vision artificielle qui fut 'un des premiers défis relevés durant les années 80... Malheureu-
sement, les résultats obtenus aujourd’hui n’atteignent pas encore les espérances portées dans ce
domaine de recherche il y a bientdt trente ans. L’écart entre le monde tel que nous le voyons et
le monde tel que nous le modélisons est encore trop important. Le réve de ’ordinateur doué de
vision a certes fait long feu mais la compréhension d’images a néanmoins proposé dans des cadres
applicatifs beaucoup plus restreints (par exemple en vision industrielle) des exemple de réussite
indéniables. Une nouvelle fois, il apparait que ce sont les applications qui sont au centre de la
conception de nouveaux systémes, au coeur de la réflexion théorique du domaine. Ce sont en effet
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les applications qui induisent quelles informations doivent étre extraites des images. La tiche du
concepteur d’un systéme consiste alors essentiellement & reformuler la problématique (contenue
dans le cadre applicatif) pour définir une modélisation des informations & extraire suffisamment
proche du signal pour que des opérateurs de prétraitement adéquats puissent étre choisis.
Malgré ces différences, les domaines du prétraitement et de la compréhension possédent un point
commun indiscutable : leur dépendance commune aux avancées technologiques dans le domaine
du hardware. Traiter ou comprendre une image sur un ordinateur était il y a 30 ans ’apanage des
laboratoires d’importance et & plus forte raison, des industriels pour des raisons évidentes de ca-
pacité & acquérir des machines suffisamment puissantes. L’explosion des capacités des ordinateurs
a accéleré les traitements et aboutit & une formidable démocratisation de I'image numérique.
Pour autant, ce sont dans le méme temps de nouvelles problématiques qui se sont dessinées :
la gestion des images (ou des vidéos) disponibles dans des volumes désormais colossaux posent
de nombreux problémes tant au niveau de la définition d’opérateurs de prétraitement adaptés
que dans la conception de systémes de compréhension d’images. Les questions de 1’organisation
des bases, de leur potentielle compréhension, de leur documentation deviennent particuliérement
complexes du fait des volumes de données qu’il convient de traiter : la nature des documents varie
énormément et impose ainsi une réflexion beaucoup plus approfondie sur la spécialisation des sys-
témes autrefois dédiés a des classes d’images similaires (images satellites, images médicales,. . .).
Parmi les taches les plus ambitieuses envisagées se remarque celle de la documentation audio-
visuelle. Celle-ci implique de trouver une représentation de trés haut niveau des documents.
La difficulté est d’autant plus grande que la nature des informations qu’il convient d’extraire
est dépendante non seulement de 1’application finale visée mais aussi de la nature propre des
documents considérés.

1.3 La documentation audiovisuelle

L’aide & la documentation audiovisuelle est 1'un des nouveaux défis pour le prétraitement
et de fagon encore plus marquante pour la compréhension des images. Nous proposons dans cette
partie de dresser un panorama de la documentation audiovisuelle nous permettant de mettre &
jour les enjeux de cette application en insistant particuliérement sur les points durs de la mise
en place d'une automatisation des procédés la constituant.

1.3.1 Les spécificités du document audiovisuel

Le document audiovisuel (document AV) est temporel et constitué¢ d’images et de sons'.

Ces spécificités sont majeures puisque le document audiovisuel ne peut pas étre appréhendé
selon la méme méthodologie que les documents textuels. En effet, une structure immeédiate de
ces derniers est celle imposée par la typographie, par exemple les espaces entre les mots ou la
ponctuation. Bien que 'unité physique consacrée du document audiovisuel soit l'image, il est
imprudent, voire incorrect de considérer un document AV comme une simple séquence d’images :
son sens, sa signification ne provient pas de ’aggrégation de sens unitaires assignés aux images
mais bien d’un sens global issu d’une compréhension de la logique de construction des séquences
d’images. Ces séquences d’images peuvent alors étre des images isolées, des plans, ou méme des
scénes qui sont autant d’équivalents aux mots, lignes, paragraphes et chapitres des documents

'l est & remarquer dés & présent que nous ne prenons pas en compte la bande sonore bien que sa valeur en tant
que vecteur d’informations ait été consacrée lors des campagnes d’évaluation TRECVIDEO (http://www-nlpir.
nist.gov/projects/trecvid/)
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textuels.

Par la suite, la question se pose donc de définir un sens & un segment temporel issu d’un docu-
ment audiovisuel. A la différence du document textuel, "l'image ne peut dire par elle-méme ce
qu’elle signifie et doit reposer sur une paraphrase langagiére pour gagner U'intelligibilité qu’il lui
manque" [Bac99]. Une représentation textuelle transverse des documents audiovisuels est donc
nécessaire pour faciliter leur manipulation. Pour autant établir cette représentation est diffi-
cile : la facon dont les images sont percues et analysées dépend d’une part de la subjectivité du
documentaliste mais aussi du contexte applicatif dans lequel s’effectue la description. Nous pré-
sentons dans la partie suivante les applications les plus importantes de la documentation. Sans
les décrire précisément pour l'instant, prenons pour cadre certaines d’entre elles pour illustrer
notre propos et admettons de surcroit que l'objectif est de documenter 'image de la figure 1.1.
Il existe différents contextes de description de cette image qui induisent des différences dans

FiG. 1.1 — Une photographie qu'’il convient de décrire : quelles informations faut-il retenir ?

les informations retenues pour paraphraser la photographie. Voici quelques exemples de ce que
peuvent étre de tels contextes :

e Constituer un corpus illustrant les techniques utilisées en photographie : nature de
I’angle, de la profondeur de champ, des choix concernant l'illumination de la scéne,
(thématisation)

e Constituer un corpus des oeuvres de Cartier-Bresson : qu’est-ce qui permet d’identifier
que la prise de vue a été effectuée par Cartier-Bresson 7, Comment resituer cette prise
de vue dans le contexte historique de l'oeuvre du photographe ? (thématisation),

e Effectuer une description purement formelle du contenu de I'image (indexation)

o Est-ce que cette photographie doit étre retenue pour une présentation succinte de ’oeuvre
de Cartier-Bresson 7 (navigation)

La description est donc une tache complexe, profondément liée a 'application finale visée et & la
subjectivité de ’annotateur. L’aide & la documentation se trouve ainsi d’autant moins facilitée.
Comme nous ’avons déja mentionné, la premiére phase de conception d'un systéme de com-
préhension consiste & reformuler le cadre applicatif en termes d’informations qu’il est nécessaire
d’extraire. La notion de connaissances a priori est alors particuliérement prégnante puisqu’une
contextualisation précise permet de qualifier beaucoup plus précisément la nature de ces informa-
tions. La question de 'inclusion de telles connaissances dans le systéme se trouve alors soulevée.
Dans la partie suivante, nous présentons certaines des applications les plus courantes liées &
la documentation. Pour chacune de ces applications, la question de leur automatisation sera
abordée.
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1.3.2 Quels besoins pour la documentation audiovisuelle 7

La documentation audiovisuelle englobe un ensemble de procédés plus large que la seule

tache de description. Si on se référe au cycle de vie d’'un document audiovisuel (Conception,
Production, Ezploitation), il apparait que la documentation peut étre produite et mobilisée &
chacun des stades de son cycle de vie.
La documentation regroupe alors non seulement toutes les taches relatives & la production des
descriptions mais encore toutes les taches touchant & la mobilisation de ces mémes descriptions.
Nous proposons ci-dessous une liste non exhaustive des taches de documentation. Pour chacune de
ces taches, 'automatisation est envisagée en présentant quelques systémes existants et quelques
réflexions plus prospectives.

1. la segmentation : le document est divisé en N segments temporels selon un critére d’ho-
mogénéité choisi en fonction de I'application finale. L’automatisation de cette tache repose
sur la définition d’'une mesure de proximité entre certaines unités temporelles qui peuvent
étre le cas échéant fusionnées ou segmentées de nouveau. La mesure de similarité est plus
ou moins difficile & définir. Dans le cas de la segmentation d’un journal télévisé en pla-
teaux/reportages, des informations colorimétriques peuvent étre suffisantes [Pol03]. Au
contraire, dans le cadre d’une segmentation en scénes, les critéres d’homogénéité utilisés
deviennent plus complexes et sont généralement multimodaux [PLEO01].

2. la description : essentiellement manuelle dans les instituts de conservation des archives
audiovisuelles comme 'Institut National de I’Audiovisuel, la description consiste & remplir
des formulaires (notices) contenant les informations primordiales sur le document. La figure
1.2 montre un extrait d’une telle notice.

La notice est pré-documentée grace aux informations fournies par les diffuseurs. Les champs
relatifs au résumé et aux mots clefs sont laissés & la charge des documentalistes. Automatiser
le remplissage de ces parties de la notice nécessite donc d’acquérir des informations de
trés haut niveau sur le document. Il est par exemple envisageable de segmenter dans un
premier temps le document en histoires (c’est & dire en segments homogeénes d’un point de
vue sémantique) puis de qualifier chacun des segments obtenus. Pour autant, il est illusoire
de penser que 'ordinateur puisse suppléer a la difficulté du travail des documentalistes.
La production automatique d’un texte structuré tel que le résumé reléve pour l'instant de
I'utopie. Néanmoins, il est possible d’aider a sa rédaction en extrayant les informations
suivantes :

e localisation de la scéne (intérieur/extérieur, ville/paysage, ...)[FMC99, Sav02, VFJZ01]
e détection d’objets particuliers (visages, textes, ...)

e transcription de la bande sonore [PMK™04]

L’enjeu est alors de parvenir & fusionner les informations extraites des différentes modalités
du document ([WCCS04]).

3. la recherche : l’aide & la recherche de documents est sans aucun doute la tache sur
laquelle la communauté scientifique s’est le plus penchée. La conception, 'organisation
(informatique), le parcours des bases de données dédiées aux images et a la vidéo ainsi
que la conception de langages de requétes adaptés sont autant de thématiques de recherche
contigiies & celle de la définition de mesures de similarités entre documents. Dans le domaine
de la recherche par le contenu, le concept d’indexation est particuliérement pregnant. Selon
[Bac01], I'indexation se définit comme "le procédé d’analyse de documents dans le but de
produire une représentation conceptuelle riche, exprimée dans un langage contrélé". Il existe
donc un écart entre les informations produites par une analyse automatique des documents
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Numéro: 654681.001

Numéro DL: DL T 19970825 FR2 004.001

Sélection DL: 0O

Titre collection: F2 le journal 20HOO

Titre propre: F2 le journal 20HO0 : [émission du 25 Aofit 1997]
Société de programmes: France 2

Chaine de diffusion: France 2

Canal: Réseau 2

Producteurs: Producteur, Paris : France 2, 1997
Nature de production: Production propre

Statut de diffusion: Premiére diffusion
Extension géographique: National

Date de diffusion: 25.08.1997

Jour: lundi

Heure de diffusion: 19:59:17

Heure de fin de diffusion: 20:36:07

Durée: 00:36:50

Type de description: Emission composite

Genre: Journal télévisé

Médiamétrie: Information, journal national
Générique: REA,Leroux Jean Pierre;PRE,Bilalian Daniel

Sommaire:

1. [Rentrée scolaire : Haute Sadne] & 20:00:21:00 - 00:01:53:00
Jean Bernard Schmidt. - France 2 RENTREE DES CLASSES EN HAUTE
SAONE. Aujourd’hui a eu lieu la rentrée scolaire pour 810 écoliers
de Haute Sadne qui ont adopté un nouveau rythme scolaire : c’est
la semaine de 4 jours ou la semaine de 5 jours, avec 2 aprés-midi
libres. C’est une maniére d’avoir du temps libre pour des
activités extra-scolaires, sportives ou culturelles.

2. [Prix du cartable] & 20:02:28:00 - 00:01:41:00 Damien Theveno.
- France 2 A une semaine de la rentrée scolaire, la famille
TREMIER s’est rendu au supermarché de Chartres pour effectuer les
premiers achats. La facture s’éléve a 950 francs.

Doc. d’accompagnement: Conducteur

Couleur: Couleur

Titre matériel: [F2 du 25 aofit 1997 de 19h59 a 20h50]

Matériel: BETA SP : 1 élément, Paralléle antenne, Couleur, MONO,
Définition : 625 lignes, Format : 1/2 pouce, Procédé : Béta,
Signal : Analogique, Standard couleur : SECAM

F1G. 1.2 — Extrait d’une notice descriptive de I'INA relative & un journal télévisé

et 'indexation : une reformulation est nécessaire.

La recherche d’'un document est initiée par une requéte. Celle-ci est exprimée dans un
langage formel (qui différe selon la nature de la base : SQL, XQuery,...). Dans ce cas, le
traitement des documents intervient en amont pour extraire des informations utilisées pour
compléter les notices sur lesquelles s’effectue la recherche. Cette derniére peut aussi étre
initiée par une requéte visuelle (une image) auquel cas on parle de recherche par le contenu
[SWST00]. De fagon paralléle, les méthodes & base de signatures [JEB03] permettent de la
méme fagon de rechercher si une image (ou un document audiovisuel) est contenu dans une
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base. Dans ce dernier cas, les caractéristiques choisies pour décrire une image se doivent
d’étre les plus robustes possible aux modifications (orientation, occlusion, changement de
luminance, ...).

4. la navigation : I'enjeu est de proposer un mode de parcours simplifié (donc généralement
plus rapide) des documents (ou de la base de documents). D’une part le (ou les) docu-
ments doivent étre représentés sous une forme qui permette d’appréhender leur contenu
rapidement. D’autre part, des interfaces sont congues pour naviguer facilement dans ces
ensembles de représentations [PP00, Shi03, AS94|. La difficulté vient généralement de la
taille des bases de documents (parfois plusieurs centaines de milliers de documents), de
Paspect "3D" des documents audiovisuels (deux dimensions spatiales et le temps), ou en-
core du choix des axes de navigation (qui peuvent étre multiples : auteurs, dates, contenu,
forme. . .). Si il existe de nombreux systémes de navigation dans des bases d’images donnant
satisfaction, trouver une solution équivalente pour les documents audiovisuels demeure un
probléme de recherche ouvert.

5. la classification : la tache de classification consiste & regrouper les documents selon un
critére de similarité qui peut étre attaché au signal [CWKO03| (par exemple, état de dégra-
dation du document, la couleur, etc) ou plus généralement sémantique (on parle alors de
thématisation).

Quelle que soit ’application considérée, le besoin d’une représentation intermédiaire des
documents se fait sentir, celle-ci devant se situer entre le niveau des pixels, qui ne porte au-
cune sémantique, et celui de la description textuelle, difficile & manipuler. L’extraction d’objets
saillants, d’un point de vue informatif, constitue alors une tiche d’importance relativement &
la construction d’une telle représentation des images : savoir d’une image qu’elle contient des
visages, du texte, des véhicules, etc, représente une indéniable progression vers le sens au regard
de l'information portée par les seuls pixels. La partie suivante revient plus précisément sur le cas
des systémes visant & extraire de tels objets.

1.4 L’analyse d’image en aide & la documentation : l'intérét de
I’extraction d’objets

L’échec de la vision artificielle dans les années 80 est une illustration parfaite de la difficulté
a franchir le fossé sémantique (ou sensoriel) [SWST00], existant entre la représentation physique
des images manipulées par les systémes (en tant que matrices de pixels) et leur représentation
sémantique, généralement sujette a subjectivité.
Comme nous 'avons déja expliqué, une représentation textuelle des documents audiovisuels (en
texte naturel comme le champ résumé des notices ou encore dans un langage structuré dédié tel
que le MPEG7 ou plus récemment FDL [CCRO05] ) permet de faciliter l’ensemble des taches de
documentation (recherche, ...). L’aide & la production d’'une telle représentation est une tache
extrémement complexe du fait méme de ’existence du fossé sémantique. La méthode la plus im-
meédiate pour contourner le probléme est de concevoir des systémes extrémement spécialisés dont
I'objectif est d’extraire des informations facilement manipulables dans le cadre de la description.
C’est le cas de ’extraction d’objets particuliers dans 'image. La nature des objets qu’il est inté-
ressant d’extraire est conditionnée par ’application finale envisagée qui se confond généralement
avec la nature des documents : un ballon de football ou une balle de tennis dans les documents
sportifs [WP03]; des véhicules, des situations anormales dans le cadre de l'aide & la conduite
[SBMO05] ou de la surveillance [KGCMO04], etc. Les objets sont au coeur du processus de compré-
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hension de l'image et a fortiori des vidéos. Ceci se manifeste autant dans l’intérét porté par la
communauté & cette problématique qu’a la volonté affichée par le groupe MPEG d’appréhender
lI'image par les objets qu’elle contient (norme MPEG-42, récemment retenue comme norme de
compression de la TNT).

Parmi les objets les plus fréquemment abordés par la communauté scientifique, les visages et
les textes suscitent un intérét particulier. Le site Google Scholar3, moteur de recherche Google
dédié a la recherche scientifique permet d’obtenir les histogrammes de la figure 1.3 montrant
l'augmentation continue du nombre de publications du domaine.

Requéte : "video" "object detection™ Recquéte: "video” "face detection”
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Requéte: "video™ "text detection”

Nombre de publications référencées
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8
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(c)

F1G. 1.3 — Répartition temporelle des publications sur la detection d’objets dans la vidéo

En vue d’aider & la documentation, les visages et les textes constituent des objets particu-
liérement intéressants dans la mesure ou ce sont des objets que nous qualifierons de traductibles.

Définition 1. Un objet vidéo est dit traductible si il existe des procédés permettant de produire
une identification textuelle de celui-ci.

Les procédés utilisés pour obtenir une telle identification textuelle relévent de la reconnais-
sance des visages [ZCPRO03] ou la reconnaissance de caractéres [[0091] (domaine communément
considéré comme déclencheur de la recherche en reconnaissance de formes). L’existence de tels
systémes (méme imparfaits) permet d’obtenir suite a la détection des objets (visages ou textes),

*http://www.chiariglione.org/mpeg/standards/mpeg-4/mpeg-4.htm
3http://scholar.google.com/
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des informations textuelles de treés haut-niveau. Par ailleurs, le suivi de ces objets dans le flux
audiovisuel permet d’obtenir des informations temporelles exploitables dans le cadre de la seg-
mentation (telle personne apparait a ’écran entre telle et telle date). En outre, certains systémes
proposent méme d’associer les résultats de la reconnaissance du texte avec la détection des vi-
sages en vue d’identifier facilement les personnes parlant & I’écran [SNK97].

L’intérét documentaire & extraire des objets est donc établi. La partie suivante s’attachera a
démontrer en quoi cette tache est particuliérement complexe et posera les premiers jalons de
notre thése selon laquelle ’obtention de systémes d’extraction d’objets effectifs nécessite la mise
en place d’'une méthodologie d’adaptation.

1.5 De la conception a I’adaptation : un nécessaire cheminement

Il a déja été reconnu par le passé dans le domaine du traitement de la parole que " |[...]
la grande variabilité du signal de parole [...] explique la difficulté de concevoir des algorithmes
de reconnaissance robustes, capables de fonctionner pour un grand nombre de locuteurs. Si ’on
se référe & I’étre humain, la solution se trouve & la fois dans la mise au point de procédures
d’adaptation trés évoluées et dans la recherche d’invariants, 'un complétant 'autre " [Hat85].
Ce point de vue est le notre et sera défendu tout au long de ce manuscrit. Hors du contexte du
traitement de la parole, un retour est proposé dans cette partie sur les spécificités du domaine de
I’extraction d’objets, nous autorisant & aboutir & la méme préconisation : celle de I’adaptation.

1.5.1 Fonctionnement des systémes d’extraction d’objets dans les vidéos

Les systémes d’extraction d’objets dans les vidéos s’organisent autour de la séquence de
quatre taches : la détection des objets, leur suivi, ’amélioration et la reconnaissance. Le point de
départ de cette séquence consiste donc & isoler dans les images du flux les zones contenant les ob-
jets recherchés. La figure 1.4 illustre alors le fonctionnement général de tout systéme d’extraction
d’objets & ce stade.

Pré-traitement: Classification Post-traitement:
Extraction de caractéristiques Bi-Classes Affinage, filtrage

Fi1G. 1.4 — Représentation d’'un systéme d’extraction d’objets sous la forme d’une séquence de
trois taches : pré-traitement, classification puis post-traitement

Dans un premier temps, une nouvelle représentation des données manipulées est proposée :
les zones de I'image que 1’on cherche & attribuer a la classe "objet" ou a la classe "autre" sont
représentées selon un ensemble de caractéristiques. Les vecteurs produits représentant ces zones
sont alors utilisés lors de la phase de classification, qui assigne effectivement chaque zone & 1'une
des deux classes considérées. Lors d’'une derniére étape de post-traitement, les zones candidates
extraites lors de la classification sont finalement affinées (leur délimitation spatiale est précisée)
voire filtrées (suppression des zones assignées par erreur a la classe "objet", c’est & dire les fausses
alarmes) selon un ensemble de caractéristiques potentiellement différent de celui utilisé lors de
la phase de pré-traitement.

Les systémes se différencient alors selon :
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¢ le mode de sélection des caractéristiques : il peut soit reposer sur des connaissances
a priori du concepteur, soit sur un mode de sélection (ou de construction par projection)
automatique des caractéristiques & partir d’un ensemble plus important construit initia-
lement. Pour cette seconde téche on citera par exemple les méthodes SFS (Sequential
Forward Selection), SBS (Sequential Backward Selection) et les algorithmes génétiques
produisant parmi un ensemble de caractéristiques 1’ensemble minimal permettant de
produire les meilleurs résultats de classification; ou les méthodes de construction de
cet ensemble optimal de caractéristiques par projection comme la méthode de I’ACP
[SBM04].

¢ le mode de classification : de la méme fagon, il convient de distinguer le mode manuel
reposant généralement sur la détermination par une série d’essais de seuils délimitant
les plages d’acceptation (pour la classe "objet") relativement aux différentes caracté-
rististiques, du mode automatique reposant sur l’apprentissage (réseaux de neurones,
méthodes bayésiennes, SVM, ... [DHS01]) et produisant & partir d’exemples les surfaces
de décision permettant d’assigner une zone a une des deux classes considérées.

Pour autant, quel que soit le mode de conception des systémes adopté, on remarquera
que ’ensemble des systémes produits induisent la construction d’'un modéle des objets relative-
ment aux caractéristiques choisies, modeéle qui repose lui méme sur la définition d’un corpus de
conception (noté C'PSconcept par la suite) coincidant exactement, dans le cas de 'apprentissage,
avec le corpus d’appprentissage.

Etant donné la force du lien entre le systéme et le modéle qu’il induit, I’étude de ce modéle,
et du corpus de conception lui étant associé, est nécessaire et servira de motivation majeure a la
mise en place d’une méthologie d’adaptation.

1.5.2 Définition du modéle des objets

Un modéle est déterminé par les caractéristiques représentant les objets et par les plages
d’acceptation relatives a ces différentes caractéristiques. Plus formellement, la définition suivante
d’un modeéle est adoptée :

Définition 2. Le modéle d’un objet correspond a la projection de celui-ci dans un espace de
caractéristiques déterminé, auxquelles sont assignées des plages de variation tolérées.

La formule 1.1 illustre alors la représentation d’un modéle M satisfaisant les contraintes
de la définition précédente :

0 1

N ]ai,ai [ sif; € R (l'intervalle peut étre fermé, semi — fermé, ...

M:m(fieEi)Lioﬂ E;, = {a?,...,a}} st f €N

i=1 {0,1} dans le cas binaire

(1.1)
ou les données f; correspondent & des caractéristiques des objets (orientation, densité de contours,
couleur, ...) et les données a; correspondent & des valeurs numériques (entiéres ou réelles selon
la nature de la caractéristique f; a laquelle elles sont associées). Les caractéristiques f; sont as-
sociées & un niveau de segmentation de I'image (pixel, région, ...) désigné par la donnée L;.

Dans le cas de la détection des visages, il est possible de s’appuyer sur une caractérisation
des pixels de la peau. Voici un exemple simple de modeéle (tiré d’une partie de celui utilisé
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dans [SP96]), appliqué & cet objet. Les pixels de la peau sont ici caractérisés selon un critére
uniquement colorimétrique :

Mouisages = {(H € [0,50]) N (S € [0.23,0.68])}

ou H et S désignent les composantes homonymes de ’espace HSL. L’utilisation de ce modéle
aboutit alors aux résultats présentés dans la figure 1.5.

(e) (f) (8) (h)

(1) @

Fi1G. 1.5 — Quelques résultats de la détection de visage, obtenus en appliquant le modéle HSL
pour détecter la peau (les images a, c, e, g et i correspondent aux images initiales et les images
b, d, f, h et j représentent les résultats obtenus).

L’analyse des résultats produits par le systéme montre que ceux-ci ne sont pas toujours
suffisants : pour certains visages, les résultats présentent trop de fausses alarmes (cas du pull
du visage a), dans d’autres cas, la proportion de pixels du visage qui n’ont pas été détectés
est beaucoup trop importante (images d, f et j). Pour autant le résultat montré dans l'image
h parait suffisant : la zone de visage a été précisément extraite de I’ensemble de I'image. Le
modéle de la peau choisi est donc imparfait : il ne convient pas & tous les visages . Cet exemple
tend & invalider ’existence d’un modéle idéal permettant d’obtenir sur tous les types d’objets
des performances parfaites. Nous verrons par la suite comme des considérations plus générales
permettent de confirmer cette premiére conclusion.
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1.5.3 Généricité des modéles et robustesse des systémes

Lorsque les performances d’un systéme sont évaluées, deux critéres doivent étre pris en
compte : la généricité du modéle induit de ’objet considéré, ainsi que la robustesse des opérateurs
utilisés dans le systéme et dont ’objectif est justement de mettre en application ce modéle. Nous
adoptons alors les deux définitions formelles de ces critéres :

Définition 3. Le degré de généricité d’un modéle se mesure au nombre d’objets étant des ins-
tances de celui-ci.

Définition 4. Le degré de robustesse d’un systéme se mesure en fonction du nombre de carac-
téristiques et de la largeur de la plage de valeurs de celles-ci pour lesquelles le systéme voit ses
performances inchangées.

Bien qu'il existe des passerelles entre elles, ces deux notions ne sont pas équivalentes. Sup-
posons par exemple que le modéle ait un degré élevé de généricité. Selon la nature des opérateurs
le constituant, le systéme n’est alors pas assuré d’étre robuste. Si, par exemple, le degré d’illu-
mination des objets n’entre pas dans la composition des caractéristiques du modéle et que, par
contre, 'un des opérateurs du systéme voit son comportement altéré par des variations de cette
caractéristique, le systéme n’est pas robuste.

Pour autant, des ponts existent entre la généricité du modeéle et la robustesse du systéme qui
lui est associé. Ainsi, il est commun de déclarer un systéme "robuste ¢" la variation d’une ca-
ractéristique particuliére et ceci dans une plage de variation tolérée. Dans le cas de 1’extraction
d’objets, les caractéristiques suivantes peuvent étre utilisées comme repéres de la robustesse d’un
systéme :

I’orientation de ’objet dans ’espace

la taille de objet

le degré d’occlusion de l'objet

la qualité de 'image et\ou de la vidéo

11 existe alors un lien entre la généricité du modéle et la robustesse du systéme si des ca-

ractéristiques communes sont utilisées dans la représentation de ces deux entités selon le mode
proposé dans la formule 1.1.
La conception d’un systéme d’extraction d’objets performant s’appuie donc sur la définition d’un
modéle générique auquel est associé un systéme robuste. Par la suite, la nécessité de 'adaptation
sera abordée en prenant uniquement en compte la question de la définition du modéle et de sa
généricité.

Si la nature de I’objet considéré et surtout son cadre d’observation, désignant I’ensemble

des prises de vues possibles de l'objet (orientation, éclairage, ...) le permettent, il est possible de
définir un modéle extrémement précis de 'objet. Dans le cas d’une piéce mécanique observée sur
une chaine de montage par exemple, le cadre d’observation est connu. Il est donc possible de
définir un modéle extrémement précis de 'objet (par exemple un maillage 3D). Il n’en est pas de
méme pour des cadres beaucoup moins contraints, tels que les "visages" ou encore les "textes"
apparaissant dans un document audiovisuel.
Dans le contexte de tels objets, le cadre d’observation est inconnu et la définition d’un modéle
induit la construction d'un corpus de conception. La question est alors de savoir s’il est possible
de construire des corpus de conception suffisamment larges pour contenir ’ensemble des instances
différentes d’'un méme objet. Les figures 1.6 et 1.7 montrent alors la diversité des instances des
objets "texte" et "visage".
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FiG. 1.6 — Différentes instances tres différentes d’un méme objet, I'objet "visage"

RblA4al
Thbb4H
TR Bl
T BoF)
KENBEAT
k. BARRE
WEKERI

LBEATT,
[ REEIIAAD

FiG. 1.7 — Différentes instances trés différentes de ’objet "texte"
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Les figures 1.6 et 1.7 montrent que la diversité des objets est telle qu’il est impossible de

concevoir un corpus de conception & 'image de celle-ci. Le corpus de conception a pour principal
objectif de permettre la délimitation des plages d’acceptation relatives aux différentes caracté-
ristiques. Ainsi, si ce corpus est trop réduit, ces plages ne permettront pas de prendre en compte
I’ensemble des instances différentes des objets pouvant étre rencontrées dans les documents. La
taille de ce corpus a donc une influence sur la quantité d’oublis produits par le systéme.
Dans le méme temps, cette diversité souléve la question du choix des caractéristiques utilisées
dans le modéle. Il apparait alors clairement que la sélection de caractéristiques permettant de
discriminer efficacement les zones d’une image correspondant & un objet des zones quelconques
s’avére extrémement difficile. La diversité a alors ici comme conséquence d’entrainer une sélection
non optimale qui aura a priori des répercussions autant sur les oublis produits par le systéme
que sur les fausses alarmes.

En conséquence, il apparait que la définition d’'un modéle idéal reléve de l'utopie. Le
concepteur du systéme est donc amené & effectuer un compromis : soit il choisit de satisfaire
la contrainte de généricité auquel cas il s’expose & un grand nombre de fausses alarmes; soit il
préfere contraindre le modele a une catégorie particuliére d’objets, auquel cas le nombre d’oublis
produits par le systéme augmente. Dans tous les cas, la taille du corpus de conception induit une
contrainte quant & la nature des objets que le systéme sera capable d’extraire. En conséquence,
que cette contrainte soit choisie explicitement ou non par le concepteur, elle n’en demeure pas
moins effective du fait de la taille réduite du corpus de conception imposée par la diversité infinie
des objets considérés.

1.5.4 Une unique solution pour maintenir les performances d’un systéme :
I’adaptation

Nous venons de montrer que la diversité des objets empéchait le concepteur de construire un

corpus de conception suffisamment large, ceci ayant pour principale conséquence de contraindre
le modéle des objets sous-jacent. Les performances du systéme sur un corpus d’application
quelconque C'PS,,,; sont alors dépendantes de ce que nous appelerons par la suite "distance
orientée objet" entre deux documents (ici le corpus de conception et le corpus d’application),
Do(CPSconcept; CPSappii). Cette distance correspond simplement a la distance entre les vecteurs
de caractéristiques représentant les objets dans chacun des deux corpus considérés.
Dés lors il apparait évident que la nature des performances du systéme sur le corpus CPS,pp;
est fonction de cette distance : plus celle-ci est importante, plus les performances seront dégra-
dées. On pourra par ailleurs estimer que la capacité du systéme & maintenir un égal niveau de
performances sur des corpus différents est fonction de la généralité du classifieur sous-jacent.

En conclusion, il apparait que le maintien des performances d’un systéme d’extraction
d’objets impose de modifier celui-ci, c’est & dire de 'adapter. Les modalités de ces modifica-
tions seront définies dans les deux chapitres suivants de cette premiére partie. Pour autant, il
est possible de valider cette nécessité autour du systéme de détection de visages dont nous avons
montré quelques résultats dans la figure 1.5. En effet, il apparait que la modification des para-
meétres de ce systéme (& savoir les seuils concernant les caractéristiques colorimétriques utilisées)
permettent d’obtenir de meilleurs résultats comme illustré dans la figure 1.8. En conclusion, la
modification du systéme permet de résoudre le probléme soulevé par la diversité des objets sur
lequel le systéme est appliqué, diversité manifestée ici par la variation des teintes des différentes
visages considérés.
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(a) (b)

F1G. 1.8 — Deux résultats "meilleurs" (en termes d’oublis pour la premiére image et en terme de
fausses alarmes pour la seconde) obtenus en appliquant deux nouveaux paramétrages du modéle
(pour 'image b, le paramétrage est issu de [Lem03])

La figure 1.9 illustre finalement le point de vue adopté : nous considérons ici qu’un systéme
associé & un modele posséde un espace de fonctionnement optimal (celui pour lequel les objets
sont correctement extraits) qui ne se réduit pas au seul espace de fonctionnement originel. Nous
considérons qu’une modification du systéme permet d’aboutir & de meilleurs performances rela-
tivement & un ensemble d’objets & extraire donné. L’objectif de notre étude est donc de naviguer
intelligemment dans la zone de fonctionnement du systéme, cette navigation étant qualifiée par
la suite d’adaptation du systéme.

ACZ

(NATURE DES OBJ EQ

TOUS

Détectables par le systeme
-

c1

Fi1G. 1.9 — Une représentation simplifiée de 'espace des caractéristiques du modele (réduit ici
aux seules caractéristiques C1 et C2). L’ensemble des objets pouvant étre détectés par le systéme
(moyennant une adaptation de celui-ci) est délimité par la zone verte. Les zones rouges et bleues
désignent quant a elles respectivement les objets pouvant étre détectés par le systéme sans aucune
modification, et les objets que 1’on cherche a détecter. La non inclusion de cette seconde zone
dans la zone des objets détectables par le systéme suggére la notion de limitation intraséque
au systéme sur laquelle nous reviendrons plus loin
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1.6 Plan du manuscrit

L’ensemble des taches recouvrant le vocable d’adaptation est particuliérement vaste et
reléve du domaine du contrdle des systémes. Ces différentes téches tout comme le domaine
du controéle en son ensemble seront détaillés dans le chapitre 2 de la partie 1, qui détaillera le
processus de conception d’un algorithme de vision. Notre approche de I'adaptation, ainsi qu’un
formalisme de représentation des systémes de vision seront exposés dans le chapitre 3 de cette
méme partie. La méthodologie d’adaptation, qui constitue le coeur de notre travail sera présentée
ensuite en deux chapitres, regroupés dans la partie 2 de ce manuscrit, chacun d’entre eux dé-
taillant I'une des deux phases d’analyses mises en jeu dans notre méthodologie ; & savoir, I’analyse
(indépendante du contexte d’application du systéme) du fonctionnement des différentes parties
(ou modules) le constituant et I’analyse des résultats du systéme sur un corpus dit d’adaptation,
noté C'PS,dapt- 11 sera alors démontré comment la mise en relation de ces deux analyses permet
de pratiquer un diagnostic du systéme permettant de cibler la nature des modifications du sys-
téme & effectuer pour en améliorer les performances.

Notre méthodologie d’adaptation est générique et peut s’appliquer & de nombreux objets diffé-
rents. En gage de cette généricité, deux objets seront utilisés par la suite : ’objet "visage" nous
permettra jusqu’a la fin de la partie 2 d’illustrer les choix effectués concernant la construction
de la méthodologie. Pour autant , ’objet principal de cette étude demeure ’objet "texte". Nous
présenterons ainsi dans la partie 3 I’ensemble des résultats produits par la méthodologie sur cette
objet, relativement au systéme de détection de textes développé par Christian Wolf [Wol03]. Ces
résultats seront détaillés dans le chapitre 2 de cette partie, tandis que le chapitre 1 aura pour
enjeu de détailler les raisons nous ayant amené & priviliégier ’étude de cet objet particulier.
Enfin, une fois n’est pas coutume, des conclusions et de nombreuses perspectives a cette étude
seront présentées dans une derniére partie.
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Nous avons montré dans le chapitre précédent que le maintien des performances d’un
systéme d’extraction d’objets sur un corpus d’application quelconque CPS,py;, dont les ob-
jets qu’il contient sont potentiellement différents de ceux contenus dans le corpus de conception
CPSconcept, imposait de définir un mode de contréle du systéme appelé adaptation. L’adapta-
tion reléve du domaine du controle des systémes de vision et plus précisément du contrdle de son
exécution.L’objet de cette partie sera alors principalement de présenter les différentes modalités
de contrdle des systémes de vision, nous permettant par la suite de positionner scientifiquement
notre approche de ’adaptation.

Par ailleurs, nous présenterons dans un premier temps des contraintes plus générales liées a
la conception des systémes de vision, contraintes imposant justement la mise en place de systémes
de controéle. Plus précisément, nous verrons comment la vue d’un systéme de vision en tant que
résultat de la traduction opérative d’une volonté d’automatiser une téche de compréhension
visuelle, impose de pratiquer un ensemble de choix concernant la conception, choix justement
facilités par 'utilisation de structures de controle adéquates.
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2.1 Conception d’un systéme de vision, de la nécessité de mettre
en place des structures de controle

Le principal particularisme scientifique des systémes de vision repose sur leur mode de
conception. Nous revenons ici sur ce trait en mettant ’accent sur les difficultés nécessairement
rencontrées lors de la production d’un tel systéme. Ces difficultés seront subséquemment considé-
rées comme la principale justification de ’émergence des structures de controle présentées dans
la suite de cette partie.

2.1.1 Une multiplicité d’approches scientifiques

Définition 5. Un systéme de vision a pour objectif de définir une formalisation (stochastique,
numérique, analytique,...) d’un processus de la vision humaine.

L’usage de ’article indéfini dans cette définition est volontaire : dans la vaste majorité des
cas, l'objectif d’un systéme de vision est de se substituer & 1’oeil humain dans le but de prati-
quer une tache restreinte a un contexte applicatif précis. En vue de simuler la séquence entiére
de traitements effectuée par ’homme pour accomplir une telle tiche de vision, un systéme de
vision se doit idéalement de reproduire les phases de perception (et/ou d’acquisition) et celles de
compréhension (et/ou de traitement) composant la chaine humaine de transformations de l'infor-
mation. Pour chacune de ces phases, une étape de modélisation puis d’approximation numérique
des processus mis en jeu est alors nécessaire.

La réalisation informatique d’une tiche de vision requiert ainsi a priori des connaissances dans
les domaines de la biologie, de la neuropsychologie, de la cognition, du traitement du signal ou
encore de l'informatique. Une compréhension globale de la vision humaine, riche des approches
proposées par ces différents domaines de recherche permettrait de mettre en place une simu-
lation efficace de celle-ci. Pour autant, deux problémes majeurs se posent : en premier lieu,
les connaissances demeurent parcellaires, la vision humaine demeurant un théme de recherche
particuliérement ouvert ; en second lieu, l'intégration des connaissances existantes s’avére extré-
mement délicate du fait du cloisonnement scientifique relatif entre les différents domaines d’étude
et de la difficulté & homogénéiser ces connaissances.

La pluridisciplinarité inhérente & la vision est donc un premier obstacle & la conception de sys-
témes de vision rigoureux. En sus de ces considérations, la question de la modélisation des images
demeure elle aussi ouverte : de nombreuses théories coexistent ainsi (modéle continu, statistique
ou numérique [Moi03]) et un méme probléme de vision peut ainsi aboutir & un ensemble de
solutions différentes du point de vue du formalisme scientifique adopté.

Enfin, selon une approche systémique, tout systéme de vision peut étre représenté comme une sé-
quence d’opérateurs de traitements. Or le choix de ces opérateurs implique de prendre en compte
un nombre extrémement conséquent d’alternatives. Bien que reposant sur des principes souvent
similaires, il est en effet courant qu’une méme téche (la détection de contours en constitue un
exemple frappant) soit déclinée en de nombreuses versions. Le domaine de la vision souffre en
effet de ce qu’il est une science entiérement expérimentale. Les procédés d’évaluation sont ainsi
parfois particuliérement difficiles & mettre en oeuvre : évaluer les résultats d’algorithme de dé-
tection de contours est par exemple une tache bien délicate. L’impossibilité de définir des bancs
d’essais ainsi que des bases communes de test nécessite souvent aux équipes de recherches de
rédevelopper leurs propres opérateurs, dont le fonctionnement est alors idéal pour leurs seuls
usages.
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En conclusion, il apparait que la conception d’un systéme de vision impose d’évoluer parmi
différents domaines scientifiques, formalismes ou opérateurs. La premiére difficulté liée & ’agen-
cement des briques d'un systéme de vision est donc de nature combinatoire : comment choisir
parmi ’ensemble des possiblités, celle la plus & méme de satisfaire les contraintes applicatives du
probléme étudié?

2.1.2 Un probléme mal défini

Une phase essentielle préalable & la réalisation d’un systéme de vision est de contraindre
suffisamment le probléme considéré pour que celui-ci admette une solution. En effet, il existe
une importante différence entre les objets tels qu’ils sont appréhendés dans la formulation d’un
probléme de vision et les objets manipulés au cours du traitement. La phase d’acquisition des
images entraine nécessairement une perte d’informations (en passant d’une scéne 3D & une re-
présentation 2D une dimension est perdue) qu’il est difficile de recouvrer. A partir de cela, tout
probléme de vision est un probléme mal-défini (ou sous-contraint) [Jol00] : les conditions initiales
existantes sont insuffisantes pour permettre 1'unicité des solutions. Dés lors, la formulation d’un
probléme de vision tout comme la traduction de ce probléme en un plan d’actions nécessite la
mise en oeuvre de contraintes sur les objets manipulés dans 'image, sur ’objectif du probléme
lui-méme ou encore sur la nature des images (contenu et forme) utilisées. Une réflexion sur le
systéme en son ensemble doit donc étre menée.

David Marr fut le premier & définir un cadre précis & la conception des systémes de vision.
Selon lui, un systeme doit étre appréhendé selon trois niveaux d’abstraction différents :

e le niveau conceptuel

e e niveau algorithmique

o [implémentation

Etant donné un probléme de vision, celui-ci doit étre dans un premier temps énoncé clai-
rement, c’est le niveau conceptuel. Les connaissances mobilisées ici sont principalement relatives
au cadre applicatif envisagé et peuvent étre exprimées dans un vocable propre & cette applica-
tion. Le contexte de ’application, c’est & dire la nature des images devant étre traitées doit aussi
étre défini. Un tel objectif peut étre : détecter et reconnaitre les visages des présentateurs dans
un fluz audiovisuel de journal télévisé encodé au format MPEG2 a la résolution 750*400. Le
probléme de vision doit ensuite étre traduit en termes de traitements d’images. C’est ’étape de
la planification qui correspond au niveau algorithmique. La notion de stratégie devient ici pré-
gnante, il est question de choix, de justifications, de méthodes, d’ordonnancemment. Dans le cas
de notre exemple, le systéme peut étre appréhendé au niveau algorithmique de la facon suivante :
Segmenter le flur en plateauz/reportages, appliquer sur chaque image des séquences de plateau
un détecteur de visage, suivre les apparitions d’un méme visage dans le temps, reconnaitre les
visages en se basant sur la comparaison des zones extraites avec des signatures de visages conser-
vées dans une base de donnée. Vient finalement le niveau de 'implémentation. A ce niveau la
séquence précise des algorithmes & utiliser (par exemple quel détecteur de visage) doit étre établie
et finalement, les informations concernant l'implémentation informatique de ces algorithmes est
précisée : la nature des codes a exécuter, les liens vers les résultats, la valeur des paramétres,
la syntaxe de la ligne de commande permettant I’exécution sont spécifiés. Cette étape se trouve
énormément facilitée par 'utilisation d’une bibliothéque d’opérateurs [CEPR99, TCvdE94].
La paradigme de Marr constitue un apport essentiel a la méthodologie de conception des sys-
témes de vision. Il trace le cheminement général vers une solution. Pour autant il ne fournit pas
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de méthodologie précise quant aux modalités de construction de systémes effectifs. Si tenté que
I’on applique précisément le paradigme de Marr, la question principale est alors de savoir com-
ment acquérir puis gérer toutes les connaissances nécessaires, appartenant autant au domaine
métier qu’a celui du traitement d’images, et ceci tout au long du cycle de vie du systéme. Par
exemple, comment traduire les impératifs applicatifs du niveau conceptuel en un plan d’action
algorithmique étant donné que les connaissances impliquées dans ces deux niveaux ne s’appuient
pas nécessairement sur un formalisme commun? En outre, combler les éventuelles lacunes en
termes de connaissances demeure éminemment difficile.

La formalisation des connaissances tout comme la mise en place de procédures permettant de
les combiner reléve essentiellement du domaine de I'IA et sera abordé par la suite. Dans le cadre
purement vision auquel nous nous limitons ici, 'interrogation la plus marquante porte sur ’élu-
cidation des contraintes permettant de rendre un probléme de vision soluble.

Une des premiéres solutions adoptée fut de considérer que la description de la scéne observée ren-
dait toute tache de vision envisageable [AR91]. C’est le domaine de la reconstruction de scénes.
Le postulat du reconstructionnisme est donc de réduire toute activité de vision a la seule téche
de description des scénes observées. L’obtention d’une telle description nécessite alors d’employer
des contraintes excessivement fortes, telle que la contrainte de lissage, assimilant toutes les sur-
faces géométriques des scénes a des surfaces réguliéres. Initialement trés usitée, cette contrainte
montra rapidement ses limites; les systémes se trouvant tenus en échec dans le cas de scénes
réelles pour lesquelles les conditions de prise de vue des objets invalident en régle générale la
contrainte de lissage. Au reconstructionnisme s’oppose une approche beaucoup plus pragmatique
de la vision, reposant sur la résolution de problémes trés spécifiques, pour lesquels de nombreuses
connaissances a priori sont disponibles. C’est le cas en vision industrielle oll, par exemple, un
controle de qualité de piéces mécaniques est effectué en analysant des prises de vue de cette
piéce. Ce contexte est extrémement contraint : ’orientation de la prise de vue, l'illumination de
celle-ci, tout comme une description extrémement précise des objets rencontrés dans les images
sont autant d’informations disponibles qui permettent de restreindre le probléme initial (i.e :
Détecter les piéces défectueuses) de sorte que les résultats obtenus soient satisfaisants. Dans le
cas ou des changements de conditions de prise de vue interviennent, les principes de la wvision
active et plus encore de la perception active mettent le capteur (ou ’observateur) au centre du
processus de contrainte : lorsqu’une information est manquante, celui-ci est dirigé dans le but
d’acquérir ces données par d’autres prises de vue. A la différence de ’approche de Marr qui
considérait la scéne comme 1’objet & découvrir, la scéne devient en vision industrielle une partie
du systéme & concevoir. Il est paradoxal de noter que c’est en augmentant le nombre de degrés de
liberté du systéme a concevoir, que des solutions, méme particuliéres sont trouvées. Ce principe
se retrouve par ailleurs dans les SVM#, dont 1'idée motrice est de projetter les données & classer
dans un espace de grande dimension dans lequel celles-ci pourront étre plus facilement partagées
en différentes classes.

De la méme facon que les systémes de vision industrielle, la majorité des systémes de vision
s’orientent aujourd’hui vers une spécialisation trés prononcée. Si la formulation du probléme
peut sembler floue de prime abord, par exemple repérer les segments les plus importants d’un
flux audiovisuel, les contraintes choisies permettent de restreindre considérablement le champ
de recherche du systéme. Le concept recherché, ici celui de segment important, est rapporté au
niveau du signal, en définissant quelques quantités remarquables permettant de l'isoler dans le
flux : couleurs vives, changements importants de la quantité de mouvement. .. Cette spécialisa-

4Support Vector Machines
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tion applicative des systémes entraine donc d’une part une spécialisation des contraintes et des
connaissances mises en oeuvres mais aussi une spécialisation des opérateurs qui les constituent.
La navigation dans l’espace des opérateurs se trouve désormais conditionnée par les contraintes
applicatives. La conception des systémes s’en trouvent ainsi complexifiée et la notion de controle
devient particuliérement pregnante.

2.2 Le controéle des systémes de vision

Le controle est défini dans [Gar00] comme les modalités de navigation d’un systéme de
vision "au sein d’un univers d’informations, de modéles, d’outils et de stratégies, en vue de ré-
soudre le probléeme d’interprétation posé”.

Nous adoptons alors par la suite une représentation simplifiée du contréle, celui-ci étant
envisagé a chacune des étapes du cycle de vie d’un systéme tel qu’illustré dans la figure 2.1 : lors
de sa conception, de son exécution ou encore dans le cadre de sa réparation.

CONCEPTION I—- SUCCES
REQUETE
= planification PLAN D’ACTION

exécution

{Application,Contraintes}

ECHEC

REPARATION

F1G. 2.1 — Vue générale (simplifiée) du cycle de vie d’un systéme de vision

Chacune de ces étapes sera détaillée dans la suite de cette partie. La question de leur
automatisation et de leur controle sera, bien entendu, abordée avec un trés grand soin.

2.2.1 La formulation du probléme

La conception d’un systéme de vision fait appel a trois partenaires différents, possédant
chacun une expertise et un savoir-faire spécifique. Ces trois partenaires sont ’expert du domaine
applicatif, le traiteur d’images et le programmeur (cette dénomination s’inspire de celle propo-
sée dans [Clo04] : client, concepteur, programmeur). Dés lors, trois représentations différentes
d’un systéme de vision sont produites, permettant d’appréhender ce dernier aux trois niveaux
d’abstraction proposés par Marr : en tant que requéte du client, en tant que plan d’actions crée
par le concepteur ou encore en tant que code exécutable implémenté par le programmeur. Pre-
miére étape du cycle de vie d’un systéme, son expression sous forme de requéte est source de
nombreuses réflexions et la question du formalisme d’énonciation, que nous allons notamment
développer ici, occupe une part non négligeable de ces réflexions.

Quelque soit le formalisme adopté, ’objectif de la requéte initiant la construction d’un
systéme de vision est invariablement le méme : spécifier la nature de la tache a effectuer ainsi

que les contraintes lui étant spécifiques. Dans [Clo04], ces contraintes concernent la nature des
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images a traiter ainsi que les critéres de validation des performances du systéme. Quatre modeéles
représentent le systéme en son entier, tel que manipulé tout au long de son cycle de vie : le modéle
du systéme, le modele des images, le modele des téaches et le modéle du programme. Les deux
premiers modéles, ceux consacrés au systéme et aux images, portent les informations relatives a
la formulation du probléme ainsi qu’a ’expression des contraintes qui lui sont relatives.

Dans le modele du systéme, ce dernier est appréhendé comme la partie centrale d’un systéeme plus
large comprenant une phase d’acquisition et une phase de post-traitement. Ce modéle décrit les
objectifs de chacune de ces phases ainsi que du systéme étudié en propre. Les données permettant
I’analyse des résultats sont elles-aussi développées :

niveaux de détail,

critéres a optimiser,

erreurs acceptables,

éléments & inclure ou exclure,

critéres de performance,

e critéres de qualité.

Ces informations du modéle systéme sont exprimées dans un vocabulaire qui "emprunte a la fois
a celui du domaine métier et celui du traitement d’images" et sont stockées dans des formulaires.
Les images sont quant & elles décrites a trois niveaux. Au niveau physique, les images constituent
le résultat d’'un systéme d’acquisition. Au niveau perceptif, elles correspondent & un ensemble
de caractéristiques de bas niveau (couleur, texture, ...). Enfin, au niveau sémantique, les images
sont appréhendées comme compositions de différents objets. Le formalisme d’expression de ces
informations différent selon la nature du niveau considéré. On remarquera simplement qu’il est
proposé de construire des diagrammes établissant les relations entres les différents objets consti-
tuant les images. Par ailleurs, le vocabulaire utilisé peut étre plus contraint que celui manipulé
pour établir le modeéle du systéme.

L’expression de la définition du systéme (en tant qu’objectif de traitement sur des images
particuliéres) peut étre contraint (et dans le méme temps facilité) par 'utilisation d’ontologies.
Reprenant les travaux de Jean Charlet [Cha(05] (prenant eux méme en compte les réflexions pro-
posées dans [Gru93, UG96]), les définitions suivantes d’une ontologie (relativement & un domaine
particulier) sont adoptées :

Définition 6. Ensemble des objets reconnus comme ezistant dans le domaine. Construire une
ontologie c’est aussi décider de la maniére d’étre et d’exister des objets. (d’apres [Cha05])

Définition 7. Une ontologie implique ou comprend une certaine vue du monde par rapport ¢ un
domaine donné. Cette vue est souvent congue comme un ensemble de concepts -e.g. entités, attri-

buts, processus-, leurs définitions et leurs interrelations. On appelle cela une conceptualisation...
(d’aprés [Cha05])

Les ontologies sont par exemple utilisées dans [RCR05], reprenant les préceptes de dé-
finition d’une application de traitements d’images énoncés dans [Clo04]. Deux ontologies sont
créées. La premiére concerne les objectifs de transformation des images. La seconde, relative aux
images repose sur les niveaux physiques, perceptifs et sémantiques précédemment cités. La tache
de traitement envisagée peut finalement étre décrite en temps que concept métier, que primitive
visuelle ou que partie d’une image.

Dans [MTB04, MTHO04, HT03], un objectif plus spécifique est poursuivi : celui de la recherche
d’objets dans les images. La formulation du probléme consiste alors & modéliser la nature des
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objets recherchés. Une ontologie, liée au domaine d’exploitation du systéme (par exemple les ma-
ladies des plantes dans [HT03]) permet d’effectuer cette tache de modélisation haut-niveau. L’on-
tologie produite comporte alors les informations suivantes : caractéristiques spatio-temporelles,
texturales et enfin colorimétriques des objets & extraire.

Pour faciliter la phase d’appariement entre les concepts du domaine énoncés par le client et
le traitement de I'image, les objectifs peuvent étre définis dans un formalisme intermédiaire entre
celui du domaine applicatif et celui des opérateurs de traitement. C’est la solution proposée
dans [DD98, JD96] ou les objectifs sont énoncés en termes d’indices visuels. Trois langages
de description entrent alors en jeu selon la hiérarchie présentée dans la figure 2.2. Selon ce

Domaine de LEO objets_clairs
I’application

Mogéle @es LDD D.k=(((nivg 100 256)))
onnées

Eléments (nivg 100 256)

de base

Fia. 2.2 — Hiérarchie de langage utilisée pour définir et traduire un objectif de traitement
d’images : LEO correspond & un langage de bas-niveau d’expression des objectifs, LDD et LDC
désignent respectivement un Langage de Description des Données et un Langage de Description
de Concepts (d’aprés [DD98])

formalisme, I'objectif est énoncé relativement aux images et aux objets qu’elles contiennent.
Dans le systéme OCAPI [TCvdE94|, qui s’appuie sur le paradigme du pilotage d’une bibliotheque
d’opérateurs de traitement d’images, les objectifs sont définis en termes de traitements. La phase
d’appariemment entre le haut niveau (les objectifs applicatifs et le bas niveau) se trouve ainsi
éminemment simplifiée. Les informations retenues concernent :

e la nature des entrées et des sorties,

e des contraintes sur la qualité des résultats,

e des préconditions concernant les images en entrée et les résultats (postconditions),

o des régles d’évaluation,

e des critéres de choix de la méthode.
Il est aussi envisageable de renoncer & ’emploi de ces formalismes souvent complexes. Dans le
cas le plus extréme, la requéte peut alors consister en un ensemble d’images annotées. C’est la
solution retenue dans [DBBO00].

L’énonciation du probléme de vision & résoudre répond donc & une double contrainte : la
proximité entre le formalisme adopté, celui du client et celui utilisé en aval lors de la phase de
planification. Le choix d’'un formalisme équitable est donc particuliérement important puisqu’il
permet par la suite 'appariemment entre la requéte et les opérateurs de traitement d’images
composant le systéme. Il est & remarquer que les solutions retenues imposent en régle générale
la constitution (souvent manuelle) de sources importantes de connaissances. Par ailleurs, ’appa-
riemment entre les requétes et les opérateurs repose sur un monde fermé, limité en autres choses
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par la nature des concepts et/ou du vocabulaire utilisé. La capacité a évoluer de telles métho-
dologies parait donc particuliérement précaire puisque l’ajout de nouveaux concepts impose une
refonte du systéme global de construction des systémes.

2.2.2 Du probléme a la solution : la question de la planification

Les systémes de vision sont profondément composites : la réalisation d’une tache requiert
d’appliquer en cascade un ensemble d’opérateurs de traitements différents. La difficulté & choisir
ces opérateurs, trés nombreux, a déja été soulignée dans la partie 2.1. La phase de planification
s’applique précisémment & cet ambitieux projet : proposer, étant donné un objectif énoncé selon
I'un des formalismes précédemment cité, un plan d’actions (potentiellement hiérarchique), c’est a
dire une séquence d’opérateurs a appliquer en vue de résoudre le probléme posé. Selon la nature
des informations disponibles, plusieurs solutions différentes ont été proposées.

Dans le cas de [DBB00], une méthode par apprentissage est utilisée. Le systéme de vision
est modélisé comme un ensemble d’états successifs, les transitions entre ces états étant des ac-
tions, c’est a dire des procédures de traitement d’images. Le choix de la séquence optimale de
ces actions repose alors sur la détermination de fonctions de récompense Q(s,a) ou s désigne un
état et a une action. Il est ici entendu que les opérations sont recompensées en fonction de leur
capacité a faire évoluer le flux de données vers la forme attendue. Cette méthodologie s’appuie
ici sur une représentation probabiliste des effets de chacun des opérateurs de la librarie. Une
approche similaire est utilisée dans [DD98] ou les effets des opérateurs sur les données sont au
coeur du processus de planification.

Dans [TCvdE94] une premiére version du plan est connue. Le but est de controler son exé-
cution dans un contexte particulier, c’est & dire en fonction des images présentées en entrée. Le
plan contient initialement un certain nombre d’alternatives concernant la nature des opérateurs
le composant (ces opérateurs sont déterminés a priori). Des critéres de sélection sont attachés
a ces branchements et sont évalués dynamiquement lors de ’exécution du plan. Une régle de
production, dont la partie conditionnelle est relative au contexte d’application, c’est & dire a
I’état des données traitées a l'instant oul le choix doit étre effectué, établit ainsi quel opérateur
choisir.

Dans le systéme BORG [CEPR99], la phase de planification, hiérarchique, est basée sur un
mécanisme de tableau noir 5. Cing niveaux d’abstraction sont considérés : la requéte, I’'objectif
(quelles taches pour répondre & la requéte), le fonctionnel (quelles classes d’opérateurs pour effec-
tuer les taches (classification de pixels, etc)), la procédure (quelle méthode de traitement précise
(binarisation par hystéresis)) et 'opérateur (le code de la librairie de traitement PANDORE uti-
lisée [CPER95]). Pour construire un plan selon cette hiérarchie une base de connaissances ainsi
qu'une base de données sont consacrées aux aspects de traitement d’images. Deux structures
(ou sources) du méme type sont dévolues au contrdle. Un planificateur intégre I’ensemble des
connaissances des différentes bases pour proposer le plan. Le savoir en traitement d’images se
décline en différentes décompositions de téches, en des syntaxes d’exécution et des régles d’éva-
luation. La source liée au contrble permet de choisir quelle type de connaissance en traitement
utiliser. Une priorité des sources est ainsi définie. Le planificateur corréle alors les informations

5Un tableau noir a pour objet de transmettre les informations entre les différentes sources de connaissances.
Son fonctionnement est proprement asynchrone. A la différence d’un superviseur, il ne déclenche pas I’émission
des informations par les sources. Le tableau noir constitue par ailleurs la référence de ’état courant du systéme.
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pour construire le plan.

La plupart des systémes présentés jusque ici mettent en avant la réutilisabilité des modules
agencés pour des applications futures, potentiellement relatives & des requétes différentes. Dans le
cadre du raisonnement par cas, la phase de planification repose entiérement sur ’existence de
plans effectifs qu’il convient d’adapter [FCPR98]. Nous reviendrons plus loin sur la question de
I'adaptation de ces plans, nous contentant ici de développer la méthodologie de sélection initiale
du plan le plus & méme de remplir ’objectif envisagé. L’enjeu est donc de comparer les plans
existants, modélisés sous la forme d’un duplet <Probléme de traitement d’images, Plan TMT
de la solution a ce probléme>, le plan TMT se représentant lui-méme en un triplet (Téache (T),
Méthode (M), Outil (T)) reprenant les trois niveaux d’abstraction de Marr. La distance entre
deux cas, reprenant les principes de la distance d’édition, est basée sur le colit d’adaptation
nécessaire pour que les deux cas considérés soient équivalents. Un ensemble de critéres attachés
au plan et a la définition du probléme sont ainsi utilisés et la différence entre deux cas est alors
établie & partir des différences entre ces critéres. Ces derniers peuvent étre de type numérique
ou non. Dans le cas des critéres non numériques (par exemple, les mots clés définissant la nature
du probléme de traitement d’'images a résoudre) la différence correspond au nombre de termes
en commun.

Dans les systémes a base d’ontologies [MTB04, MTHO04, HT03], I’enjeu consiste & associer
I'ontologie du domaine applicatif, constituée de concepts visuels "métiers" avec un ensemble de
traitements. Dans [MTBO04], des détecteurs sont spécialisés lors d’une phase d’apprentissage en
vue d’extraire les concepts contenus dans ’ontologie décrivant les objets qu’il convient d’extraire.
Dans [HT03], deux niveaux de descriptions (stockées sous forme d’ontologies) sont utilisés; un
premier dit de "haut niveau" recensant les données dites "métiers" concernant les objets; un
autre dit de "bas niveau" décrivant les données "images". La traduction des premiéres données,
abstraites, en données relatives au monde réel, celui des "capteurs", s’effectue par le biais d’un
systéme d’ancrage (anchoring system en anglais). La recherche du plan permettant par la suite
d’extraire ces données s’effectue selon des modalités similaires & celles exposées dans [TCvdE94],
en pilotant une bibliothéque d’opérateurs.

Une nouvelle fois, il est important de remarquer le risque de sur-spécialisation des méthodes
proposées qui, la plupart, s’appuient sur de nombreuses sources de connaissances dont la mise &
jour s’avére complexe. Si le formalisme utilisé dans ces méthodes s’avére extrémement utile du
point de vue de la capitalisation des plans d’actions crées, des résultats ou de leur interpréta-
tion, les méthodologies de construction reposent essentiellement sur des connaissances a priori
beaucoup trop figées pour espérer permettre une extension de leur utilisation & des problémes de
vision autres que les problémes de traitement relativement simples sur lesquels ces méthodologies
sont expérimentées. Le goulet d’étranglement de ces méthodes demeure donc essentiellement la
phase, inévitable, d’acquisition des connaissances, inconvénient par ailleurs reconnu par la com-
munauté [DH96].

En marge des méthodologies de planification présentées ici, il convient de rappeler a titre
informatif, ’existence d’outils dédiés & la constitution de plans d’actions reposant sur la pro-
grammation par flot de données : les systémes sont congus en reliant entre elles des boites noires
effectuant des traitements sur 'image. Parmi les plus célébres, on citera notamment Khoros et
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I'THM © associée Cantata [KR94, AFKO01], ou encore, dans un domaine différent Simulink 7.

2.2.3 Le contrdle de I’exécution

La validation des résultats de la planification repose essentiellement sur la justesse des
connaissances a priori sur lesquelles s’appuie la production du plan d’actions. Il n’existe donc
aucune assurance de la qualité de ces résultats et une phase de contréle de ceux-ci s’avére néces-
saire. Le controle de ’exécution consiste alors en deux étapes distinctes : d’une part 1’évaluation
des résultats du systéme conformément aux contraintes de performances établies lors de la formu-
lation du probléme ; d’autre part la mise en oeuvre de processus de modification du systéme (on
parle de réparation) en vue de corriger les erreurs constatées. L’automatisation du controle de
I’exécution tend ainsi & extraire le concepteur du cycle manuel "essai-correction" nécessaire a la
finalisation de son systéme. Il est & remarquer ici que c’est I’absence d’un formalisme analytique
des opérateurs qui impose un tel mode de fonctionnement aux concepteurs : bien que certaines
tendances globales de comportement relativement aux données d’entrée soient connues, il n’existe
pas de solution permettant de prédire la qualité des résultats d’un opérateur en fonction de ses
entrées.

Deux instants du controle de ’exécution doivent ici étre distingués :

1. le temps de l'instanciation, durant lequel le systéme est modifié en vue d’obtenir les
performances attendues sur le corpus de conception C'PSconcept

2. le temps de l'application, ou l'objectif est généralement d’ajuster le systéme en vue de
prendre en compte des changements pouvant toucher :
— aux contraintes de performances
— & la nature des données d’entrée & traiter

Dans tous les cas, en ce qui concerne la nature des modifications éventuelles proposées
par le systéme de contrdle, celle-ci dépend de la méthodologie employée : autant ces modifica-
tions peuvent se limiter aux seuls parameétres des opérateurs constituant le plan, autant certaines
méthodes envisagent des modifications bien plus profondes, remettant en cause la validité des
choix effectués lors de la planification (on parlera ici respectivement d’optimisation ou de re-
planification).

Dans [SMV 98], les systémes sont considérés comme étant capables de s’auto-ajuster au
contexte. Cet auto-ajustement (self-tuning) repose sur la définition d'une part de régles d’éva-
luation et d’autre part de régles d’ajustement. Le champ des modifications envisagées embrasse
I'optimisation des paramétres tout comme la re-planification. Deux modes de controéle sont dis-
tingués : dans le mode utilisateur, ’évaluation des résultats se limite aux résultats finaux ; dans le
mode spécialiste les résultats intermédiaires de la chaine de traitements sont supposés disponibles
et ’évaluation porte alors sur chacune des étapes de celle-ci. Enfin, deux types d’évaluation sont
envisagés. Selon le degré de précision de l'estimation des performances, celle-ci peut étre quali-
fiée de générale ("trop de fausses alarmes") ou de spécifique ("cet objet est une fausse alarme").
Quelque soit le type d’évaluation considéré, celle-ci repose systématiquement sur 1’intervention
d’un expert visualisant les résultats. Cotliteuse dans les deux cas, ’évaluation, lorsqu’elle est
spécifique, nécessite de surcroit de mettre en place des IHM particuliérement complexes. L’éva-
luation générale lui est donc préférée dans cette étude. La sélection de la modification & apporter
au systéme en cas d’échec est conditionnée par un ensemble de régles de production. L’objectif

SInterface Homme Machine
"www.mathworks . com
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essentiel de ces régles est de parvenir 4 restreindre a priori le champ des modifications possibles,
notamment en ce qui concerne l'optimisation pouvant mettre en jeu un espace de recherche
particuliérement important lorsque les parameétres sont nombreux et possédent une plage de va-
riation étendue. Par ailleurs, certaines de ces régles de production permettent la transmission de
I’évaluation & des opérateurs précédents ou de niveau supérieur dans la hiérarchie [MVvdEvH95].

Dans le systéme BORG [CEPR99], les sources de connaissances utilisées (comme, par
exemple, la décomposition d’une tache) sont qualifiées selon leur aptitude a résoudre un certain
type de probléme dans un certain contexte. Ces taux d’aptitude sont utilisés comme mesure
de cohérence du systéme et selon leur évaluation il est possible de considérer que le systéme
a atteint une impasse. Dans cette situation, la construction du plan reprend depuis le niveau
d’abstraction supérieur. Un autre mode d’évaluation entre en jeu dans le processus de controle :
a chaque décomposition est attachée une régle d’évaluation. Si tous les critéres d’évaluation des
sous-taches de chaque décomposition sont remplis, I’exécution est un succés. Au contraire, dés
que ce critére n’est pas rempli par une des sous-taches, la décomposition entiére est supprimée
et une phase de re-planification est exécutée.

Dans le cadre du raisonnement par cas [FCPR98], I’adaptation consiste a affiner le plan
d’action choisi initialement par proximité avec ’application envisagée. Cette adaptation consiste
a rechercher récursivement, pour les sous-taches du plan qui ne satisfont pas les critéres retenus,
d’autres décompositions plus adaptées dans la base de celles disponibles.

Pour restreindre la dépendance aux connaissances a priori nécessaires, par exemple, &
I’énoncé de régles de production, certains systémes (que nous qualifierons de systémes "auto-
nomes") reposent sur une méthodologie "intelligente" d’optimisation. C’est le cas par exemple
dans [PBC97, TDRO04], ot 'optimisation est limitée aux seuls paramétres auxquels le systéme
est estimé étre sensible (paramétres influents). Cette analyse de la sensibilité se substitue ici
aux régles de production. Par ailleurs, dans [TDR04], un plan d’expériences permet de réduire
encore, lors de I'optimisation, le nombre de combinaisons & tester en vue de trouver le paramé-
trage optimal. L’objet de ces méthodes est donc essentiellement combinatoire : réduire la taille
de l'espace des paramétrages & parcourir en vue de déterminer le paramétrage optimal.

2.3 Conclusion

A Tissue de cette étude, tant les considérations générales sur le domaine de la vision que
I'état de I'art 8 relatif au controle des systémes de vision, mettent en lumiére tous les obstacles
se dressant devant la conception d’un systéme de vision et plus encore, en ce qui nous concerne,
devant la construction d’un systéme de controle effectif.
En particulier, au deld de la difficulté existant & acquérir les connaissances nécessaires au bon
fonctionnement des systémes, I’appariemment entre les connaissances expertes "haut-niveau" et
les connaissances liées au traitement, dites de "bas-niveau", repose sur une modélisation ma-
nuelle et intuitive des liens de causalité entre ces deux sources. La subjectivité, tout comme
la non évolutivité d’une telle approche suscitent des interrogations justifiées quant & sa vali-

N

dité. Une solution consiste alors & se départir de telles limitations en restreignant ’incidence

8Cet état de P’art ne se veut pas exhaustif et tend plus & donner une image de la recherche en contrdle des
systémes de vision pour positionner nos travaux, qu’a en proposer une analyse circonstanciée. Pour une telle
étude, la lecture de I’analyse proposée dans [Gar00] s’avére indispensable.
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des connaissances extérieures dans le fonctionnement des méthodologies de controle “a base de
connaissances”.

Le prochain chapitre présentera ainsi notre méthodologie d’adaptation des systémes de vision,
fondée sur le principe d’autonomie du contrdle, consistant & circonscrire autant que possible le
volume et la nature des connaissances a priori nécessaires & son fonctionnement. Nous verrons
comment le systéme, considéré comme une source propre de connaissances, peut suppléer aux
sources externes utilisées habituellement.

Plus précisément, ’adaptation reléve de la tache du controéle de I'exécution du systéme, et encore
plus spécifiquement dans notre cas, de l'instant de ’application, lorsque la nature des données
en entrée varie. Nous avons vu que cette tache consistait essentiellement & choisir la nature des
modifications & effectuer sur le systéme pour optimiser ces performances. Ce choix repose, lorsque
le contrdle est dit "4 base de connaissances", sur 'utilisation de connaissances permettant de
modéliser ’association entre ’analyse des performances et la nature des modifications & effectuer.
Dans le cas des systémes "autonomes" présentés, la nature des modifications reléve de ’analyse
de l'influence des différents parameétres. Nous avons déja présenté les limitations des systémes "a
base de connaissances". Concernant les systémes "autonomes" existants, la principale limitation
reléve du caractére "aveugle" de l'optimisation proposée : si il existe un réel ciblage de ’optimi-
sation aux paramétres influents, il n’en demeure pas moins qu’il n’existe pas d’analyse du lien
entre le caractére influent d’un paramétre et la notion de responsabilité (de I’erreur constatée)
de 'opérateur de traitement auquel celui-ci est attaché.

En sus de ’autonomie, la notion de responsabilité est tout aussi centrale dans notre méthodo-
logie d’adaptation et nous verrons ainsi par la suite comment cette derniére s’articule autour de
ces deux notions.
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L’étude des méthodes de controle des systémes de vision, et plus spécifiquement des mé-
thodes liées au controle de I’exécution de ces systémes a fait apparaitre dans le chapitre précédent
un ensemble de limitations auxquelles la méthodologie d’adaptation détaillée dans cette étude
tente d’apporter une réponse.

Nous avons vu que cette méthodologie reposait sur deux notions : d’une part celle d’autonomie
consistant & limiter 1'utilisation de connaissances a priori sur le mode de fonctionnement du sys-
téme considéré ; et d’autre part la notion de responsabilité, attachée & la découverte, pour une
erreur donnée, du module du systéme responsable. L’enjeu de cette partie est ainsi de montrer
comment notre méthodologie d’adaptation des systémes d’extraction d’objets prend en compte
ces deux contraintes.

Dans un premier temps, la nature des modifications du systéme permissibles doit étre établie.
Ceci consiste a choisir entre optimisation, re-planification ou les deux modes utilisés conjointe-
ment, et il sera alors montré que la contrainte d’autonomie impose le choix unique de 'opti-
misation. Par la suite, 'objectif de la méthodologie d’adaptation sera établi précisément, avant
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de détailler les contraintes liées & son application. Ce chapitre se terminera alors par la présen-
tation de l'organisation de la méthodologie dont nous verrons qu’elle repose sur deux analyses
distinctes : la premiére analyse, dite "analyse des comportements" du systéme, qui reléve de
I’évaluation des performances de celui-ci sur un corpus d’adaptation et la seconde, dite "diag-
nostic de responsabilité, qui a pour objectif de mettre en relation une analyse du fonctionnement
du systéme indépendante du corpus d’adaptation avec les résultats produits par I’"analyse des
comportements".

3.1 Choix du mode d’adaptation

3.1.1 Reéduction des connaissances disponibles

Le controle des systémes de vision exige 1'utilisation d’une quantité non négligeable de
connaissances. Le principe d’autonomie entend alors réduire la participation de telles sources ex-
ternes dans la phase de capitalisation nécessaire au contréle. Nous revenons ici sur les différents
types de connaissances nécessaires a priori. La nature des connaissances dont nous ne supposons
pas la disponibilité dans le cadre de notre méthodologie d’adaptation sera par la suite exposée.

En référence a 1’état de I’art, la taxonomie suivante des connaissances nécessaires est adop-
tée

e Connaissances sur le probléme a résoudre : nature de 'objet a extraire (visage, texte, ...),
objectifs applicatifs envisagés (indexation, segmentation spatio-temporelle, ...), condi-
tions d’acquisition des documents (format des images, encodage de la vidéo, ...), régle
d’évaluation globale du systéme.

e Connaissances sur le plan d’actions :
— composition du plan : intitulé des décompositions, nature des opérateurs élémentaires

utilisés (syntaxe d’exécution, paramétrage, ...),

— justifications des décompositions adoptées.

o Connaissances pour le contréle de l'exécution : régles d’ajustement du systéme, régles
d’évaluation des modules de chaque décomposition.

Sont supposées inconnues dans cette étude, les connaissances relatives a la justification
du plan et celles concernant le contrdle de l'exécution (en particulier les régles d’ajustement du
systéme). Par ailleurs, il est aussi admis qu’aucune description formalisée des effets des différents
modules composant le systéme n’est connue. En conséquence, I’autonomie entraine la réduction
des connaissances disponibles aux seules entrées/sorties du systéme. Si les entrées correspondent
simplement aux flux vidéo sur lesquels sont appliquées les systémes d’extraction d’objets que
I’on cherche & adapter, la nature des sorties disponibles des systémes dépend de la formalisation
adoptée de ceux-ci et sera détaillée par la suite.

3.1.2 L’optimisation imposée par la contrainte d’autonomie

Nous avons vu dans le chapitre précédent que deux types de modifications d’'un systéme
pouvaient étre envisagées pour permettre son adaptation : I'optimisation, consistant & ajuster la
valeur des paramétres et la re-planification autorisant la modification de la nature des modules
composant le systéme. La contrainte d’autonomie impose alors de réduire le champ des modifi-
cations possibles a la seule optimisation et ceci pour deux raisons :
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e le cotit élevé de la re-planification : la re-planification consiste & remettre en cause
la construction du systéme. Certains modules ou séquences de modules peuvent ainsi
étre remplacés par des modules ou séquences équivalentes. Le cotit de la re-planification
repose alors sur la conception et le maintien d’une base de modules permettant d’effec-
tuer de telles substitutions. Par ailleurs, la possibilité d’effectuer ces opérations impose
I’existence d’un framework de programmation particuliérement efficace dont le colt de
développement est loin d’étre nul, notamment lorsque les séquences & construire sont
non-homogeénes du point de vue des types des données échangées au long de celles-ci.

e la nature des connaissances disponibles : sans une connaissance pointue du fonc-
tionnement du systéme et des modules le composant, le déclenchement de la re-planification
impose, dans un premier temps, de tester I’ensemble des paramétrages possibles de
chaque opérateur en vue de découvrir si les performances peuvent étre améliorées sans
pour autant substituer un module & un autre, opération coliteuse pour les raisons préce-
demment citées. L’optimisation apparait alors comme une étape nécessaire préalablement
& la re-planification lorsque les connaissances disponibles sont réduites. Enfin, laisser le
champ libre & la re-planification souléve la question de savoir différencier 1’ajustement
de la création d’un nouveau systéme.

L’optimisation propose ainsi un mode de modification moins cotteux, et constitue un mode
incontournable lorsque les connaissances disponibles sont réduites. En conséquence, ’optimisa-
tion s’accorde pleinement avec la contrainte d’autonomie adoptée.

3.2 Objectif de la méthodologie

L’objectif principal de la méthodologie est le suivant : "Permettre de cibler 'optimi-
sation des paramétres d’un systéme d’extraction d’objets relativement a un corpus
de document particuliers (le corpus d’application C'PS,,,;), aux seuls paramétres
des modules le constituant, responsables des différents types d’erreurs observés".
Cet objectif rend donc compte de la difficulté de concevoir un modéle générique des objets et
propose de cibler la nature des ajustements & effectuer lorsqu’un systéme d’extraction d’objets
est appliqué sur C'PS,;,,,;; dont les objets different de ceux contenus dans le corpus de conception.

Par ailleurs, cet objectif sous-entend 1’organisation de notre méthodologie autour des deux
analyses déja mentionnées : ’analyse des comportements, permettant d’extraire les différents
types d’erreurs, et le diagnostic de responsabilité permettant de cibler les modules responsables ;
analyses dont les rouages principaux seront présentés par la suite.

La réalisation de cet objectif aura alors deux principales conséquences :

1. Un gain combinatoire : certains systémes d’extraction d’objets peuvent mettre en jeu
un nombre important de paramétres ayant chacun de larges plages de variation. La foca-
lisation de ’optimisation aux seuls parameétres des modules responsables aura ainsi pour
conséquence de réduire la complexité de la recherche du paramétrage optimal,

2. La compréhension du systéme : le principe d’autonomie nous impose une découverte
automatique du mode de fonctionnement des systémes, et ceci en exploitant uniquement
leurs entrées/sorties. Notre méthodologie propose donc une tentative de compréhension
automatique des systémes d’extraction d’objets.
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3.3 Contraintes et pré-requis de la méthodologie

L’adaptation met en jeu un systéme d’extraction d’objets que I’on souhaite appliquer sur
un corpus d’application C'PSgp,;. L'objet de cette partie est alors de préciser quels sont les
contraintes relatives aux systémes considérés, aux objets pris en compte ainsi qu’a la définition
d'un corpus d’adaptation C'PSgqqp, relativement au corpus C PSS,y concerné.

Nous verrons ainsi par la suite quelle représentation des systémes de vision et plus précisément
des systémes d’extraction d’objets est adoptée en soulignant la nature des sorties de ceux-ci
disponibles pour mettre en oeuvre notre méthodologie. Il sera par ailleurs montré comment
la représentation des systémes d’extraction d’objets adoptée impose le choix d’une adaptation
séquentielle de ces systémes. La restriction & une classe d’objet particuliére ainsi que la définition
de C'PSgudapt, liée & la prise en compte de contraintes applicatives seront par la suite détaillées.

3.3.1 Représentation des systémes

3.3.1.1 Cas général des systémes de vision

Représentation hiérarchique Le paradigme de Marr évoqué dans la partie 2 constitue un
point d’ancrage commun & de nombreuses représentations des systémes en général et des systémes
de vision en particulier. L’approche retenue dans cette étude s’appuie elle aussi sur cette vue
hiérarchique des systémes. Inspirée des préconisations définies dans [Clo04], la représentation
adoptée est illustrée dans la figure 3.1.
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F1G. 3.1 — Représentation hiérarchique des systémes de vision

A la différence de 'approche proposée dans [Clo04], aucune restriction n’est imposée quant
au nombre de niveaux de la hiérarchie. En effet, il est ici admis que la profondeur idéale est
fonction de la simple possibilité & décomposer un module en une séquence d’autres modules.
Il existe cependant une limitation & cette représentation :
hiérarchie, cette derniére est dite compléte si les modules la composant sont de type élémentaire.

considérant le dernier niveau de la

Définition 8. Un module est dit élémentaire si [’ensemble de ses décompositions possibles
relévent de son implémentation.
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A titre d’exemple, le gradient de Sobel ou une érosion morphologique utilisant un masque
3x3 centré sont des modules élémentaires (on retrouve ici simplement le niveau algorithmique
proposé par Marr).
Il est possible que le plan d’actions permette de choisir entre plusieurs possibilités au cours de
son application, en fonction de critéres définis a priori (ces critéres peuvent porter par exemple
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sur la nature des résultats obtenus). Ces possibilités peuvent concerner un unique module ou une
décomposition entiére. La représentation du systéme ne se trouve alors pas modifiée. Un critére
C (tel que noté dans la figure 3.1) est dans ce cas attaché au module ou & la décomposition
concerné (pour des raisons de lisibilité, seules les alternatives concernant les décompositions sont
représentées dans la figure 3.1).

Dans le cas du traitement d’images, il est entendu que le flot des données émises entre les
différents modules est homogeéne (de type “image”). Dans le cas plus général des systémes de
vision, ce critére d’homogénéité peut ne pas étre respecté. Dans ce cas, une décomposition est
déclarée “licite” si le flot de données observé est cohérent, c’est & dire si ’entrée des modules est
du méme type que la sortie des modules les précédent dans la séquence.

Représentation informatique Dans le cadre général de I'utilisation des systémes ainsi que
dans celui, particulier de I’adaptation, le formalisme objet constitue une solution particuliérement
adaptée a la représentation des systémes. En marge des procédés d’instanciation et d’exécution
parcellaire (seulement un certain module ou une certaine décomposition) du plan, la sérialisation
des objets constitue un atout indéniable dans le cadre de la conservation des résultats (pour
conserver par exemple les informations relatives au paramétrage et aux performances associées).
Une représentation UML des sytémes de vision est ainsi présentée dans la figure 3.2.

3.3.2 Le cas particulier des systémes d’extraction d’objets dans les flux au-
diovisuels

Nous avons déja énoncé dans le premier chapitre de cette partie quelques unes des particu-
larités des systémes d’extraction d’objets (appelés systémes DSRO par la suite ?), notamment la
décomposition de ceux-ci en 4 modules : la détection, le suivi, ’amélioration et la reconnaissance.
Chacun de ces modules joue un roéle bien précis déterminé ici par la nature de ses sorties :

1. Détection : associe & chaque image un ensemble de boites englobantes délimitant 1’en-
semble des objets détectés (ou des images dans lesquelles les objets sont isolés). Deux mé-
thodologies sont envisageables : étudier effectivement chaque image, ou déterminer toutes
les positions des objets par interpolation, relativement aux positions de ceux-ci lors de leur
apparition et de leur disparition.

2. Suivi : associe les différentes instances temporelles d'un méme objet. La sortie du module
de suivi consiste donc en un ensemble d’objets spatio-temporels. Une nouvelle fois, deux
méthodes se différencient. Dans les deux cas, dés quun objet est détecté, un suiveur (tracker
en anglais) dont 'objectif est de repérer ce méme objet dans I'image suivante lui est associé.
Deux types de fonctionnement de ce suiveur sont possibles :

(a) associer 'objet O auquel il est attaché & un objet particulier détecté dans I'image
suivante par comparaison des caractéristiques de 1’objet O avec celles de ’ensemble
des objets détectés dans 'image suivante.

(b) prévoir le déplacement de l'objet (par 'utilisation de filtres de Kalman par exemple) et
proposer une délimitation dans I’image suivante sans effectuer la phase de détection.

3. Amélioration : le module d’amélioration est facultatif. Son objectif est de préparer les
objets a leur reconnaissance. Cette préparation consiste habituellement & isoler des zones
particuliéres des objets, & augmenter leur résolution, ou encore comme nous le verrons
dans le cas des textes, & réduire la complexité du fond sur lequel ceux-ci sont écrits en

9Détection, Suivi et Reconnaissance d’Objets
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Vision System
-System_Modules : Module[]
FInPut : VisionObject[]
-OutPut : VisionObject]]
-Evaluation_Status : double
+Add_Module(level : int, module_indices : int []) : void tériﬁentla cohérence
+Remove_Module(level : int, module_indices : int []) : void|du flux de données
+Execute(modules_indices : int[]) : void
+Set_|nPut() :void |Prend en compte les contraintes concernant les entréesﬁ
+Get_OutPut() : VisionObject []
+Evaluate(level : bool, module : bool, parameter : int, module_indice : int)
+getEvaluationStatus()
+Set_Parameters(level : int, module_indices : int [], parameters : Parameter [])
+Serialize() : void

Prend en com pte
le critére d'évaluation du niveau (ou module) considéré

Module
Lparameters : Parameter]]

(a) Description de la classe représentant un systéme de vision

Valeur par défaut: 9
paramétres de type double

VisionObject Parameter | /P ~ double |
[Resolution : int[] Current_Value : Type
Encoding | Variation_Plage : Type[]
Fimages : Image([] hSetValue(value : Type) : void
Ivideo : Video HGetValue() : Type

FTimes : TimeCode
Hshow() : void

(b) Description des classes représentant les ob-
jets manipulés par un systéme de vision : ses
entrées/sorties (VisionObject) ainsi que ses para-
meétres

Fia. 3.2 — Schéma UML adopté pour la représentation objet des systémes de vision. L’ensemble
du modéle facilite ’application et I’évaluation parcellaire des systémes : chaque module ou sé-
quence de modules peut étre exécuté et évalué.

vue de faciliter la binarisation. La sortie du module d’amélioration consiste en un ensemble
d’images. Dans le cas ou la méthode utilisée s’appuie sur l'intégration temporelle des dif-
férentes instances d’'un méme objet, une unique image est associée a chaque objet. Dans
le cas contraire, la sortie du module d’amélioration contient autant d’images que la sortie
du module de suivi en propose (c’est a dire autant d’instances différentes d’'un méme objet
associées lors du suivi).

\

. Reconnaissance : la reconnaissance consiste & associer & ’objet un texte ou un autre
objet (par exemple associer un visage a une autre prise de vue de celui-ci). Dans le cas de
la reconnaissance "textuelle", 'identification proposée représentera, par exemple, le nom
de la personne pour l'objet visage ou la transcription du texte dans le cas de 'objet texte.

En conséquence, la représentation des systémes DSRO repose sur une hiérarchie de pro-

fondeur supérieure ou égale a 3 : le niveau du systéme, celui des 4 modules qui viennent d’étre
présentés et enfin celui des modules élémentaires (un détecteur de contours de Canny entrant
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dans la composition du module de détection par exemple) constituent des niveaux indispensables
4 une représentation cohérente. Un, ou plusieurs niveaux supplémentaires peuvent étre ajoutés
& cette représentation le cas échéant selon le mode de construction du systéme considéré.

3.3.3 Mode d’adaptation retenu

Adapter un systéme DSRO consiste, lorsque notre méthodologie est appliquée, a pratiquer
les deux analyses déja mentionnées relativement aux résultats produits par le systéme sur le
corpus d’adaptation. Si le systéme est considéré en son ensemble, sa sortie finale correspond &
celle du module de reconnaissance et les performances sont donc analysées relativement a ces
résultats. Pour autant ce mode d’adaptation n’est pas satisfaisant. En effet, selon le contexte
d’utilisation du systéme (indexation, segmentation, ...), il peut étre intéressant d’obtenir des
informations sur les performances des modules de détection, suivi, ... Si I’adaptation repose
uniquement sur ’évaluation des résultats de la reconnaissance, un tel retour devient impossible.
En effet, selon leur mode de fonctionnement, il est envisageable que le systéme obtienne des
résultats globaux (c’est a dire a l’issue de la phase de reconnaissance) satisfaisants, sans que les
résultats des phases intermédiaires ne le soit. En effet, les critéres d’évaluation différent selon la
nature des modules considérés. Concernant 1’extraction d’un visage par exemple, les résultats de
la détection sont évalués relativement & une vérité terrain. Selon ’application envisagée, il peut
étre intéressant de délimiter le plus correctement possible le visage. Or la phase de reconnaissance
peut s’appuyer sur la comparaison de zones spatiales trés restreintes, par exemple les yeux. Ce
cas de figure est illustré dans la figure 3.3.

Vérité Terrain Base de Comparaison

4 )

Résultat de
la Détection

DETECTION: ECHEC RECONNAISSANCE:SUCCES

F1G. 3.3 — La réussite globale du systéme (au niveau de la reconnaissance) n’assure pas la réussite
de chacun des modules (ici la détection)

En conséquence, nous préférons appliquer ’adaptation séquentiellement & chacun des mo-
dules (détection, suivi, amélioration et reconnaissance), mettant ainsi en jeu pour chacun de ces
modules des critéres d’évaluation propres a chacun d’entre eux. L’idée est ainsi de produire, dans
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I’ordre de mobilisation dans la séquence du systéme, les paramétres optimaux de chaque module
(notés respectivement Ep, Es, E4 et Ep pour chacun de ces modules) en prenant & chaque fois en
compte le paramétrage optimal produit pour le module précédent dans la séquence, tel qu’illustré
dans la figure 3.4.

( ) r— 4 ~ )

DETECTION adaptation —{ & D

C——
. 7 ;

y

e N
r w )
SUIVI | adaptation |—| & g
e ——
\ J j
e r_——-—_\
AMELIORATION f—| adaptation E A
'S K N
— ~
RECONNAISSANCE[—| adaptation —>| 8R

Fi1G. 3.4 — L’adaptation globale du systéme est congue autour de 'adaptation séquentielle des 4
taches qui le composent.

Il et été possible d’appliquer cette méthodologie d’adaptation séquentielle & un niveau
plus profond dans la hiérarchie. Pour autant, la nécessité de définir des mesures d’évaluation
cohérentes et compréhensibles des résultats produits nous limite au niveau de représentation
choisi. En effet, & d’autres niveaux, la construction des vérités terrains (les résultats attendus
des différents modules), utilisées pour produire les mesures d’évaluation, poserait de nombreux
problémes (comment définir par exemple, la vérité terrain des résultats attendus d’un détecteur
de contours ?).

Une derniére contrainte reléve alors du mode de décomposition de chacun des quatres
modules considérés. Nous imposons alors de choisir pour chacun d’entre eux une décomposition
telle que chacun des modules la constituant produisent des résultats de méme nature que les
résultats finaux du module (une image dans laquelle sont isolées les zones contenant un objet
ou un ensemble de boites englobantes pour la détection, des zones spatio-temporelles pour le
suivi, une liste d’images ou une unique image pour l’amélioration et enfin un identifiant pour la
reconnaissance).

Nous verrons en effet par la suite que I'analyse du fonctionnement des différents modules lors de
I’établissement du diagnostic de responsabilité impose cette contrainte.

3.3.4 Contraintes sur la nature des objets

Tous les objets ne sont pas pris en compte dans cette étude. La méthodologie proposée se
limitera aux systémes DSRO dont 'objet d’étude est (ou peut étre) :

1. connexe
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non déformable
sémantiquement focalisé (un objet ne peut étre "une peinture")

qualifié par un identifiant unique

ATl R

extractible : le systéme étudié doit produire des résultats d’une qualité minimale pour
que l'optimisation seule puisse améliorer les résultats. Dans le cas contraire, 'optimisation
telle qu’elle est appréhendée ici ne suffit pas : une refonte totale du systéme, objectif s’éta-
blissant au deld des limites de notre méthodologie, devient nécessaire.

A titre d’exemple, les systémes d’extraction de nuages [CSFN02, PBR98|, ou d’ombres
[PCMTO1], qui sont des objets déformables, ne seront pas pris en compte. Cette contrainte
s’associe par ailleurs évidemment avec l'obligation de choisir un corpus dans lequel les objets
sont extractibles par le systéme : adapter un systéme d’extraction de visages de face sur un
corpus composé uniquement de visages de profil reléve d’une gageure.

3.3.5 Contraintes sur le corpus d’adaptation

L’objectif est d’ajuster les parameétres d’un systéme pour optimiser ses performances sur un
corpus d’application C'PS,pp;. En vue de réduire le cotit de 'adaptation, I'idée est alors de tirer
profit du mode d’organisation des bases de documents & I'INA en termes de collections homo-
génes. Ainsi, on considérera par la suite que ces collections présentent une homogénéité suffisante
du point de vue des objets qu’elles contiennent. En conséquence, pour un corpus d’application
correspondant a une telle collection, ’adaptation pourra étre limitée & un corpus d’adaptation
CPSgdapt de taille réduite, considérant que ’homogénéité de C'PSg,,; permet d’étendre les ré-
sultats obtenus sur CPS,4qpt & 'ensemble du corpus CPS ;-

3.4 Organisation de la méthodologie

Il a déja été expliqué que la méthodologie d’adaptation s’organisait autour de deux ana-
lyses distinctes : I'"analyse des comportements" et le "diagnostic de responsabilité". L’organisa-
tion autour de ces deux analyses constitue un premier apport de la méthodologie. Développons
maintenant le fonctionnement de ces deux analyses dont les détails seront donnés dans la par-
tie suivante, au cours de deux chapitres distincts qui auront autant pour objectif de justifier le
fonctionnement choisi que les choix technologiques effectués. Etant donné que la méthodologie
est appliquée séquentiellement aux quatres modules précédemment cités, ’adaptation désignera
par la suite celle d’'un module et non du systéme en son ensemble.

3.4.1 L’analyse des comportements

Cette premiére analyse repose sur le postulat selon lequel il existe, pour un unique corpus
d’adaptation C'PSgqqpt, non pas un seul mais plusieurs ensembles de paramétrages optimaux du
module considéré. Ces différents paramétrages sont associés a différents comportements, c’est a
dire & différents types d’erreurs produits par le systéme. L’enjeu de ’analyse des comportements
est alors de parvenir & distinguer les différentes catégories d’erreurs.

Pour ce faire, 1'idée est de définir pour chaque module un ensemble de mesures d’évaluation qui
permettront, en comparant les résultats produits par le module avec les résultats attendus (les
vérités terrain), estimés sur C'PSyqapt, de produire des vecteurs de performances. Une étape
de clustering, relativement & ces vecteurs permettra finalement d’isoler les catégories homogénes
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d’erreurs.
L’analyse des comportements nécessite donc de définir :

1. un ensemble de mesures d’évaluation relatives a chaque module,
2. des vérités terrains,

3. une méthode de clustering adéquate,

3.4.2 Le diagnotic de responsabilité

Selon le mode de représentation des systémes adopté, chaque module (détection, suivi,
ameélioration et reconnaissance) peut étre représenté comme une séquence d’autres modules de
niveau inférieur. L’enjeu du diagnostic de responsabilité est alors de déterminer, pour chaque
comportement extrait lors de ’analyse précédente, le module (de niveau inférieur) responsable
de Verreur constatée. L’idée est alors de définir un ensemble de caractéristiques visuelles qui
permettront de représenter les objets sur lesquels le systéme produit chaque classe de compor-
tement. Par la suite, les performances des différents modules de niveau inférieur sont étudiées
relativement & chaque caractéristique choisie. La mise en relation des représentations des objets
composant les différents comportements avec cette analyse des performances des modules de
niveau inférieur, permettra par la suite de calculer pour chaque module de niveau inférieur un
indice de responsabilité relativement & chaque caractéristique. Une méthode d’intégration
des différents indices obtenus permettra finalement de déterminer pour chaque comportement,
la nature du module de niveau inférieur responsable.

En conclusion, il sera donc nécessaire de définir pour effectuer ce diagnostic de responsabilité :

1. un ensemble de caractéristiques pour représenter les comportements,

2. pour chaque caractéristique, une base d’objets dont la variation de la caractéristique consi-
dérée est maitrisée en vue de pratiquer ’analyse des performances des modules de niveau
inférieur,

3. un indice de responsabilité intégrant la nouvelle représentation des comportements et ’ana-
lyse des performances des modules de niveau inférieur,

4. une méthode d’intégration des indices produits pour déterminer le diagnostic final de res-
ponsabilité.

3.4.3 Schéma global de fonctionnement de la méthodologie

Les figures 3.5 et 3.6 résument alors 'organisation générale de la méthodologie, détaillée
dans les deux chapitres de la partie suivante. Dans ces figures, F"** désigne I’ensemble des
caractéristiques visuelles choisies pour représenter les objets composant les comportements, et
M, s, désigne les modules responsables déterminés pour les différentes classes de comportements.
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Résultats —

vérite
terrain

Classes de
Comportements

& [ Extraction des Comportements ] /

F1a. 3.5 — L’analyse (ou extraction) des comportements
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Fi1G. 3.6 — Le diagnostic de responsabilité
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L’analyse des comportements repose sur le postulat selon lequel il existe autant de para-
métrages optimaux d’un module (détection, suivi, amélioration ou reconnaissance) d’un systéme
DSRO que celui-ci produit, sur le corpus d’adaptation C PS4y, de classes de comportement

différentes, ol ces classes sont définies selon la définition 9.

Définition 9. Une classe de comportement correspond & un ensemble d’objets sur lesquels un

module produit des performances équivalentes.

L’extraction de ces classes impose dans un premier temps, de définir une métrique d’éva-
luation des résultats du module considéré. Pouvant étre empiriques, les métriques proposées (une
pour chaque module composant le systéme DSRO) reposent au contraire sur la comparaison des

résultats avec une vérité terrain (cf définition 10).
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Définition 10. La vérité terrain d’un module, relativement & un document, correspond aux
résultats attendus (les résultats idéaux) du module sur ce document. Pour la détection par exemple,
la vérité terrain correspond a 'ensemble des zones englobantes des objets contenus dans les images
du document (ou l’ensemble des images dans lesquelles sont isolés les objets) .

L’application de ces différentes mesures permet alors d’associer a chaque objet de la vérité

terrain un vecteur de performance. Un algorithme de clustering, s’appuyant sur cette représen-
tation des objets permet finalement de constituer les classes de comportement.
La plan de ce chapitre s’'impose alors de lui-méme : aprés avoir développé plus formellement les
motivations de cette analyse, seront abordées les questions de la définition de métriques d’éva-
luation, de la construction des vérités terrain, et enfin du choix d’un algorithme de clustering ad
hoc. Bien que quelques unes des réflexions apportées dans ce chapitre puissent étre étendues au
cas général des systémes de vision, la portée de cette étude sera le plus souvent limitée aux seuls
systémes DSRO. Par ailleurs, la problématique de I’analyse des comportements sera ici illustrée
en se basant sur les résultats d’un systéme de détection de visages.
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1.1 Motivations

Il est relativement courant que ’évaluation des systémes de vision se limite & établir une

distinction entre les résultats corrects et incorrects. Dans le cas des systémes DSRO, chacun
des objets de la vérité terrain peut étre ainsi qualifié au regard des performances des différents
modules : "correctement détecté", "correctement suivi", etc. Pour chacun des modules, la déter-
mination des objets sur lesquels les résultats obtenus sont corrects s’appuie généralement sur le
seuillage d’une mesure d’évaluation ; le couple formé par la mesure adoptée et le seuil qui lui est
associé correspond alors & l'instanciation des critéres d’évaluation établis lors de la formulation
du probléme auquel est censé répondre le systéme.
Cette solution s’avére insuffisante dans la perspective de l'optimisation. En effet, lorsqu’une
unique classe correspondant aux échecs est constituée, il n’existe pas nécessairement de cohé-
rence en ce qui concerne la manifestation de ’erreur mesurée. Ceci va alors & l’encontre du
postulat suivant.

Postulat 1. La nature des paramétres a modifier pour optimiser un systéme dépend d’une qua-
lification précise de l’erreur constatée.

Ce postulat a déja pu étre illustré dans les images de la figure 1.5 dans la partie 1. Il avait
déja été souligné alors que la manifestation de l’erreur constatée (sur les images a et c¢) n’était pas
la méme : d’un coté "trop de fausses alarmes" et de ’autre "trop d’oublis". Il a été par ailleurs
montré qu’il était possible d’ameéliorer les résultats sur chacune de ces deux images (cf figure 1.8)
en mettant en oeuvre sur celles-ci deux paramétrages différents du systéme. Circonscrire les échecs
4 une unique classe de comportement aboutit & la production d’un paramétrage "optimal" unique
dont il est évident qu’il aboutira & des résultats non satisfaisants, puisque deux paramétrages
différents au moins sont nécessaires. Cette idée se trouve d’ailleurs justifée par les images de la
figure 1.1, montrant les résultats obtenus sur les images a et ¢ de la figure 1.5, en appliquant le
paramétrage optimal trouvé pour ’autre image.

(a) Résultat obtenu en (b) Résultat obtenu en
appliquant sur l'image appliquant sur l'image
a le paramétrage opti- ¢ le paramétrage opti-
mal de I'image ¢ mal de I'image a

FiGg. 1.1 — Une illustration de ’existence de différents paramétrages optimaux

Ces résultats montrent ainsi que la solution idéale consiste & produire plusieurs ensembles
de paramétres optimaux, pour chacune des classes formées relativement a la forme des erreurs
constatées.
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La nécessité de différencier plusieurs classes de résultats s’illustre de nouveau si le systéme
entier de détection de visages proposé dans [SP96| est mis en oeuvre. A la suite du filtre HSL
déja évoqué, les composantes connexes de l'image sont extraites et filtrées selon des critéres
géométriques. La détermination des ellipses englobantes de ces composantes permet enfin de
délimiter les visages, sachant que les zones proposées sont une nouvelle fois filtrées selon leur taux
de recouvrement avec les composantes auxquelles elles sont associées. Une unique modification a
été apportée au systéme afin d’améliorer le filtrage final des zones : pour faciliter le choix du seuil
utilisé (établi entre 0 et 1, & la différence de la méthode initiale qui ne permettait pas de s’assurer
des bornes de ce dernier). Le critére de sélection manipulé est ainsi modifié selon 1’équation 1.1 :

A(CNE)
A(E)
A(CNE)
A(C)
ou C et E désignent respectivement les composantes et ellipses associées et A 1’aire de ces zones.
Le systéme est appliqué sur 100 images issues d’un journal télévisé pour différents seuils TH.
Le seuil de 0.4 est alors retenu en vue de limiter I’élimination de zones de visages correctement

détectées. Les figures 1.2, 1.3 montrent respectivement la représentation hiérarchique du module
de détection de visage utilisé ainsi qu'un exemple de résultat.

Détection

> TH
(1.1)

2. > TH

Filtrage des LM . : e .
Composantes Connexes ,| Construction des Ellipses 5| Filtrage des Ellipses

M,| Filtrage HSL —{M

Fi1G. 1.2 — Les différents modules du systéme de détection de visages utilisé

(a) Image Originale (b) Les différentes compo- (c) Les ellipses englobantes des
santes  connexes extraites composantes retenues aprés le
apreés le filtre HSL filtrage géométrique

FiG. 1.3 — Résultats des différentes étapes du détecteur de visage

Une vérité terrain des visages est constituée sous la forme d’ellipses englobantes de ces
derniers. La mesure d’évaluation utilisée repose alors sur les taux de recouvrement entre les zones
détectées et les zones de la vérité terrain comme détaillé dans la formule 1.1. Les images des figures
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1.4, 1.5, 1.6, 1.7, 1.8 et 1.9 illustrent les résultats obtenus pour un seuil de 0.5 0. L’existence
de différents comportements parmi les résulats "incorrects" est ici démontrée visuellement. On
distinguera ainsi parmi les comportements, les oublis, les visages pour lesquelles la zone produite
par le systéme est trop haute ou trop petite, etc.

(a) Vérité terrain (d) Résultat

(e) Vérité terrain (f) Résultat

Fi1G. 1.4 — Des exemples de résultats corrects de détection

(a) Vérité terrain (b) Résultat (c) Vérité terrain (d) Résultat

Fi1G. 1.5 — Le cas des oublis

A l’issue de ces expérimentations, I’existence de différents comportements est donc prouvée
et doit étre prise en compte lors de I’adaptation. La question de ’obtention des différentes classes
de comportements est alors soulevée. La méthode la plus immédiate met en jeu la subjectivité
du concepteur lorsque ce dernier prend le parti de déterminer a priori un lien entre la nature
des objets & extraire et les résultats du systéme. Les classes sont alors constituées des objets

108euls les visages sur lesquels le résultat du module de détection est évalué sont délimités dans les images de
la vérité terrain
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UNRESCAPE| 2 A UNRESCAPE | 2

(a) Vérité terrain (b) Résultat (c) Vérité terrain (d) Résultat

Fi1G. 1.6 — Cas de segmentation

COTE-D'OR

(a) Vérité terrain

(d) Résultat

(e) Vérité terrain (f) Résultat

Fi1G. 1.7 — La zone détectée est trop haute

AN

Y

-

e
-

& delefiei i~
e =

& delefiei i~
e =

(a) Vérité terrain (b) Résultat (c) Vérité terrain (d) Résultat

Fi1G. 1.8 — La zone détectée est trop petite (trop faible recouvrement)
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(a) Vérité terrain (b) Résultat (c) Vérité terrain (d) Résultat

FiG. 1.9 — Deux comportements "autres"

similaires selon les critéres retenus par le concepteur. Cette méthode suppose malheureusement
de connaitre une modélisation précise du fonctionnement du systéme relativement aux objets
qui lui sont présentés en entrée, modélisation extrémement difficile & concevoir. Etablir a priori
la similarité entre deux objets en vue de constituer les classes se révéle une téche par trop
ambitieuse. Les images de la figure 1.10 donnent ainsi une illustration des risques encourus en
assimilant les classes d’objets avec les classes de comportements : si le visage semble identique
dans ces deux images, certaines différences trés limitées, voire imperceptibles aboutissent & des
résultats différents du systéme.

Fi1G. 1.10 — Les résultats du systéme peuvent étre différents sur deux images successives du flux :
I’équivalence entre les classes d’objets et les classes de comportements n’est en aucune facon
vérifiée.

Enfin, cette méthode de constitution des classes de comportement suppose que la seule

cause potentielle d’échec repose sur le modéle des objets adoptés, alors que l'instanciation du
filtre associé au modele (c’est a dire le choix des opérateurs constituant le systéme) peut aussi
étre mise en cause.
La détermination des classes de comportements se doit donc de reposer sur les données issues de
I’évaluation du systéme, c’est & dire de la comparaison de ses résultats avec une vérité terrain. La
définition d’une mesure d’évaluation adaptée aux différents modules des DSRO, la construction
des vérités terrains ainsi que le choix d’un algorithme de clustering constituent alors les points
centraux de I’analyse des comportements et seront présentés dans les parties suivantes.
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1.2 La question de la mesure d’évaluation : considérations géné-
rales et état de l’'art

1.2.1 Quelques points généraux

1. Le probléme de la non prédictibilité des systémes de vision

La principale difficulté & évaluer un systéme de vision provient de ce que les résultats de
ce dernier sont non prédictibles. En effet, il a déja été expliqué qu’il était difficile voire im-
possible d’établir une représentation analytique de tels systémes. Cette non prédictibilité
a pour conséquence de restreindre la portée des conclusions de toute évaluation aux seules
images (ou vidéos) sur lesquelles le systéme a été appliqué ou a une classe d’images (ou de
vidéos) similaires selon la distance orientée objet. La tache d’évaluation est donc locale (au
sens de l'espace des données d’entrée d’un systéme).

Par ailleurs, la non prédictibilité ajoute a la difficulté de concevoir une mesure ! d’éva-
luation robuste en ce sens qu’il n’est pas suffisant de se limiter & ’observation des com-
portements du systéme sur un nombre limité d’entrées pour en déterminer les fondements.
Dans le cas de la détection par exemple, il peut étre nécessaire de prendre en compte, pour
définir la métrique d’évaluation, les cas de fusion et de segmentation qui seront précisés
par la suite, cas qui peuvent ne pas étre constatés sur un ensemble limité d’observations.

2. L’évaluation et le contexte applicatif

Définir une mesure d’évaluation empirique (qui ne s’appuie pas sur la comparaison avec
une vérité terrain) est une tache particuliérement complexe qui ne sera pas abordée dans
cette étude. La définition d’une mesure d’évaluation se raméne donc 4 la construction d'une
distance'? entre les résultats et la vérité terrain.

On peut alors distinguer deux types de systémes : ceux pour lesquels la construction d'une
vérité terrain est possible (c’est le cas des systémes DSRO), des autres systémes pour
lesquels la tache s’avére soit trop fastidieuse, soit tout & fait impossible (systéme d’amé-
lioration de la qualité visuelle d’'une image ou de détection de contours tant la notion de
contour est mal définie). Dans tous les cas, et surtout dans le second, il est utile de se
rapporter au contexte applicatif du systéme, c’est a dire a ’emploi envisagé de ses résul-
tats pour parvenir & définir une mesure d’évaluation cohérente. Par exemple, dans le cas
de la détection de contours, les contours extraits peuvent étre la base d’un systéme plus
vaste de représentation plus condensée des images. L’évaluation repose alors sur des critéres
psychovisuels. Les mémes critéres peuvent d’ailleurs étre utilisés dans le cadre de 1’évalua-
tion d’un systéme d’amélioration de la qualité visuelle ou ils seront par ailleurs fonction
du scénario d’utilisation des résultats envisagé (support (télévision, cinéma, etc.), public
visé). Dans le cas des systémes DSRO, les applications envisagées peuvent étre relatives a
la documentation : segmentation, etc. Ces applications peuvent aussi étre beaucoup plus
précises : délimiter tous les visages des présentateurs, reconnaitre tous les noms propres, . ..

11,3 dénomination mathématique de mesure est souvent utilisée & tort. Strictement une mesure se définit de la
fagon suivante :

Définition 11. Etant donné (X, A) mesurable (i.e : A est une tribu sur X), on appelle mesure une application
w: A—[0,400] telle que :

e u(0)=0
o Siles A; sont disjoints, au plus dénombrables, alors p(lJ As) =Y u(Ay)

Dans le cas ot ces axiomes ne pourraient étre vérifiés, on préféra donc la terminologie de métrique ou d’indice.
12Méme remarque que pour la terminologie de mesure

54



1.2. La question de la mesure d’évaluation : considérations générales et état de l’art

Dans ce second cas, les contraintes & appliquer & la mesure d’évaluation sont trés strictes :
seuls les objets recherchés doivent étre pris en compte (ici les visages des présentateurs ou
les noms propres)*3.

3. L’évaluation et le contexte visuel
La mesure d’évaluation peut, ou non, prendre en compte le contexte visuel, c’est & dire
pondérer sa sortie en fonction de la difficulté de 'objet considéré & étre détecté, suivi, etc..

4. Composition d’une mesure d’évaluation

Il est courant d’établir la mesure d’évaluation par la fusion de différents indices. La mesure
est alors plus ou moins précise selon leur nombre et la fagon dont est appliquée la fusion.
Généralement cette derniére repose sur le calcul de la norme d’un vecteur incluant ces
indices. Le cas de la composition est illustré dans la figure 1.11.

Fi1a. 1.11 — Deux résultats de détection (fictifs) sur une méme image : si la mesure d’évaluation
prend uniquemenent en compte la somme des aires des zones recouvrant la vérité terrain, les
deux résultats sont comparables. L’ajout d’'une composante "segmentation" & la mesure permet
de les différencier

1.2.2 Etat de ’art des métriques d’évaluation des systémes DSRO

L’adaptation proposée est séquentielle. L’évaluation porte donc sur chacun des modules
séparément et 1’état de ’art proposé ici se construit de la méme facon.

1.2.2.1 Evaluation du module de détection

Il convient de comparer pour chaque image, I’ensemble des zones détectées par le systéme
avec celui conservé dans la vérité terrain.
Il arrive alors parfois que les modalités d’évaluation des systémes ne soient pas décrites (en dé-
tection de visages par exemple, il est reconnu que le critére de réussite de la phase de détection
est assez fréquemment passé sous silence dans les articles [YKAO02]). Les résultats peuvent aussi
étre validés par une simple inspection visuelle comme par exemple dans le cadre de la détection

13Une mesure d’évaluation, guidée par des usages comparables, a été développée pour les systémes commerciaux
d’OCR. (Optical Character Recognition). Quelque peu en marge des préoccupations de cette étude, ces travaux
seront détaillés dans une annexe & ce manuscrit.
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de constructions sur des images aériennes [Shu99]. Au dela de la subjectivité d'une telle évalua-
tion, on soulignera la relative impossibilité d’appliquer un tel "protocole" & un corpus de test
important.

En ce qui concerne I’évaluation quantitative, le principe le plus simple consiste & comparer les
taux de recouvrement mutuels entre les zones détectées par le systéme et les zones conservées
dans la vérité terrain comme dans 1’équation 1.1, dont chaque membre est réécrit dans I’équation
1.2 en fonction des notations plus générales adoptées :

A(G] N Dz) ; A(G] N DZ)

im) A (1.2

ou D; et G; désignent respectivement une zone détectée et une zone de la vérité terrain. A(2)
correspond & l’aire de la zone Z. En appliquant ensuite un seuil & ces deux critéres, il est possible
de déterminer les fausses alarmes (éléments détectés par le systéme associés & aucun objet de
la vérité terrain) et les oublis (éléments de la vérité terrain associés a aucun objet détecté par
le systéme). Les mesures de précision, rappel et de moyenne harmonique, issues de travaux en
recherche de l'information [vR79] (cf 1.3) sont alors utilisées.

Nombre d'objets correctement détectés
Nombre total d'objets détectés
Nombre d'objets correctement détectés

Précision =

R l=
appe Nombre d'objets a détecter

MH - 2 X Précision x Rappel

Précision + Rappel

Il existe plusieurs variantes & ce protocole. L'une d’entre elles, utilisée dans [BBTRO04],
repose sur la mesure suivante :
A(G; N D;)*
A(Gi)A(D;)

La comparaison des boites englobantes détectées par le systéme avec celles de la vérité terrain est
la facon la plus courante d’établir une évaluation des résultats de la détection, que ce soit pour
les textes [COB04, LW02], les voitures [PBC97] ou encore les objets en général [MMP*02]. Pour
autant, la définition d’un seuil concernant les taux de recouvrement minimaux & partir duquel
un objet est considéré comme correctement détecté est souvent subjective et il est courant que
la question de son choix ne soit pas abordée.

Dans le cas des visages, la position des boites englobantes peut étre déterminée a partir de celle des
yeux par des contraintes anthropométriques. Certains systémes recherchent donc explicitement
cette partie du visage pour identifier une zone de l'image comme étant un visage. Un objet est
alors repéré spatialement par deux zones distinctes. [PRTM04| propose une mesure d’évaluation
dans ce cas de figure. La distance entre la vérité terrain et les résultats du systéme est alors
évaluée par un ensemble de quatre valeurs (3 rapports de distance et un angle). Chacune des
ces composantes est évaluée séparément et finalement les 4 mesures obtenues sont fusionnées
par une combinaison linéaire dont les coefficients correspondent aux poids attribués a chacun
des critéres. La mesure d’évaluation utilisée pour chaque composante est de la forme ¥(z,9),
ol O désigne un ensemble de trois paramétres définissant la rigueur de 1’évaluation. La mesure
globale obtenue est finalement seuillée pour déterminer les visages correctement détectés. Enfin,
il convient de noter que la rigueur de 1’évaluation est fonction des objectifs du systéme : détection
ou localisation ; la seconde opération étant plus précise que la premiére.
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L’étude proposée dans [PRTMO04] préfigure les cas d’associations multiples (multiple-matching)
traités dans plusieurs travaux [HWZ04a, MMP'02, Wol03]. La mesure décrite dans [Wol03]
s’appuie sur la proposition exposée dans [LPH97|. Deux matrices, o et 7, sont définies de la
fagon suivante :

. A(Gl U D]) A(Gz U D])

T TAG) A(D;)

Les mesures de précision et de rappel sont alors calculées a partir de ces matrices en assignant des
coiits en fonction du cas observé : une (plusieurs) zone(s) de la vérité terrain est(sont) associé(es)
a une(plusieurs) zone(s) détecté(es) par le systéme. Dans [MMP02], sept mesures différentes (au
niveau des pixels ou des aires des zones englobantes), toutes basées sur les critéres de 1’équation
1.2, sont proposées. Les cas de fragmentation sont pris en compte et un indice spécifique est
défini :

et Tij =

mdéfini si ND 0
Frag(GEt)) = 1
1+loglo(ND(t)ﬁG(.t))

wnai ~

Les mesures proposées au niveau des images peuvent, par ailleurs, étre étendues a ’ensemble des
images du flux sur lequel le systéme est appliqué.

Dans [HWZ04a] enfin, la mesure d’évaluation est trés complexe et nécessite de construire des
vérités terrain comportant de nombreuses informations (des indices de reconnaissabilité sont
par exemple nécessaires, la longueur du texte ainsi que la variation de la hauteur des caractéres
doivent aussi étre calculés). En ce qui concerne I’aspect multiple-matching, seule la fragmentation
est prise compte par le calcul d’un indice de qualité de la fragmentation.

1.2.2.2 Evaluation du module de suivi

L’évaluation du module de Suivi repose sur des critéres spatiaux-temporels. La vérité ter-
rain est spatio-temporelle et correspond a I’ensemble des instances d’'un méme objet (on parlera
de séquence d’un objet). Les erreurs peuvent étre de deux types : fragmentation (spatiale ou tem-
porelle) ou fusion (spatiale ou temporelle). La construction d’une mesure efficace implique donc
de considérer le cas le plus complexe d’association entre les résultats du systéme et les données
conservées dans la vérité terrain, celui dit de "many-to-many" dans la terminologie anglosaxone
(ou "relation M-M" en francais, avec, implicitement, M>1). Ce cas est abordé dans [BSTT05]
ol le processus d’évaluation se déroule en deux phases distinctes :

1. Pour chaque séquence détectée par le systéme, la liste des séquences de la vérité terrain avec
lesquelles il existe une intersection spatio-temporelle est établie. Les taux de recouvrement
spatio-temporels obtenus sont ensuite cumulés. L’examen de ceux-ci permet de déterminer
les cas de fausses-alarmes et les erreurs de fusion.

2. Pour chaque séquence de la vérité terrain, la liste des séquences établies par le systéme
avec lesquelles il existe une intersection spatio-temporelle est établie. De la méme facon
que dans la premiére phase, si 'intersection spatio-temporelle cumulée est inférieure a un
certain seuil, la séquence de la vérité terrain considérée est un oubli. Dans le cas contraire,
on est dans le cas d’une erreur de fragmentation.

La construction des vérités terrains est souvent considérée comme un frein a une évaluation ex-
tensive des systémes. Pour s’affranchir des limitations inhérentes & la manipulation de vérités
terrain, [WZ04| présente une méthode d’évaluation autonome originale, basée sur plusieurs me-
sures de cohérence des séquences détectées par le systéme (ce dernier a pour objectif le suivi de
véhicules et de personnes). Les critéres de cohérence se rapportent & :
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la complexité de la trajectoire,
la souplesse du mouvement,
la cohérence de 1’échelle,

la similarité de la forme,

O W N =

la cohérence de l’apparance (i.e : au niveau des pixels) entre les différents éléments de la
séquence

Un critére global d’évaluation est ensuite construit par pondération de ces critéres de cohérence.
Il est & remarquer que ces différentes mesures font intervenir un ensemble de 11 seuils dont la
détermination est difficile ce qui remet en cause la validité de la méthode. L’auteur propose en
effet pour fixer ces seuils d’utiliser une méthode par apprentissage ce qui implique a posteriori
la construction de vérités terrain. Une autre critique porte sur le choix des critéres de cohérence,
reposant uniquement sur des a priori : "normalement, un véhicule ne change pas de vitesse et
de direction de fagon trés marquée entre deux images".

L’évaluation peut aussi étre centrée sur le systéme et s’appuyer sur les associations entre les
suiveurs ("trackers") associés aux objets et ces derniers. Ainsi, si un objet est associé a différents
suiveurs, la tache de suivi a échoué. Ce mode d’évaluation est proposé dans [SGPOBO05| (cf figure
1.12).

F1G. 1.12 — Deux erreurs de suivi différentes d’aprés [SGPOBO05| (FIT et FIO désignent les types
d’erreurs rencontrés et GT correspond a la réduction de Ground Truth (vérité terrain)).

Les acronymes FIT et FIO désignent les deux erreurs de suivi prises en compte, soit, en
anglais : Falsely Identified Tracker et Falsely Identified Object. La premiére erreur intervient sur
I’objet a, suivi par deux trackers différents. Le second type d’erreur est illustré avec le suivi des
objets b et ¢ : le méme tracker change de cible pendant le suivi de 1’objet b pour passer au
suivi de l'objet c. Ces cas se rencontrent lorsque deux objets se croisent et que le tracker lié &
un objet prend alors un point d’accroche sur I'objet croisé (un tracker est assigné a l'objet qu’il
suit le plus longtemps). Selon des critéres concernant les taux de recouvrement temporels entre
le tracker et les objets, ces deux types d’erreurs sont pris en compte pour établir une mesure
globale d’évaluation.

1.2.2.3 Evaluation du module d’Amélioration

Les résultats de I’amélioration doivent étre évalués en termes d’amélioration des résultats
de la reconnaissance. Une méthode d’amélioration de la qualité des images d’empreintes est pro-
posée dans [HWJ98]. L’évaluation repose alors sur la comparaison entre les résultats du systéme
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sans et avec la phase d’amélioration. Deux taches sont évaluées : 'extraction des minuties (minu-
tiae) qui correspondent & des points caractéristiques sur les empreintes, ainsi que la vérification
d’empreinte. Dans le premier cas, la mesure d’évaluation prend en compte un indice précisant
le degré de difficulté de la téche, relativement & la qualité de I'image sur laquelle celle-ci est
appliquée. Dans le cas de la vérification, la mesure d’évaluation repose sur la mesure des fausses
alarmes et des vérifications réussies.

Une étude de l'incidence de ’amélioration de la qualité des images est proposée de la méme fagon
dans [Sum01] ot les résultats de différents OCR '* sont comparés en fonction de la qualité des
textes qui leur sont donnés en entrée (bruit, résolution, ...).

1.2.2.4 Evaluation du module de Reconnaissance

La nature des résultats de la reconnaissance est fonction de la nature de ’objet considéré.
Dans le cas du texte, la reconnaissance produit une chaine de caractéres et 1’évaluation consiste
alors & comparer celle-ci avec la chaine conservée dans la vérité terrain. Dans le cas d’objets dont
I'identification textuelle reléve d’une interprétation de trés haut niveau (visages, voitures, etc),
la phase de reconnaissance s’appuie sur la comparaison entre la zone détectée et une base de
données contenant un ensemble d’objets pré-identifiés, ’objet détecté étant associé & I’objet de
la base avec lequel la distance obtenue est minimale. Nous proposons ici de revenir sur la problé-
matique de I’évaluation du module de reconnaissance relativement & deux objets pour lesquels
cette tache s’avére d’importance relativement au cadre applicatif de 1’aide & la documentation :
les visages et les textes.
Le protocole d’évaluation FERET [RPM02, PMRRO0| distingue ’évaluation des systémes d’iden-
tification (un visage inconnu est présenté a un algorithme qui doit le reconnaitre) de celle des
systémes de vérification (un visage est présenté a un algorithme avec une identité et celui-ci doit
déterminer si cette identité est juste). Le protocole d’évaluation met l’accent sur la nature des
données sur lesquelles les systémes sont appliqués : différentes combinaisons concernant la nature
des prises de vue sont prises en compte ainsi que différentes constructions des ensembles considé-
rés, a savoir 'ensemble cible et ’ensemble de requéte. Dans le cas de I'identification (plus proche
de nos considérations), I’évaluation repose sur une mesure trés simple basée sur la comparaison
des scores d’identification obtenus par le systéme en comparant 'image requéte avec toutes les
images proposées dans l’ensemble cible.
L’évaluation de la reconnaissance est abordée selon le méme axe dans [LBF05] : & partir de deux
ensembles (gallery set et probe set) les sytémes de reconnaissance d’iris sont évalués successive-
ment pour établir I'influence de la nature de ces ensembles. La qualité des images utilisées est
aussi prise en compte. La mesure d’évaluation se limite aux taux de reconnaissance au rang 1
(pour une requéte image, le rang 1 correspond au taux d’identification le plus élevé).
En ce qui concerne le module de reconnaissance d’un systéme DSRO dédié au texte, I’évaluation
repose sur la comparaison de la chaine s,.; produite par le systéme avec celle conservée dans la
vérité terrain, s,;. Dans ce cas, la mesure d’évaluation la plus couramment utilisée est la mesure
de Levenstein (ou distance d’édition) [WFT74]. Le principe consiste a calculer le colit minimal
(0(Sut, Sres)) en termes de transformations nécessaires pour convertir la chaine s,.s en la chaine
de la vérité terrain s, . Les transformations prises en compte sont la substitution, 'insertion et

4Optical Character Recognition
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la suppression d’un caractére, auxquelles sont associés les coiits suivants :

Substitution (a — b) : cout y(a,b)
Insertion (A — b) : cout y(\,b)
Suppression (a — \) : cout vy(a, \)
avec §(a,b) = vy(a,b)

La détermination des cotits est alors & ’appréciation de I'utilisateur. Pour comparer les résultats
entre des chaines de longueurs différentes, §(sy¢, Sres) doit étre normalisé en fonction du nombre de
caractéres contenus dans s,;. Il est & remarquer que des mesures de précision et de rappel peuvent
ensuite étre définies en fonction du nombre de caractéres correctement reconnus [LW02, WMR99|
et qu'il est possible de distinguer le taux de reconnaissance des mots de celui des caractéres
[WMR99].

1.3 Définition des mesures d’évaluation adoptées

Chaque module d’un systéme DSRO se voit associé une mesure propre & son fonctionne-
ment. Chacune de ces mesures a pour objectif d’établir un indice de réussite du module considéré
a effectuer la tache a laquelle il est assigné, sur un objet particulier. L’ensemble des données is-
sues de I’évaluation porte donc sur le niveau "objet". Tous les objets de la vérité terrain se voient
ainsi dotés d’un vecteur de mesures dont les composantes seront définies ci-dessous en fonction
du module considéré.

1.3.1 Pour la détection

L’évaluation peut étre établie & différentes granularités : du niveau des pixels & celui des
objets. Le choix de la granularité dépend des données disponibles en sortie du module de dé-
tection. Quel que soit le niveau choisi, la mesure d’évaluation se doit de permettre d’identifier
les faux positifs (les fausses-alarmes), les faux négatifs (les oublis) et les vrais positifs (les objets
correctement détectés). La détermination de ces différentes classes de résultats impose l'usage de
seuils dont la détermination est trés difficile et souvent sujette a subjectivité. La solution la plus
simple consiste alors & appliquer plusieurs seuillages différents, échos de la rigueur avec laquelle
I’évaluation est pratiquée.

Globalement, la mesure nécessite :

1. d’associer entre eux, les objets de la vérité terrain et ceux détectés par le systéme, l'ex-
traction des faux positifs et des faux négatifs étant effectuée dans le méme temps par le
seuillage précité,

2. de proposer un vecteur de mesures de performances pour chaque objet de la vérité terrain
qui n’a pas été "oubli¢" par le systéme, vecteur devant donner mesure des cas d’associations
multiples déja évoqués (cf figure 1.13).

La méthode d’association la plus simple repose sur les éléments de ’équation 1.2. Les faux positifs
et négatifs sont isolés en fonction du seuil utilisé.

La construction des vecteurs de performance repose ensuite sur les calculs suivants. Etant donné
une image Im du flux, on notera par la suite {V'7T;}; ’ensemble des zones de la vérité terrain et
{Res }i 'ensemble des zones détectées par le systéme dans cette image. La mesure d’évaluation
de la détection de chaque zone V'T; comporte alors quatre indices différents : deux d’entre eux
correspondent aux taux de recouvrement mutuels de I’équation 1.2, un autre est lié aux positions
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(a) Un cas de fusion : deux zones de la vé- (b) Un cas de segmentation : plusieurs zones
rité terrain sont associées & une méme zone détectées sont associées au méme objet de la
détectée par le systéme vérité terrain

F1G. 1.13 — Deux cas d’association différents : la fusion et la segmentation

respectives des zones associées et un dernier indice est 1ié a la fusion. Chaque zone VT est
associée & un ensemble de zones détectées EZRES et chaque zone détectée Resy, est associée & un
ensemble de zones de la vérité terrain EXT. Les cas d’associations multiples interviennent alors
dans les situations suivantes :

o Si #(EFes) > 1,ily a segmentation

o Si #(EYT) > 1,ily a fusion.

Quelle que soit la situation rencontrée, les trois premiers indices sont invariablement cal-
culés selon le mode suivant :

1. 1!

recous(VT;) = MOYpy e pres(Liccous(V T, Resj))
A(VT; N Res;)
AVT)
2. 12,00 (VL) = MOY gy, <pites (VT Res,))
A(VT; N Res;)
A(Res;)

3. Ipos(VTi) = MOYRGS]‘GE.R&S (Ipos(VTi, Resj))

ol Iv}ecouv(VTia RGSj) =

N T2
ou Irecouv

(VT;, Resj) =

0l Los(VT;, Resj) = |G(VT;) — G(Res; )| 12

et G(VT) désigne le centre de gravité d'une zone.

On remarquera ici que I2,,,,(VT;) = 1 si Vj, Res; C VT;.
Reste a savoir comment quantifier les événements de segmentation et de fusion. En ce qui concerne
la segmentation, sa prise en compte intervient dans I, : plus le nombre d’éléments détectés
entrant en compte est important, plus cet indice diminue comme illustré dans la figure 1.14.
Concernant la fusion, un nouvel indice Iyg0n lui est consacré. Cet indice est toujours
associé & un élément de la vérité terrain V1. Dans le cas de la fusion, une zone détectée Resy,

qui lui est associée est aussi associée avec un ensemble d’autres zones de la vérité terrain. Irygion
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(a) I'rlecm“’ =1 (b) ’[71‘600"“) = % (C) I'I}ecouv = %

F1G. 1.14 — L’objet a détecter (le plus grand rectangle) est parfaitement recouvert par ’ensemble
des rectangles produits par le systéme. Pour autant, 'indice I}, prend en compte le degré de
segmentation et décroit en fonction du nombre de rectangle détectés entrant en jeu dans cette

segmentation.

est alors calculé de la sorte :
> iz A(Resy N V)
A(Resi\(Res N VTr))

Ifusion (VTI) =

Ce cas de figure correspond au cas idéal pour lequel, les zones de la vérité terrain ne s’intersectent
pas. Dans le cas contraire, ’indice utilisé est plus restrictif et devient :
S ius A(Resy 0 (VTAVTY))

A(Resi\(Resi N VTy)

[fusz'on (VTI) =

Ces différents cas sont illustrés dans la figure 1.15

Res__ [C VT, Res_ VT,

R VT,

i

1

+ -

A

VT, VT

(b) Un cas simple : VT} U (¢) Un cas plus complexe :

(a) La zone détectée Res n’in-

tersecte aucune autre zone de
la vérité terrain que V71,
—Ifusion(VTl) =0

VT2 = @, Ifusion(VTl) prend
en compte l'aire du rectangle
hachuré

VT U VT, # 0, Paire du rec-
tangle entrant en jeu dans le
calcul de I¢ysion(VT2) corres-
pond & A(ResN (VT1\VT3)

Fi1G. 1.15 — Les différents cas de figure de la fusion

Dans le cas le plus général, il existe pour une zone de la vérité terrain V17 plusieurs zones
Resj, sources de fusion. L'indice de fusion correspond alors & la moyenne des indices de fusion
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obtenus pour les différentes zones Resi. La mesure de détection adoptée d'un objet VT; de la
vérité terrain est donc finalement le vecteur & quatre composantes suivant :

I}ecouv (VE, Res])
Igecouv(VT% RESj)
Los(VT;, Resj)
Ifusion(VTia RGSj)

Mdetection(VTi) _ MOyReS]‘EEiRe‘S (1.4)

La métrique adoptée ici suppose que chaque objet de la vérité terrain est délimité par
une unique zone englobante. La question de I’extension de cette métrique au cas présenté dans
[PRTMO04] est alors soulevée. Le plus simple est de conserver cette méme mesure, alors moyennée
sur ’ensemble des zones incluses dans la délimitation des objets (typiquement les deux zones
correspondant aux yeux dans le cas évoqué dans [PRTMO04]). Par ailleurs il est alors nécessaire
d’ajouter un autre indice & notre vecteur de performance, relatif au maintien de l'organisation
des différentes zones délimitant ’objet. Cet indice doit rendre compte de la distortion de ’objet
(représenté par les différentes zones de la vérité terrain) produite par le systéme. Les distances
deux & deux entre les centres de gravité des différentes zones de 1’'objet peuvent alors étre prises
en compte, tout comme les différences angulaires entre chaque segment. Ceci correspond & une
généralisation de la proposition développée dans [PRTMO04], illustrée dans la figure 1.16 dans le
cas ou la vérité terrain est constituée de trois éléments :

fomes 1
— — |-RES VT

F1G. 1.16 — Les mesures d’évaluation dans le cas d’une vérité terrain constituée de trois éléments

.. Gy i Gy
distincts : calcul des angles 0; et des rapports 71—
RES*~RESJ

1.3.2 Pour le suivi

Suivre un objet consiste & regrouper toutes ses instances pour former un objet spatio-
temporel. Dans la plupart des travaux de I’état de ’art, des mesures "miztes" pour ’évaluation
du suivi sont proposées, prenant en compte dans le méme temps la qualité spatiale et temporelle
des délimitations proposées des objets. Pour isoler des disfonctionnements propres & un module
particulier (ici le suivi), il est préférable de baser son évaluation sur des critéres lui étant les
plus spécifiques possibles. Ainsi, pour ne pas faire d’amalgame avec 1’évaluation du module de
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détection, seuls des critéres temporels seront pris en compte pour évaluer le module de suivi.

On notera par la suite Z(VT;) = {VT}!... VI;NVTi}, I’ensemble des Ny, instances (ou
séquence) d'un objet i de la vérité terrain, et Z;**(V'T;) 'ensemble k des instances de l'objet i
produit par le systéme. Les erreurs & prendre en compte sont alors :

— la segmentation : le systéme génére plusieurs ensembles d’instances pour un méme

objet i de la vérité terrain

— la fusion : plusieurs objets différents sont réunis dans un méme ensemble d’instances

IR(VT,),

— les cas mixtes : un méme objet i appartient & plusieurs séquences et certaines de ces

séquences contiennent des instances d’autres objets.

— P’oubli : une instance de 'objet i n’est associée & aucune séquence produite par le

systéme.

La mesure d’évaluation consiste alors & comptabiliser ces différents cas. Le but est de pénaliser
le module de suivi en fonction du nombre et de la "qualité" des erreurs auxquelles il aboutit.
Le comptage des différentes erreurs repose sur les données conservées dans la vérité terrain. Il
est important de rappeler ici que cette vérité terrain est constituée relativement aux résultats
du module de détection aprés son adaptation, puisque la méthodologie d’adaptation adoptée est
séquentielle. Cette remarque s’applique d’ailleurs aussi & I’évaluation des modules d’amélioration
et de reconnaissance.

Etant donné un objet de la vérité terrain V'T;, toutes les séquences contenant au moins une
instance de ’objet sont regroupées : {I,fes be=1... N,o,- Pour chacune de ces séquences, les indices

suivants sont ensuite calculés :
o — 1 — Nouwbis
L Toypii =1 Ny,

1
2. Lacgm = 3

(N*—Nk. ) Nip
3. Itusion :MOYke{k:I...NSEq}< de L % g;;?)

Quelques précisions quant aux notations : N,,p; correspond au nombre d’instances de 1’objet
V'T; absentes de chacune des séquences I,fes; N (fi Iy désigne le nombre d’objets différents conte-
nus dans la séquence I,‘fes, dont le cardinal est noté N* et enfin N{}Ti correspond au nombre
d’instances de I’'objet V'T; contenus dans cette méme séquence. Les deux premiers indices rendent
compte de la qualité en termes d’oublis et de segmentation. I,40n, quantifie quant a lui le degré
de fusion observé. Les cas mixtes sont par ailleurs aussi pris en compte dans ce dernier indice.
La mesure adoptée pour le suivi correspond alors au vecteur formé par ces trois indices :

o Toupii
MV = | Lsegm (1.5)
[fusz'on
La figure 1.17 donne quelques exemples permettant d’illustrer les différentes situations qui

viennent d’étre évoquées :

1.3.3 Pour ’amélioration

L’évaluation du module d’amélioration consiste & évaluer I'influence de celui-ci sur les ré-
sultats du module de reconnaissance. Sa mesure d’évaluation est donc liée & celle utilisée pour le
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O (L 1RO | O (RO | R | O | RO | (R

(a) Le cas idéal : toutes les instances de l'objet sont correctement associées en
une unique séquence

O (1O 1RO (L8 kO | 1O | RO
(b) Un cas de suivi avec oublis : Toupi = 0.7, Tocgm =1 et Trusion = 1
a1l o[ e e
(c) Un cas de segmentation avec oublis : Ipupii = 0.9, Toegm = 0.5 et Ifysion = 1
RO (WO | | | |l | | T ||

(d) Le cas le plus complexe : oublis, segmentation et fusion : Ioupis = 0.9, Tsegm =
0.66 et I usion = Moy(0.25,0.36) = 0.30

FiG. 1.17 — Exemples d’application de I’évaluation du module de suivi

module de reconnaissance.

Soit seq; une séquence d’objets présentée en entrée du module d’amélioration. La sortie de ce
dernier peut alors prendre deux formes et le calcul de la mesure d’évaluation M@melioration qe
pend alors de la forme adoptée. Dans le cas ou cette sortie consiste en une nouvelle séquence
d’objets seq!™, dans laquelle chaque objet correspond a une amélioration d'un objet de la sé-
quence initiale (amélioration simple), la mesure d’évaluation repose sur la comparaison deux a
deux entre les résultats de la reconnaissance sur les objets de la séquence initiale et les résultats
de la reconnaissance sur les mémes objets "améliorés". Plus précisément, la mesure d’évaluation
consiste en une moyenne de la différence entre ces différentes mesures d’évaluation de la recon-
naissance.

Dans le cas ol la sortie du module d’amélioration consiste en un unique objet 0bj*"™, concu a
partir de toutes les instances d’objets de la séquence initiale seq; (amélioration composée), la
mesure d’évaluation repose sur la comparaison entre la mesure d’évaluation de la reconnaissance
obtenue sur ce nouvel objet et ’ensemble des mesures d’évaluation calculées sur I’ensemble des
instances constituant la séquence initiale. Pour effectuer cette comparaison, la mesure d’évalua-
tion du meilleur résultat de la reconnaissance produit sur les instances de la séquence initiale est
choisie. Il convient de noter ici qu’il est possible, dans le cas particulier du traitement de 1’objet
texte, d’utiliser des méthodes statistiques plus poussées pour générer a partir de I’ensemble des
résultats de la reconnaissance obtenus sur les objets de la séquence initiale une unique chaine de
caractére [Jol04].
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Etant donné une séquence seq; = {0bj }1 en entrée du module d’amélioration, la mesure d’éva-
luation adoptée est donc la suivante :

Dans le cas d’une amélioration simple

Mam(Squ) — moy; < |MTee (0bjjj ) — M0 (0bje™)| )

maz(M7e(obj), M7 (0bja™))
Dans le cas d’une amélioration composée

am ) o |MT€CO(Ob‘]am)_mawk (M’f'eco(ob]k))|
MO (se4i) = 5iamthareeo obj) mas, (MFee (obj1)))

o M"°(0bji) correspond & la mesure d’évaluation de la tache de reconnaissance pour 'objet
k.

1.3.4 Pour la reconnaissance

La distinction est ici marquée entre 1’objet texte, pour lequel la mesure de Levenstein est
adoptée et les autres objets. Pour ces derniers, la reconnaissance (ou identificaton) consiste a
associer, par comparaison, l’objet considéré a un objet déja identifié dans une base de donnée.
Dans ce cas, la mesure d’évaluation de la reconnaissance choisie est celle, déja évoquée, et utilisée
dans le cas des visages ou de l'iris, du tauz de reconnaissance au premier rang.

1.4 La question de la construction des vérités terrains

1.4.1 Le modéle adopté

Dans le cadre des DSRO, étant donné le peu d’ambiguité existant lors de 'annotation des
documents, tous les modéles de données adoptés pour stocker la vérité terrain sont sensiblement
les mémes et incluent les informations suivantes :

1. la délimitation spatio-temporelle de I'objet (contours ou boite englobante),
2. T’identification de 1’objet.

Il est un point important & noter et pourtant souvent négligé, & savoir que 1’évaluation se

trouve grandement facilitée si les modéles de données utilisés pour stocker les résultats et les
annotations sont les mémes.
Particulierement pratique dans le cadre de la sérialisation des objets (dans le sens de la pro-
grammation orientée objet), le langage XML est adopté comme le standard dans de nombreux
travaux, et le sera ici aussi. La figure 1.18 présente alors le schéma de description défini pour sto-
cker les vérités terrains. Ce schéma correspond au caneva des descriptions générées en sérialisant
un ensemble de classes ad hoc dont nous ne présentons pas ici par souci de clarté, les schémas
UML.

Les objets peuvent étre en mouvement. Les flux manipulés étant discrets (ce sont des

ensembles d’images), ce mouvement peut étre décomposé en autant de mouvements élémentaires
que nécessaire. Chacun d’entre eux posséde alors un temps de début et un temps de fin, et une
identification unique lui est attribuée.
Le lien au document sur lequel est construite la vérité terrain est établi par les données stockées
dans un objet (au sens de la programmation) Media_ Description, ’ensemble des objets de ce type
représentant les différents formats existants d’'un méme document (résolution, format d’encodage,
etc). L’exemple d’une annotation pour un objet quelconque est donné ci-apres.
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Media_Description ==

e oo &
H=—F séquence

Fic. 1.18 — Le schéma de description pour stocker les vérités terrains

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<Description xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema" xmlns:xsi="http://wuw.w3.org/2001/XMLSchema-instance">
<0bjets>
<ObjetDescription>
<identification> Objeti</identification>
<Mouvements>
<0Objet_Mouvement>
<TempsDébut>00:30:01</TempsDébut>
<TempsFin>00:30:04</TempsFin>
<Boite_englobante>
<Location>
<X>1565</X>
<Y>184</Y>
</Location>
<Size>
<Width>172</Width>
<Height>45</Height>
</Size>
</Boite_englobante>
</0bjetMouvement>
<0ObjetMouvement>
<TempsDébut>00:30:04</TempsDébut>
<TempsFin>00:30:05</TempsFin>
<Boite_englobante>
<Location>
<X>170</X>
<Y>150</Y>
</Location>
<Size>
<Width>135</Width>
<Height>37</Height>
</Size>
</Boite_englobante>
</0bjetMouvement>
</Mouvements>
</0bjetDescription>

</0bjets>
<Media_Description>
<durée>01:30:00</durée>
<MediaMappings>
<MediaMapping>
<frameRate>25</frameRate>
<Resolution>
<Width>720</Width>
<Height>576</Height>
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</Resolution>
<string>ma_machine\ma_video.mpeg2</string>
<name>video_haute_resolution</name>
<isActive>true</isActive>
</MediaMapping>
<MediaMapping>
<frameRate>25</frameRate>
<Resolution>
<Width>368</Width>
<Height>288</Height>
</Resolution>
<string>ma_machine\ma_video.mpegl</string>
<name>video_basse_resolution</name>
<isActive>false</isActive>
</MediaMapping>
</MediaMappings>
</Media_Description>
<TempsDébut>00:30:00</TempsDébut>
<TempsFin>01:30:00</TempsFin>
</Description >

Cette vérité terrain décrit donc un document dont on dispose de deux formats (mpegl et
mpeg2) et dans lequel apparait un objet identifié comme étant "objet1l". Ce document dure 1
heure et trente minutes et le traitement est appliqué sur le document au format mpeg2 pendant
une heure, entre les dates 00 :30 :00 :00 et 00 :01 :30 :00. L’objet détecté suit un mouvement
discrétisé en deux sous-mouvements. Sa boite englobante se déplace ainsi de la zone repérée par
le rectangle R;(155,184,135,42) vers le rectangle R2(170, 150,135, 37).

1.4.2 Quelques approches différentes

La construction des vérités terrains est une tache particuliérement fastidieuse. Pour remé-
dier & cela, certaines équipes proposent des solutions alternatives de construction permettant
I'automatisation de cette tache par consensus autour des résultats de différents systémes [YPO03].
Une autre solution consiste & anticiper les déplacements des objets en s’appuyant sur des heuris-
tiques relatives, par exemple, & la stabilité de ceux-ci d’images en images. C’est le cas par exemple
dans [BBTRO4] ou le systéme d’annotation, relatif au suivi de piétons propose par défaut dans
chaque nouvelle image les zones délimitées par 'annotateur dans 'image précédente, arguant que
les piétons apparaissent de facon quasi systématique dans plusieurs images successives. A charge
alors a I’annotateur de supprimer la zone lors de la disparition du piéton. Les auteurs envisagent
méme de s’appuyer sur les résultats de systémes de détection de mouvements pour limiter encore
I'intervention de l'utilisateur.

Néanmoins, 1'utilisation de systémes automatiques en vue de limiter 'implication de I'utilisateur
dans la création des vérités terrains n’apparait pas comme une solution parfaitement viable, et
ceci pour deux raisons :

1. le gain de temps obtenu par ’automatisation de la construction n’est pas si évident car
I'utilisateur doit vérifier la cohérence de ’annotation proposée par le systéme, vérification
pouvant étre plus coliteuse que la création elle-méme.

2. si l'utilisateur est complétement mis & 1’écart du processus de construction, c’est toute la
tache d’évaluation qui doit étre remise en cause puisqu’il devient impératif de prendre en
compte 'incertitude de I’annotation dans la mesure adoptée.

Bien que laborieuse, la construction des vérités terrains se doit donc d’étre entiérement manuelle.
A charge ensuite de construire des applications réellement ergonomiques qui permettent de faci-
liter et d’accélérer 'annotation.
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L’annotation étant naturellement sujette a erreur et & la subjectivité des annotateurs, il est par
ailleurs possible de fusionner les résultats de différentes annotations ou encore d’établir un degré
de confiance relatif aux annotations produites [SLB*05, BG97]. Etant donné la relative facilité
(indépendamment de l’aspect fastidieux du travail) & construire les vérités terrains concernant les
systémes d’extraction d’objets, un unique annotateur est suffisant dans le cadre de notre étude.
Pour autant, les régles d’annotation appliquées doivent étre rigoureusement précisées pour éviter
d’obtenir des résultats incohérents lors de ’évaluation.

1.4.3 Les outils nécessaires

Pour accélérer la tache de construction des vérités terrains, des outils dédiés sont sou-
vent développés, permettant de faciliter la navigation dans les documents, de délimiter pré-
cisément les zones englobantes des objets et de remplir tous les champs textuels nécessaires
[LK03, DM00, YV98, HWZ04a]. Dans le cadre de nos expérimentations, notre propre outil a été
développé et son fonctionnement sera exposé dans le premier chapitre de la partie 3.

1.5 Extraction des classes de comportements

L’évaluation des résultats d’'un module produit un ensemble de vecteurs de performance

qu’il convient de regrouper en classes de comportements homogénes. A 'issue de cette étape de
clustering, les classes obtenues sont filtrées et seuls les comportements estimés "insuffisants" sont
conservés en vue de 'optimisation. Une nouvelle représentation de ces derniers selon un ensemble
de caractéristiques visuelles prédéterminé est enfin produite en vue de la mise en correspondance
avec 'analyse du module considéré.
Les questions de la sélection de la méthode de clustering et de la méthode d’extraction des com-
portements insuffisants seront abordées dans ce chapitre ou ’accent sera essentiellement porté
sur la premiére de ces questions. Par ailleurs, nous présenterons dans un premier temps le cas
particulier des classes de comportement correspondant aux fausses alarmes et aux oublis. Concer-
nant le choix des caractéristiques visuelles utilisées pour produire la nouvelle représentation des
comportements, le chapitre suivant présentera les contraintes mises en oeuvre.

1.5.1 Le cas particulier de la détection : comment gérer les fausses alarmes
et les oublis

Dans le cas du module de détection, le seuillage des taux de recouvrement calculés aboutit
immédiatement a deux classes de comportement particuliéres, les fausses alarmes et les oublis. Les
vecteurs manipulés lors de ’étape de clustering représentent ainsi I’ensemble des comportements
ne tombant dans aucune de ces deux catégories. Le choix du seuil utilisé pour extraire les fausses
alarmes et les oublis se doit donc d’étre judicieux pour éviter que les vecteurs de performance
restant ne représentent uniquement des comportements "parfaits", pour lesquels l'incidence de
I’'adaptation serait par trop négligeable. Ce choix est donc le reflet de la précision avec laquelle
I'utilisateur souhaite améliorer les résultats du systéme : plus le seuil est élevé, plus 'adaptation
se résume au seul traitement des fausses alarmes et des oublis.

Or, si le traitement des oublis repose sur les mémes principes que celui des autres comportements
"insuffisants", celui des fausses alarmes met en jeu des rouages différents du fait de sa singularité.
En effet, 'adaptation prend un sens différent pour les fausses alarmes : si dans le cas général
(v compris pour les oublis), 'objectif est d’améliorer la qualité des résultats en précisant la
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délimitation des objets relativement & la vérité terrain, dans le cas des fausses alarmes l’enjeu
est de modifier le systéme de sorte qu’il ne détecte plus comme étant des objets certaines zones
quelconques de 'image. Admettons ici que la méme méthodologie d’adaptation soit appliquée aux
fausses alarmes : a l'issue de leur représentation selon les caractéristiques visuelles (moyennant
une étape de clustering selon ces derniéres pour limiter ’hétérogénéité des éléments considéres),
le module responsable de 'erreur constaté est identifié. Par la suite, les paramétres de ce module
sont modifiés de sorte que ces fausses alarmes ne soient plus détectées par le module de détection.
Selon le nombre de classes de fausses alarmes considérées, on obtient donc un ensemble de
paramétrages permettant de s’assurer qu’aucun des éléments de ces classes ne sera plus détecté.
C’est lors de la mise en application de ces paramétrages que cette méthodologie présente ses
limitations. En effet, le scénario de 'usage des résultats de 'adaptation consiste & fusionner les
résultats obtenus sur le document selon les différents paramétrages, pour obtenir un ensemble
de résultats R°PY. L’utilisation des paramétrages propres a la suppression des fausses alarmes
devient alors problématique. En effet, la méthode la plus immeédiate consiste & supprimer de
I’ensemble R°P¥ les zones qui ne se retrouvent pas dans I’ensemble R¥4 des résultats obtenus
selon les paramétrages relatifs aux classes des fausses alarmes. Pour autant, il se peut aussi que
certains résultats corrects de R°PY ne soient pas contenus dans R4 puisqu’aucune connaissance
n’est disponible sur la qualité des résultats de ce dernier ensemble : on sait uniquement qu’il
ne contient pas de fausses alarmes. Dans ce cas, la méthode précité aboutit & la suppression de
zones correctes (cf figurel.19).

La solution adoptée en réponse a ce probléme consiste alors & traiter différemment le cas

des fausses alarmes : chacune est tout d’abord représentée selon un ensemble de caractéristiques
visuelles; un clustering est ensuite effectué selon ces nouvelles représentations pour finalement
créer des filtres basés sur ces caractéristiques, qui seront appliqués in fine sur ’ensemble RP¥.
La méthodologie de sélection des caractéristiques visuelles utilisées pour représenter les zones de
I'image correspondant aux fausses alarmes n’est pas la méme que celle mise en oeuvre pour la
représentation des autres comportements. En effet, si la seconde repose sur des contraintes liées
a la méthodologie d’analyse du fonctionnement des modules exposée dans le chapitre suivant, ces
contraintes ne sont pas valides dans le cas des fausses alarmes. La méthode de sélection adéquate
relative & ces comportements particuliers est ainsi beaucoup plus libre et sera exposée dans le
premier chapitre de la partie 3, relatif aux expérimentations.
En conséquence, si les filtres produits peuvent aussi aboutir & la suppression de résultats cor-
rects, leur controle est beaucoup plus simple que celui des résultats produits par les paramétrages
relatifs aux classes de fausses alarmes puisqu’il est envisageable de modifier la nature des carac-
téristiques visuelles prises en compte en vue de limiter ce type d’erreur.

1.5.2 Choisir une méthode de clustering

La contrainte principale & prendre en compte pour choisir la méthode de clustering adaptée
a la classification des vecteurs de performance manipulés concerne l’ignorance du nombre de
classes & considérer. Plusieurs des méthodologies de la littérature sont présentées ici avant de
décrire le choix effectué.

1.5.2.1 Meéthodes évolutionnistes

Le fonctionnement des algorithmes génétiques consiste & mimer les principes de 1’évolution
dans un contexte d’optimisation. Une population initiale de solutions potentielles est dans un
premier temps constituée. La représentation des solutions adoptée dépend alors de la nature du

70



1.5. Extraction des classes de comportements

(b) Paramétrage 2 per-
mettant de supprimer
les fausses alarmes

(c) Paramétrage 1 (d) Paramétrage 2 per-
mettant de supprimer
les fausses alarmes

FiG. 1.19 — Le systeme de détection de visages est appliqué avec deux paramétrages différents
sur chacune des deux images. Les résultats de la seconde colonne correspondent au paramétrage
le plus strict des deux pour lequel le nombre de fausses alarmes est limité (on assimilera ici
ce paramétrage a celui pouvant étre obtenu par l’analyse d’une classe de fausses-alarmes). On
constate alors que la différence entre les résultats en termes de zones détectées ne permet pas,
dans la seconde image, de pratiquer un filtrage correct puisque la zone délimitant le visage est
elle aussi supprimée.

probléme considéré (en général, celles-ci sont codées sous la forme d’'une chaine de bits ou de
réels). Une mesure de la qualité de chaque solution, ou mesure de fitness est définie. Le déroule-
ment temporel de ’algorithme repose alors sur un ensemble de générations dont les différentes
étapes sont les suivantes :

1. Calcul des mesures de fitness des solutions de la génération N-1

2. Formation d'un pool de reproduction. Le choix des éléments s’effectue relativement a la
mesure de fitness : les solutions sont dupliquées dans le pool proportionnellement & cette
mesure. Le principe d’élitisme peut étre appliqué a ce stade en préservant systématiquement
les meilleures solutions de la génération N-1 dans la génération N.

3. Croisement (ou crossover) : des couples de solutions sont choisis au hasard dans le pool de
reproduction. L’opérateur de croisement est alors appliqué a ce couple selon une certaine
probabilité P.. L’opérateur le plus courant est celui du croisement "a 1-point" : une position
dans les chaines considérées est choisie au hasard et les deux chaines concernées "échangent"
une partie de leur patrimoine comme illustré sur la figure 1.20

4. Mutation. Cette opération a pour but de favoriser le parcours le plus large possible de
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0110{01000001100 0110[10010101000
1111|10010101000 1111{01000001100

(a) (b)

F1a. 1.20 — Croisement ¢ un point entre deux chromosomes

I’espace des solutions. L’opérateur de mutation consiste & modifier la valeur de 1'un des
genes d’un chromosome selon une probabilité P,,.

5. Le critére de fin repose soit sur un nombre maximal de générations, soit sur la proximité
des solutions obtenues & lissue de chaque génération (inversement proportionnelle & la
probabilité d’obtenir des solutions différentes a la génération suivante), soit sur I’obtention
d’une solution suffisante relativement & un critére portant sur la mesure de fitness. Dans
le cas ol ce critére n’est pas atteint, un nouveau cycle est entamé.

11 est possible d’associer les algorithmes génétiques a la recherche d’une partition optimale
d’un ensemble de données [BM02, CGALMO03, Gre03]. Les trois méthodes proposées s’appuient
sur une méthode de clustering particuliére, ’aspect évolutionniste permettant ensuite de s’af-
franchir des contraintes inhérentes & ces méthodes.

Dans [BM02], la méthode de clustering est celle des k-means. En vue de déterminer automatique-
ment le nombre optimal de classes, une population est formée de chromosomes dont chaque géne
représente la position d’un des centroids manipulés par les k-means. Le nombre de génes non
nuls de chaque chromosome, c’est a dire le nombre de classes & manipuler est choisi initialement
au hasard. La mesure de fitness correspond dans ce cas a 'indice de Davies-Bouldin, mesurant
la cohérence des classes produites par ’application de ’algorithme des k-means en fonction des
centroids définis par chaque chromosome.

Dans [CGALMO03], I’algorithme de clustering sur lequel s’appuie la méthode repose sur I’élagage
d’un arbre de recouvrement minimal (" Minimum Spanning Tree"). La méme méthodologie que
précédemment est appliquée : chaque chromosome référence les arcs devant étre coupés. La me-
sure de fitness repose cette fois sur la mesure de Calinski et Harabasz.

Dans [Gre03], une méthode de clustering originale est présentée et associée & un algorithme gé-
nétique pour en améliorer les performances. Cette méthode est hiérarchique, incrémentale (une
fois I'arbre construit, il est possible d’ajouter de nouvelles données sans reproduire 1’ensemble
des calculs) et non-supervisée. Le principe consiste & ajouter successivement tous les éléments a
classer dans un ensemble. Son entropie est alors mise & jour et selon cette valeur, celui-ci peut
étre divisé en différents sous-ensembles. Un processus de fusion des sous-ensembles s’appuyant
sur un critére similaire est aussi mis en oeuvre. Etant donné la dépendance de cette méthode
a 'ordre dans lequel les éléments sont ajoutés, un algorithme génétique est utilisé, permettant
de choisir I'ordre optimal d’ajout. La population initiale se compose de différents résultats de
clustering obtenus en ajoutant les éléments dans un ordre différent. Les opérateurs de croisement
et de mutation s’appuient sur ’aspect incrémental de la méthode de clustering. La mesure de
fitness utilisée se fait écho de ’entropie des différentes solutions manipulées.
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Les algorithmes basés sur les colonies de fourmis constituent une autre branche de ce do-
maine. Lorsqu’elles sont utilisées dans le cadre du clustering, ces méthodes exploitent la capacité
des fourmis & disposer intelligemment les objets qu’elles rencontrent. La méthodologie proposée
dans [AMS™03] s’inspire des travaux exposés dans [LF94]. En ce qui concerne la classification, le
principe général des algorithmes & base de colonies de fourmis est le suivant : les données a classer
sont projetées sur une grille 2D et les fourmis qui se déplacent sur cette grille peuvent déplacer
des éléments en vue de former des tas (ou des zones si une case de la grille ne peut contenir
qu’un unique élément) cohérents. Les différents parameétres de cette méthodologie générale sont
ici détaillés dans le contexte de la méthode décrite dans [AMST03].

La grille 2D considérée est toroidale et les fourmis tout comme les éléments & classer y sont dis-
posés aléatoirement. Le déplacement des fourmis est conditionné par une vitesse et un ensemble
de probabilités concernant le choix de la direction. Par ailleurs, & chaque fourmi est associée une
capacité, représentant le nombre d’éléments qu’elle peut transporter. A la différence de [LF94],
chaque case de la grille peut accueillir un "tas" de plusieurs éléments. La cohérence d’un tel
tas est évaluée relativement & différentes mesures concernant la distance entre les éléments de
celui-ci. Les probabilités d’une fourmi & ramasser des éléments sur la grille ou a les y déposer
sont alors définies relativement & ses mesures et & la capacité de celle-ci. La définition d’une
donnée relative a la patience des fourmis les obligent a déposer les éléments qu’elles transportent
au dela d’un certain nombre de déplacements. Enfin, les fourmis sont dotées d’une mémoire qui
leur permet de mémoriser la nature des tas précécémment visités pour 1’aider a choisir sa direc-
tion en vue de déposer les éléments qu’elles transportent. L’algorithme global alterne le travail
des fourmis avec ’application d’un algorithme des K-means en vue d’affiner la partition produite.

1.5.2.2 Autres méthodes

Parmi les méthodes ne faisant pas appel au formalisme évolutionniste, on notera en premier

lieu 'utilisation de méthodes de clustering hiérarchiques qui ne nécessitent pas le choix d’un
nombre de classes a priori. Il est aussi possible d’itérer une méthode de clustering en faisant
varier le nombre de classes désiré, puis & déterminer le nombre de classes optimal au regard d’un
indice de cohérence du clustering produit (indice de Davies-Bouldin par exemple).
Une derniére méthode consiste & surestimer le nombre de classes puis a fusionner certaines
des classes obtenues [FK96]. Dans cette étude, une version des "Fuzzy k-means" robuste au
bruit et aux outliers (valeurs extrémes s’écartant de la distribution) est d’abord proposée, dans
laquelle deux ensembles de poids (au lieu d’un dans la méthode classique des Fuzzy k-means)
sont associés aux éléments & classer. Le premier, contraint, représente pour un élément, le degré
d’appartenance a chacune des classes. Le second est non-contraint et décrit la typicalité de chaque
élément relativement & chaque classe. Lorsque le nombre de classes est inconnu, le principe est
alors de surpartitionner les données, a la suite de quoi certains clusters sont fusionnés (le critére de
comparaison utilisé repose sur ’analyse des degrés de typicalité et d’appartenance des éléments
de chacun des deux clusters).

1.5.2.3 La méthode choisie

Les méthodes évolutionnistes paraissent sous un premier jour particuliérement attractives.
Les algorithmes génétiques en ’occurence reposent sur une solide base théorique exposée dans
[Whi94]. Pour autant, bien que leur implémentation ne pose pas de problémes particuliers, leur
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mise en application s’avére particuliérement difficile, étant donné le nombre de parameétres qu’il
convient de fixer, résumés ci-dessous :

Taille de la population initiale
Mesure de fitness

Probabilité de croisement P.
Probabilité de mutation P,
Critére de fin

AR el

Il s’avére en outre que certains de ces parameétres sont corrélés, comme le montre I’équation
1.6 proposée par Holland [Hol75], établissant 1’évolution de la population des solutions comprises
dans un hyperplan particulier de ’espace de recherche, entre deux générations (t et t-+1) :

P(H,t+1) > P(H, t)f(];l’ Dy PC—A(H) (1— P(H,t)f(I;’ 2 (1 — Pp,)°tH) (1.6)

L—-1

ou P(H,t) désigne le nombre d’éléments de la population appartenant & ’hyperplan H

lors de la génération t, f(H,t) correspond & la mesure de fitness de cet hyperplan, f désigne la
mesure de fitnesse moyenne des éléments de la population totale, A(H) représente la longueur de
définition de I'hyperplan H (la distance entre les deux bits fixés les plus éloignés de '’hyperplan,
qui quantifie la probabilité que de dernier soit affecté par la recombinaison du crossover (A(x1 %
*011x10%%) = 8) et L la longueur d’un chromosome (la longueur d’encodage du probléme). Enfin,
o(H) représente l'ordre de ’hyperplan, c’est & dire dans une formalisation binaire, le nombre de
bits fixés & 0 ou 1 dans sa représentation (o(1**01**) = 3). Cette formule montre qu’il est
impératif d’étudier attentivement la question du paramétrage afin de garantir une évolution
correcte des hyperplans contenant les solutions effectives au probléme abordé.
Cette importance du paramétrage a d’ailleurs été expérimentée, puisque deux des algorithmes
de clustering génétiques présentés dans cette partie ont été réimplémentés durant notre étude
(IBM02, Gre03]) et le systéme [BMO02] a de plus été testé sur des ensembles déja labélisés de
données [NHBM9S]. Les résultats obtenus révelent alors une sensibilité certaine & la variation de
certains paramétres, illustrée dans la figure 1.21 dans le cadre du choix du nombre d’itérations
maximal (critére de fin).

Une étude plus poussée de la dépendance des algorithmes génétiques relativement a leurs

parameétres est par ailleurs proposée dans [DM02]. Cette dépendance donne lieu & une littéra-
ture fertile, dont ’aboutissement consiste & prendre en compte des paramétres auto-adaptatifs
[Gom04].
En sus de ces considérations, il convient de remarquer que la taille de la population joue un
role particuliérement déterminant dans la perspective d’une application effective des algorithmes
génétiques. Les travaux fondateurs d’Holland [Hol75] ont montré que le parcours de ’espace de
recherche était proportionnel au cube de la taille de la population. La taille de la population
nécessaire a la détermination du nombre de classes optimal se révéle alors bien trop importante
en termes de temps de calcul et constitue un nouveau frein & 'usage des algorithmes génétiques.
Enfin, les algorithmes & base de colonies de fourmis souffrent des mémes inconvénients relative-
ment & leur paramétrage quio s’avére lui aussi complexe. Ces méthodes n’ont donc pas non plus
été retenues pour étre appliquées au clustering des vecteurs de performances.

La méthode de clustering choisie se doit de limiter I’intervention de 'utilisateur en ce qui
concerne son paramétrage. Dans l'idéal, la méthode devra étre indépendante :
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Fi1G. 1.21 — Dépendance du nombre de classes optimal en fonction du nombre de générations
maximal autorisé

— aux mesures d’évaluation choisies,

— au corpus d’adaptation,

a la distribution des vecteurs de performances,
— etc.

Pour ces différentes raisons, la méthode choisie propose pour ce faire une maitrise effective de
ses paramétres, se basant sur des algorithmes de clustering éprouvés (dont I'intérét ne se dément
pas, comme le montre la figure 1.22) : les k-means et un algorithme classique de clustering
hiérarchique dit de "linkage" [DHSO01].

Le principe de la méthode est alors trés simple : choisir le meilleur résultat de clustering
(selon un certain indice de cohérence) parmi un ensemble de résultats produits selon différents
paramétrages des deux méthodes précitées (par compétition). Dans un premier temps, un en-
semble de représentations hiérarchiques des données (des arbres) sont produites en appliquant
I’algorithme de linkage selon différents paramétrages. La meilleure représentation est alors choisie
selon la mesure de Cophenet (ou mesure de corrélation de Pearson) décrite dans ’équation 1.7 :

o= Zi<j(Yij —y)(Zij — z)
\/Zi<j(Yij - y)2 Zz’<j(Zi' - 2)2

ol Y;; correspond & la distance entre les données i et j, telle que calculée initialement avant de lan-
cer le clustering hiérarchique et Z;; désigne la distance entre les clusters auxquels appartiennent
ces mémes données. Enfin, y et z correspondent aux moyennes de Y;; et Z;; respectivement.

Dans le méme temps, le nombre de classes optimal est déterminé en s’appuyant sur une applica-
tion itérative de l’algorithme des k-means. Un résultat optimal de clustering est ensuite produit
en faisant varier la position initiale des centroids des classes. Enfin, la meilleure représentation
hiérarchique est coupée de sorte d’obtenir ce méme nombre de classes et un indice de cohérence

(1.7)

75



Partie 2 Chapitre 1

Requéte ScholarGoogle : "k-means"
1000 T T T T T T T

Nombre de Réponses

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04
Années

F1G. 1.22 — Réponse d'une requéte dans Google Scholar, illustrant la popularité de la méthode
des k-means

permet finalement de choisir, entre le résultat produit par les k-means et celui produit par la
méthode hiérarchique.

Les paramétres pris en compte relévent de l'algorithme hiérarchique lui-méme mais aussi de la
préparation des données :

1.
2.
3.

Mode de normalisation des données,

Mise en oeuvre (ou non) d’une réduction par ACP des données,

Paramétres des méthodes hiérarchiques :
(a) Distance utilisée pour mesurer ’écart entre les données,
(b) Distance d’appartenance & un cluster (élément-cluster ou cluster-cluster),
(c) Critére de validation des clusters obtenus.

Détaillons ici les différentes alternatives envisagées :

. Normalisations : normalisation o —u (ou p— o) (la distribution des données est modélisée

par une gaussienne) ou normalisation min-max qui consiste simplement & ramener la plage
de chaque caractéristique entre 0 et 1 depuis sa plage de variation initiale entre min et
mac.

2. Distances : L1, Lo, Ly et Ly

3. Distances entre clusters : dp,in(C1,C2) = min(c,ec, c;ec,) (16 — ¢llL2)s dmaz(C1,C2) =
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Max(c,ec, c;ec) (16 = ¢illy)et dmoy(Cr,C2) = [[C1 — Ca1,

. Critére de validation. L’objectif d’un algorithme de clustering étant, conjointement, de

minimiser la dispersion intra-classe et de maximiser la dispersion inter-classe, la majorité
des critéres de validation prennent en compte ces deux quantités. Plusieurs indices sont
alors définis & partir de ces notions de dispersion et ’objectif. Le critére choisi dans cette
étude est celui, classique, de Davies-Bouldin [DB79] :

1« A(X;) + A(X)
DB(U) = - ;mawi# { 5(X5, X)) }
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ol les X; désignent les différents classes obtenues; A(X;) la dispersion intraclasse et
d(X;, X;) la dispersion interclasse. Il est & noter qu’il existe de nombreux autres critéres
de validation des résultats de la classification dont les indices de Fisher [Fis36], de Dunn
[Rou87] ou encore la méthode de silhouette [Dun74|, pour ne citer que les plus courants.

La figure 1.23 résume alors la méthodologie utilisée :

Clustering Hiérarchique Vecteurs de

K-moyennes
performances

Normalisation Estimation

Nombre de
classes
ace
Indice de
Distances Davies-Bouldin

Entre vecteurs

Distance Position des

Entre clusters Centres

Mesure de

Corrélation

De Pearson

. Indice de
Davies-Bouldin
Clustering

Coupe de k-moyennes

CHAL . Optimal

[ Solution Optimale

F1G. 1.23 — Le schéma global de la méthode de clustering utilisée

Il est & remarquer que cette méthodologie est modulaire : la prise en compte d’autres
paramétres, en utilisant par exemple un processus de fusion (par la théorie de 'incertitude de
Dempster-Schaeffer) de différents critéres de validation est notamment envisageable. Le choix
effectué ici ne se veut en aucune fagon étre le reflet d’'une solution idéale et figée au probléme du
clustering des vecteurs de performances; la question de I’extension de la méthodologie générale
d’adaptation proposée dans cette étude a d’autres technologies potentiellement plus efficaces sera
ainsi détaillée dans la conclusion de ce document.

1.5.2.4 Extraction des comportements insuffisants

Une fois les différentes classes extraites relativement a la méthode de clustering que nous
venons de décrire, I’objectif est d’isoler les classes correspondant & des comportements dits "in-
suffisants", classes sur lesquelles I’analyse dite de "diagnostic de responsabilité" sera par la suite
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appliquée.

La méthode utilisée ici consiste alors simplement & évaluer la qualité des performances de chaque
classe relativement & la norme du vecteur correspondant au centroid de celle-ci. Selon la valeur
de cette norme, la classe est alors considérée comme relevant d’un comportement insuffisant ou
non.

1.6 Conclusion

C
L F
U C |
MODULE RESULTATS 1 C
CORPUS =4 BRI )
D'ADAPTATION OUTIL DE — E I:.> R '
CONSTRUCTION DE TERRAIN R ' A :
VERITES TERRAINS I G CN-<N
N C, E
G
Comportements_Comportements
Insuffisants

FiG. 1.24 — Le schéma global de ’analyse des comportements d’'un module

La méthode d’extraction des comportements (cf figure 1.24), bien que trés simple, constitue

un des apports de notre méthodologie d’adaptation. Généralement, les résultats d’un systéme
sont analysés relativement & différentes classes d’images choisies par 1’utilisateur. Le principe
adopté ici est de ne prendre aucun a priori sur le mode de fonctionnement du systéme, en pré-
férant analyser des vecteurs de performances calculés en comparant les résultats du systéme a
une vérité terrain. Une autre idée forte est que la constitution des seules classes des oublis et des
fausses alarmes ne suffit pas : si la réduction de ces erreurs constitue un objectif important et
souvant poursuivi dans la littérature, il est rare que les résultats "intermédiaires" soient consi-
dérés en vue d’étre améliorés.
Par ailleurs, de nouvelles mesures d’évaluation des différents modules constituant un systéme
DSRO ont été proposées tout comme une méthode de clustering des vecteurs de performance
leur étant associés. Ces différents points sont bien siir importants mais constituent une orienta-
tion "technologique" qu’il sera facile de modifier & I’avenir lorsqu’il sera envisagé d’appliquer la
méthodologie a des systémes différents.

A Tissue de l'analyse des comportements, c’est & dire une fois les comportements insuffi-
sants extraits, la seconde étape de la méthodologie a pour objectif de déterminer pour chaque
comportement, quel est le module de niveau inférieur responsable de ’erreur constatée. Le cha-
pitre suivant portera ainsi sur ce point en détaillant chacune des deux étapes mises en jeu dans le
cadre du diagnostic de responsabilité, & savoir 'adoption d’une représentation des comportements
selon un ensemble de caractéristiques visuelles, ainsi que ’analyse des performances des modules
de niveau inférieur relativement a ces caractéristiques.

78



2

Analyse du module et diagnostic de
responsabilité

Sommaire

2.1 Une méthodologie basée sur 1’analyse de la sensibilité . . . . . . 81
2.1.1 Principe et fonctionnement . . . . . .. ..o 81
2.1.2 Etude de la sensibilité . . . . ... ... oo, 81
2.1.3 Conclusion . . . . . .. .. 87
2.2 Une méthodologie "analytique" . ... ... ... ... 87
2.2.1 Principe et fonctionnement . . . . . .. ..o o000 87
2.2.2 Calcul de l'indice de responsabilité . . . . ... ... ... ..... 89
2.2.3 Quelquesexemples . . . . . . ... Lo 90
224 Conclusion . . . . . .. .. 94

2.3 Le choix des caractéristiques visuelles et la construction des
basesdetest . . . . . . . . i i e e e e e e 95
2.3.1 Choix des caractéristiques visuelles . . . .. ... ... ... .... 95
2.3.2 Construction des bases dédiées . . . . . . . ... ... ... 96
2.4 Conclusion . . . . . o i v i i i i i i i e e e e e e e e e e e 96

A l'issue de 'analyse des comportements d’un module M, les comportements insuffisants
sont extraits. Ce module M peut étre appréhendé comme une séquence de modules de niveau
inférieur. Partant du principe qu’il existe, pour un comportement insuffisant donné, un module
de niveau inférieur dont l'incidence sur le résultat final est telle que ce dernier peut étre consi-
déré comme responsable de 1’échec constaté, ’enjeu consiste alors & rechercher ce module et &
focaliser 'adaptation sur celui-ci. L’image d’une chaine de montage est la plus parlante pour
éclaircir nos objectifs. Admettons que cette chaine soit constituée de plusieurs machines diffé-
rentes. Elle produit des piéces mécaniques inspectées en sortie par des personnes spécialisées qui
isolent les piéces défectueuses et les trient selon leurs défauts. La personne en charge de la chaine
doit limiter le plus possible de telles erreurs. Pour supprimer chaque type de défectuosité, cette
personne n’inspecte pas l’ensemble des machines qui compose la chaine : I’analyse de la forme
des défauts constatés sur les piéces lui permet de reconnaitre la machine responsable pour en-
suite affiner ses réglages ou la réparer. Notre problématique pour les systémes de vision consiste
alors & suppléer au travail d'un tel expert en s’appuyant sur 'analyse des comportements pour
produire un diagnostic en vue de limiter ’optimisation & un unique module composant le systéme.
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Une méthodologie immédiate de recherche de la responsabilité consiste & évaluer successive-
ment les résultats des différents modules de niveau inférieur mis en jeu. Néanmoins, ’inexistence
de vérités terrains permettant une telle évaluation nécessite d’avoir recours a des indices de plus
bas niveau pour dresser ce diagnostic.

La solution proposée s’appuie alors sur deux étapes distinctes :

1. Construire une nouvelle représentation des comportements insuffisants basée sur un en-
semble de caractéristiques prédéterminé,

2. S’appuyer sur cette représentation, couplée a une analyse de la variabilité des performances
des différents modules de niveau inférieur, pour établir le diagnostic de responsabilité.

Sila méthode de détermination du module responsable s’articule nécessairement autour de
la succession de ces deux étapes, deux mises en application différentes ont été expérimentées au
cours de ces travaux et seront présentées subséquemment. La premiére de ces deux méthodologies
repose sur la quantification de la sensibilité des modules de niveaux inférieurs aux caractéris-
tiques visuelles choisies. La seconde méthodologie s’appuie sur ’analyse des courbes d’évolution
des résultats des différents modules de niveau inférieur en fonction des caractéristiques, permet-
tant ainsi de remédier expérimentalement au probléme, précédemment soulevé, de 'inexistence
d’une représentation analytique des systémes de vision, source de leur non-prédictibilité. Plus
précisément, ’analyse de ces courbes prend en compte les différences relatives de performances
des différents modules de niveau inférieur dans les différentes plages de variation de chaque ca-
ractéristique, déterminées relativement aux valeurs constatées sur les objets du comportement
considéré. En référence a la contrainte d’autonomie adoptée, on soulignera ici 1'usage, dans ces
deux méthodes, des seules connaissances disponibles : les entrées des modules, sous la forme de la
représentation des objets constituant les comportements ; ainsi que les sorties de tous les modules
de niveau inférieur.

Une partie sera consacrée a la spécification de chacune de ces deux méthodes. Par ailleurs,
nous verrons qu’elles nécessitent toutes deux de constituer un ensemble de caractéristiques vi-
suelles auxquelles sont associées des bases d’objets dont les variations de chaque caractéristique
sont controlées. Le choix des caractéristiques et la construction de ces bases donneront ainsi lieu
a une derniére partie développant les choix effectués concernant ce point précis.
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2.1 Une méthodologie basée sur 1’analyse de la sensibilité

2.1.1 Principe et fonctionnement

Les informations disponibles pour pratiquer le diagnostic de responsabilité sont limitées.
Une des informations exploitables est alors la nature des objets composant un comportement
insuffisant relativement & un ensemble de caractéristiques visuelles. A partir de ces informations,
il peut étre envisagé d’établir le diagnostic en analysant le comportement de chaque module
relativement & ces mémes caractéristiques. Il n’existe pas de vérité terrain permettant d’évaluer
la sortie de ces modules. En conséquence, une mesure quantitative de la qualité des résultats
pour chaque valeur de caractéristique ne peut étre obtenue. L’unique solution consiste alors a
analyser les variations des résultats obtenus en fonction de ces caractéristiques en définissant
une distance entre ceux-ci (typiquement une distance entre images). Cette analyse nous améne
finalement & définir la notion de sensibilité :

Définition 12. Un module est dit sensible & une caractéristiqgue si Uapplication de celui-ci sur
des objets pour lesquels cette caractéristique varie aboutit & des résultats différents.

La quantification des variations des résultats observées est complexe : il est difficile de
définir un seuil & partir duquel ces variations permettent de conclure & la sensibilité du module
a la caractéristique prise en compte. En conséquence, une méthode originale d’évaluation de la
sensibilité a été développée et sera détaillée dans la partie suivante.

2.1.2 Etude de la sensibilité

Etant donné un ensemble de caractéristiques visuelles CV% = {CV4}, | nuisu, 'objectif
est de quantifier la variabilité des résultats des différents modules de niveau inférieur composant
le module considéré, relativement & la variation de ces caractéristiques.

2.1.2.1 Principe

La méthode développée dérive des travaux exposés dans [DMMO01, Bur05], s’inspirant du
principe d Helmholtz selon lequel “ des structures remarquables dans une image peuvent étre vues
comme des exceptions & 1’aléatoire”. L’idée de ces travaux est alors de détecter les événements
saillants dans une image (limités & un ensemble de formes géométriques simples) en supposant
qu’un événement saillant se caractérise par une faible probabilité d’observation, relativement &
une distribution des pixels dans I'image de la forme d’un bruit uniforme.

Cette approche peut alors étre transposée a notre problématique en s’appuyant sur la
définition suivante de la sensibilité :

Définition 13. Un module est dit sensible aur variations d’une caractéristique f si ses résultats
varient significativement en fonction des valeurs prises par f. Les variations constatées sont
considérées comme significatives si elles sont statistiguement équivalentes (ou supérieures) a celles
obtenues par un module stochastique de méme nature.

Le probléme clé est alors de définir clairement, pour chaque module de niveau inférieur
composant la séquence du module considéré, un opérateur stochastique équivalent. Une premiére
méthodologie consiste & appliquer strictement le principe exposé dans [DMMO1]. Dans ce cas, la
définition des modules stochastiques ne prend pas en compte la nature des modifications appor-
tées par le module considéré (détection d’un contour, augmentation du contraste, ...). Seule la
nature des données manipulées par celui-ci est considérée et le module stochastique équivalent
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est alors défini selon une simple distribution uniforme. Tous les opérateurs travaillant dans des
espaces identiques (niveaux de gris par exemple) se voient ainsi associer des opérateurs stochas-
tiques identiques.

Prenons le cas d’un détecteur de contours travaillant sur des images en niveaux de gris,
I'opérateur stochastique équivalent consiste alors a assigner & chaque pixel une valeur en niveau
de gris, sachant que chaque valeur est équiprobable. Lorsque le module considéré crée des zones
englobantes, 'opérateur stochastique associé propose en sortie un ensemble de zones englobantes
dont la position ainsi que la taille sont choisies de maniére aléatoire dans les plages déterminées
par les dimensions de l'image.

2.1.2.2 Mise en Application

Considérons maintenant un module composé de trois modules de niveau inférieur distincts,
dont la sensibilité & une caractéristique CV** doit étre étudiée (m = mgys - miys - mgys, ou
I'indice sys signifie que le module considéré correspond & sa version originelle et non & son
équivalent stochastique mgsocp). Le comportement de tout module est évalué dans le contexte de
la séquence & laquelle il appartient. C’est & dire que les modifications apportées par le module
le précédant doivent étre prises en compte. En conséquence, si l’on admet qu’une base d’images

DBC}C)isu dédiée a la caractéristique visuelle k a été construite, ’étude de la sensibilité du module

1 . . . . , . .
mg,, impose la mise en application des étapes suivantes :

1. Application de I’ensemble de la séquence "m? . >~ ml " a chacune des images de DBc}c)isu,

SYs SYs
2. Application de la séquence stochastique ”mgys - mitoch" autant de fois que DBCi{isu

contient d’images,
3. Calcul de la variance des résultats obtenus dans les deux cas ,

Comparaison des variances obtenues selon un test d’hypothése bilatéral.

N 2

Un des points a préciser concerne 1’évaluation de la variance des résultats obtenus par
I’'une ou 'autre des deux séquences considérées. Le calcul de cette variance impose 1'usage d’une
distance, bien entendu fonction de ’espace des résultats manipulés : images couleurs, images
en niveaux de gris, images noir et blanc, ensemble de zones englobantes, ... La distance choisie
repose sur la norme de Frobenius, équivalent matriciel & la norme euclidienne pour les vecteurs :

1Al =

Dans le cas des images en niveaux de gris ou en noir et blanc, la norme de Frobenius peut étre
utilisée directement. Dans le cas des images en couleurs, la distance utilisée dérive de la norme
de Frobenius pour tenir compte de I’existence des différents canaux de couleurs (on donne ici
I’exemple en RGB) :
LAJIE+IALG+ 1 ANIZ
3

La distance associée a la norme de Frobenius est par définition une wvraie distance. Par
construction, il est trés facile de montrer que la norme construite autour des différents canaux
est aussi une vraie distance. Grace a cette distance, le calcul des variances des résultats obtenus
devient immédiat.

RG,B
A" =
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Lorsque les résultats correspondent & des ensembles de zones englobantes, le principe est de
construire une image moyenne de ces résultats, en assignant & chaque pixel un niveau de gris
proportionnel au nombre de fois ot il appartient & une zone englobante. Finalement, le calcul de
la variance repose sur la distance de Frobenius entre les images produites.

En ce qui concerne le test bilatéral de comparaison entre les deux variances calculées, une
table de Fisher-Snédécor permet de rejetter ou d’accepter 'hypothése Hy selon laquelle celles-ci
sont comparables (on suppose ici les distributions mises en jeu normales).

Cette méthodologie est expérimentée sur les trois modules suivants : les détecteurs de
contours de Sobel et de Canny et 'opérateur de réhaussement de contours. La sensibilité de ces
opérateurs est étudiée relativement aux caractéristiques suivantes : bruit, luminosité et contraste.
Deux images classiques, celle de Lena et celle du cameraman, sont utilisées. Trois bases sont alors
construites en faisant varier sur chacune de ces images une unique caractéristique (dans le cas
du bruit, la variation porte sur la valeur de ’écart type du filtre gaussien appliqué). La plage
de variation de chaque caractéristique est choisie expérimentalement : la base relative au bruit
contient 51 images, celle concernant la luminosité 1200 images et enfin, celle correspondant au
contraste 993 images. Les images de la figure 2.1 donnent un exemple des images contenues dans
chacune de ces bases (pour l'image de Lena).

Les trois opérateurs considérés sont alors appliqués sur chacune de ces bases, tout comme
leur équivalent stochastique, défini selon les principes précédemment énoncés. Les variances des
résultats produits sur les différentes bases sont calculées par la distance de Frobenius. Les ta-
bleaux 2.1 et 2.2 montrent alors les résultats de comparaison des variances, sous la forme de la
quantité a considérer lors de ’application du test de Fisher-Snedecor.

Canny | Sobel | Rehaussement
Bruit 20.25 | 26.13 | 108.12
Luminosité | 7.98 4.27 | 0.90
Contraste | 2.36 2.67 | 4.45

TaB. 2.1 — Valeurs de la quantité & considérer pour le test de Snedecor de comparaison de
variances (Lena), la valeur en gras correspondant & une valeur contenue dans lintervalle de
confiance a 5% définie selon la table statistique de Fisher-Snédécor.

Canny | Sobel | Rehaussement
Bruit 15.06 | 18.76 | 49.10
Luminosité | 6.50 5.64 | 0.23
Contraste | 5.36 7.62 | 4.70

TAB. 2.2 — Valeurs de la quantité a considérer pour le test de Snedecor de comparaison de
variances (cameraman).

Les valeurs 0.9 et 0.23, obtenues par 'opérateur de réhaussement relativement a la lumi-
nosité appartiennent a la plage d’acceptation du test de Fisher-Snédécor a 95%. On conclut donc
4 la sensibilité de cet opérateur a cette caractéristique.

Pour autant, I’analyse visuelle des résultats des opérateurs de détection de contours sur ces bases
met en évidence leur sensibilité au contraste comme illustré dans les images de la figure 2.2.
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Ce relatif échec nous incite donc & envisager une autre solution pour établir la sensibilité d’un
module, solution proposée dans la suite de cette partie.

2.1.2.3 Alternative

L’alternative envisagée repose sur une représentation plus précise du comportement de

chaque module m,s grace & une estimation de la distribution de ’opérateur stochastique équi-
valent obtenue, en se référant a la nature de la modification effectuée par mg,s. La modélisation
de cette distribution se base désormais sur la détermination de P(X+ = x| X~ = y), représentant
la probabilité d’obtenir au pixel X, apres application du module considéré, la valeur x, sachant
que ce pixel avait, avant application, la valeur y.
Prenons pour exemple un opérateur d’accumulation en niveaux de gris sur une fenétre de taille
W. Dans ce cas, 'obtention de la probabilité précitée repose sur un calcul de dénombrement :
trouver ’ensemble des combinaisons de W-1 éléments dont la somme est égale a x-y. On obtient
alors :

N L
P(X* =2|X" =y) =0,

Donnons quelques éléments de démonstration :
Soit S(n,m) le nombre de n-uplets (z1,...,z,) d’entiers naturels compris entre 0 et m tels que
z1 + ...+ x, = m Pour cette démonstration, le lemme suivant est utilisé :

Lemme 1.
m m
n—1 _ n n n—1 __ n n n—1 __ n
Z Cn—l-l,-k - Z{Cn—f—k - Cn—l-‘,—k} + Cn—l - Yn+m Cn + Cn—l - Yn+m
k=0 k=1

Procédons par récurrence :

— n=1 Il est évident que S(1,m)=1

— n=2 Le premier élément x; varie entre 0 et m et le second, x2, a alors pour valeur
m — x1. On obtient donc S(2,m)=m+1

~ n=3 Tl est facile de montrer que S(3,m) =>_""_1S(2,m —x1) = C}, |,

~ n=4 De la méme fagon, en utilisant le lemme, on obtient S(4,m) = C3 .

m
On suppose ensuite que S(n,m) = C;',, _; et on le démontre par récurrence en utilisant
le lemme.

Cette courte démonstration a pour seul objectif de montrer toute la difficulté & établir des

distributions en adéquation avec les modifications effectuées par le module systéme considéré.
Déja dans le cas d’un opérateur aussi simple que celui de ’accumulation, certains calculs de
dénombrement sont nécessaires. Dans le cas d’opérateurs dont 1’algorithmie associée s’aveére plus
"complexe", du point de vue du voisinage utilisé et(ou) de la fonctionnelle associée a ce voisinage
(par exemple un gradient de sobel sur un voisinage 3 x 3), le calcul de dénombrement nécessaire
devient beaucoup plus problématique.
Par ailleurs, il est & remarquer que ces calculs supposent toujours que la valeur prise par un pixel
dépend d’une distribution uniforme (chaque valeur est équiprobable). Il conviendrait ainsi, non
seulement de prendre en compte la nature des modifications opérées par le module considéré
mais aussi celle de la relation spatiale entre les pixels. Une solution consiste alors a utiliser les
champs de Markov aléatoires qui modélisent de facon probabiliste la dépendance de la valeur
d’un pixel relativement aux valeurs des pixels d’un voisinage prédéfini. Malheureusement, une
telle approche nécessite de déterminer auparavant un modéle paramétré de la distribution des
valeurs, estimé ensuite en fonction des observations. Ce modéle est souvent supposé gaussien
sans qu’aucune réelle justification de cet a priori ne soit donnée.
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(a) 0 =0.5 (b) o =1.75 (c) 0 =295

(d) facteur = -0.600 (e) facteur = 0 (f) facteur = 0.599

(g) facteur = 0.04 (h) facteur = 2.515 (i) facteur = 4.995

FiG. 2.1 — Images extraites des trois bases concernant Lena : la premiére ligne correspond & la
base dédiée au bruit, la seconde correspond a la base dédiée & la luminosité et la troisiéme & la
base liée au contraste. o correspond & la variance du bruit gaussien appliqué.
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(a) (b) (c)

Fia. 2.2 — L’opérateur de Sobel (ligne 1) et l'opérateur de Canny (ligne 2) sont appliqués sur
des images issues des bases relatives au contraste. L’analyse visuelle des résultats montre que ces
opérateurs sont sensibles au contraste.
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2.1.3 Conclusion

Les nombreuses difficultés rencontrées lors de la mise en application du principe de Helm-
holtz nous ont amené & abandonner cette premiére approche du diagnostic de responsabilité
basée sur la sensibilité. La seconde méthode, présentée dans la partie suivante, propose alors
une alternative plus simple au probléme du diagnostic de responsabilité, basée sur 1’analyse
des courbes d’évolution des résultats des modules en fonction de ’ensemble de caractéristiques
visuelles utilisé.

2.2 Une méthodologie "analytique"

2.2.1 Principe et fonctionnement

Dans un premier temps, les classes de comportements sont représentées par ’ensemble des
plages de variation des caractéristiques visuelles. Chaque module de niveau inférieur est ensuite
appliqué (selon le mode déja présenté dans la partie 2.1.2.2) sur chacun des objets des bases
construites relativement & ces mémes caractéristiques. Cette fois-ci, ’enjeu n’est pas d’étudier la
variation des résultats obtenus par chaque module de niveau inférieur mais plutdt d’établir une
mesure de leur qualité relativement au résultat final attendu & la fin de la chaine de traitement.
Pour y parvenir, la sortie de chacun des modules est comparée, selon la distance de Frobenius,
avec une vérité terrain correspondant & la sortie finale attendue du module cible de I’adaptation
(cf figure 2.3).

MODULE

(detection, suivi, amélioration ou reconnaissance)

. Mg r M, T My,

Vérité terrain
érité terrain de la sortie finale

S i
| Outil de

F1G. 2.3 — Les performances des modules de niveau inférieur sont évaluées relativement & la sortie
finale du module

Une des contraintes d’application de la méthologie (évoquée dans le chapitre 3 de la partie
1) est que les sorties de chaque module de niveau inférieur considéré soient du méme type que la
sortie finale. Cette contrainte permet ici de faciliter la comparaison de ces sorties intermédiaires
avec la sortie finale attendue (la vérité terrain). Dans le cas de la détection par exemple, cette
vérité terrain est une image binaire dans laquelle ’objet est délimité par une zone blanche. Les
différentes mesures obtenues permettent alors de construire les courbes qui serviront de base &
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I’établissement du diagnostic de responsabilité.

La figure 2.4 (factice pour plus de clarté) illustre les courbes qu’il est possible d’obtenir relative-
ment & une caractéristique C;. Les variations relatives de ces courbes montrent un cas "favorable"
pour lequel I’amélioration de la qualité des résultats au cours de la séquence est constante, quelle
que soit la valeur de C; (i.e : les quantités M2 - M1 et M1 - M0 sont constantes).

A

M3

Qualité du Résultat du Module

M2

M1

Valeur de la caractéristique C,

FiG. 2.4 — Un exemple de courbes représentant 1’évolution de la qualité des résultats aux cours de
la séquence du module pour différentes valeurs de la caractéristique C;. M1, M2 et M3 désignent
trois modules successifs dans la séquence considérée.

L’établissement du diagnostic de responsabilité repose alors sur le postulat suivant :

Postulat 2. Chaque module de niveau inférieur entrant dans la composition de la séquence du
module cible de Uadaptation, tend o améliorer les résultats obtenus par le module inférieur le
précédant dans la séquence.

Une premiére validation de ce postulat releve de son utilisation dans le contexte de la

planification des systémes de traitement d’images ([DBB00, DD98]). Dans ces travaux, le choix
des opérateurs constituant la séquence de traitement est ainsi guidé par la capacité des opérateurs
& faire évoluer les données transitant dans la séquence vers le résultat final attendu. Une seconde
validation de ’adoption de ce postulat, expérimentale, sera par ailleurs présentée dans le chapitre
2 de la partie 3 de ce manuscrit, consacrée a ’application de la méthodologie d’adaptation a
I'objet texte.
Le principe du diagnostic repose sur l'identification du module dont le comportement local (c’est
a dire dans la plage de variation de chaque caractéristique mesurée sur les objets de la classe de
comportement considérée) va le plus a ’encontre de ce postulat. Plus précisément, pour chaque
caractéristique, ’analyse du comportement local de chaque module permet de lui assigner un
indice de responsabilité. Un ensemble de diagnostics est par la suite produit par comparaison
de ces indices, en considérant chaque caractéristique isolément (pour chaque caractéristique, le
module obtenant l'indice de responsabilité le plus faible selon le mode de calcul détaillé par
la suite, est considéré responsable). Finalement, les résultats de ces différents diagnostics sont
fusionnés pour désigner le module responsable. Le schéma 2.5 résume la méthode de diagnostic
utilisée.
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Plages de variation
des caractéristiques

—)
AC4

Comportement
Insuffisant

. )
1 1
ACN {| 1,....,| K}

Mresp

Diagnostic
Final

—— .
EC: NN
° e/

Indices de
Responsabilité

Modules de niveau
inférieur

Premiers
Diagnostics
(1 diagnostic par
EC caractéristique)

Ensembles de courbes de
variation (7 ensemble par
caractéristique)

Bases de données
Dédiées

F1G. 2.5 — Schéma de la méthode de diagnostic

2.2.2 Calcul de ’indice de responsabilité

L’indice de responsabilité d’un module de niveau inférieur, pour une caractéristique donnée
(c’est a dire sur la plage de variation de cette caractéristique, mesurée sur les éléments composant
le comportement étudié), est établi en termes de dégradation locale des performances au regard de
celles obtenues par le module de niveau inférieur le précédant dans la séquence. Cette dégradation
peut prendre deux formes :

1. amélioration de la qualité des résultats constatée est "exceptionnellement" faible au regard
de 'amélioration constatée sur la plage entiére de valeurs de la caractéristique,

2. diminution locale "exceptionnelle" de la qualité des résultats.

Il est important de souligner ici 1’aspect local de cet indice : la dégradation constatée se
doit de refléter un comportement local exceptionnel du module de niveau inférieur par rapport
au comportement observé sur ’ensemble des valeurs de la caractéristique. Les deux cas possibles
de dégradation sont illustrés dans la figure 2.6.

La mesure de la dégradation repose alors sur I’évaluation des différences entre la courbe
du module considéré et celle du module précédent sur la plage de la caractéristique considérée.
Cette mesure est normalisée par la différence maximale constatée sur l’ensemble des plages de
méme largeur. Plus précisément, si on note C; la caractéristique, 'indice de responsabilité Z (M)
attribué au module M; est le suivant :

Jemer (Mj — Mj—1) dC;
[ (M — M 1) dC;

I(MJ) = argmin(m,y) ( ) avecy —xr = Craz — Cmin, Vj >1 (21)
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Qualité du Résultat du Module

A

»

-
Valeur k de la caractéristique C,

Plage de variation
surle
» comportement

-
Plage de variation Valeur k de la caractéristique C,

comportement

(a) La dégradation correspond ici & une amélioration (b) La dégradation correspond ici & diminution de
insuffisante la qualité des résultats

FiG. 2.6 — Les deux cas de dégradation considérés

ol Chpin et Chuae délimitent la plage de variation de C; sur le comportement.
Pour le premier module My, la formule est ajustée en quantifiant uniquement la singularité du
comportement observé sur la plage [Crnin, Cimaz], selon 'équation suivante :

[5mar My dC;

. Cmin
I(My) = argming, 7y 4, avec Yy — x = Chaz — Crin (2.2)
L’indice de responsabilité varie sur 'intervalle | — 0o, 1]. Pour chaque caractéristique, le

module obtenant I’indice de responsabilité minimal est considéré comme responsable. On obtient
donc dans un premier temps pour chaque comportement, un module de niveau inférieur res-
ponsable par caractéristique. Concernant la fusion de ces diagnostics, un vote a la majorité est
effectué : le module désigné comme responsable dans un maximum de cas est choisi. Lorsque
ce vote aboutit & une ambiguité, c’est l'ordre de mobilisation des modules (de niveau inférieur)
responsables qui détermine le diagnostic final : le premier module & étre appliqué est choisi. Par
ailleurs, I'indice de responsabilité est fixé & 1 dans deux situations :

1. lorsque la plage [Cinin,Cmaz| correspond a la plage sur laquelle les performances du module
sont maximales au regard de la plage totale de la caractéristique,

2. lorsque les résultats du module M; sont égaux & ceux du module précédent M;_1, auquel

cas, la forme indéterminée obtenue % est fixée 3 1. On considére dans ce cas que le module

M; ne peut étre responsable dans la mesure ol il ne produit aucune dégradation locale des
performances.

Dans le cas ou I'indice de responsabilité est égal & 1 pour I’ensemble des modules, aucun diagnostic

n’est effectué pour cette caractéristique. Celle-ci n’est donc pas prise en compte dans le vote final.

2.2.3 Quelques exemples

Pour illustrer cette approche, nous choisissons le module de détection de visage déja pré-
senté. Les caractéristiques visuelles sélectionnées ici sont alors les suivantes :
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. quantité de bruit,
. rotation du visage (autour 'axe de la caméra),
. rotation du visage (autour de l’axe "vertical de 'image"),

. degré d’occlusion du visage,

. saturation de la peau,
. contraste,

1

2

3

4

5. teinte de la peau (Hue),
6

7

8. luminosité,

9

. résolution.

La méthodologie de sélection des caractéristiques visuelles sera exposée dans la partie
suivante. Il y sera montré que certaines des caractéristiques utilisées ici ne peuvent 1’étre lors
d’une application "intégrale" de la méthodologie (c’est a dire en phase avec une analyse des
classes de comportement) pour des raisons pratiques relatives a la capacité des caractéristiques
a étre mesurées sur des images réelles (citons ici le cas problématique du degré de rotation du
visage ou encore de la quantité de bruit). Pour autant, ces caractéristiques seront conservées ici
a titre explicatif.

Le module de détection de visage utilisé se compose de 4 modules de niveau inférieur (cf chapitre
1 de la partie 2, partie 1.1). Les courbes de la figure 2.7 illustrent les variations de la qualité des
résultats en sortie des modules 1 et 2 pour différentes caractéristiques.

Pour illustrer le calcul de 'indice de responsabilité, deux caractéristiques particuliéres sont
considérées : la résolution ainsi que la teinte de 1’objet. Les figures 2.8 et 2.9 montrent alors
I’évolution des résultats des quatre modules pour ces deux caractéristiques.

Le tableau 2.3 montre les différents indices de responsabilité obtenus pour les quatres
modules dans les plages de chacune des deux caractéristiques considérées.

MO M1 M2 M3
Reésolution [0.002,0.004] | 1 -4.5507 | 0.4151
Teinte 0.4,0.5] 2.4 x10716 |1 1

TAB. 2.3 — Indices de responsabilité obtenus pour les différents modules au regard de deux
caractéristiques : la résolution et la teinte des visages

Les plages considérées ici sont inclues dans les plages de rejet des filtres associés & ces ca-
ractéristiques. Or le fonctionnement des différents modules est connu. Il apparait ainsi que dans
les deux cas, l'indice de responsabilité tend & cibler le bon module (le module M1 pratique un
filtre géométrique et dépend de la résolution, le module M0 pratique quant & lui un filtre sur la
teinte et la saturation des visages dans ’espace HSL et dépend donc de la teinte des visages.).

Nous venons d’illustrer la premiére phase de diagnostic, lorsque chaque caractéristique
est considérée séparément. Concernant 1’étape de fusion des différents diagnostics, la figure 2.10
montre les résultats du vote en fonction des plages de variation des caractéristiques résolution et
teinte. Il est & remarquer que sur la plage [0,0.08] de la teinte, tous les indices de responsabilité
attribués aux différents modules sont égaux a 1. En conséquence, seul le diagnostic établi selon
la caractéristique résolution est pris en compte dans le vote final et ce dernier attribue la res-
ponsabilité au module M1. Dans cette figure, la zone “fonctionnement correct” correspond aux
plages de la teinte et de la résolution sur lesquelles le systéme obtient des résultats corrects et
donc, sur lesquelles aucune adaptation n’est nécessaire.
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Qualité du Résultat du Module 1
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(b) Résultats du module M1 de détection de visages

Fi1G. 2.7 — Evolution de la qualité des résultats de deux modules de niveau inférieur composant
la séquence du module de détection de visage pour différentes caractéristiques : on constate
notamment que le module M1 (qui filtre les composantes connexes) présente une sensibilité a la
résolution des visages (il filtre les zones de petite taille), ce qui n’est pas le cas du module M0
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Fic. 2.8 — Résultats obtenus par les quatre modules de détection de

valeurs de la caractéristique Résolution

visages selon différentes
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Quallté du Résultat du Module
o = o o o o
e w = @ ®» S
T T T T T T
L L L L I L

o
T
I

1 1 1 1 1 1 1 1 i
0 01 0.2 0.3 04 05 06 a7 08 a8 1
Valeur de la Caractérlstique

FiG. 2.9 — Résultats obtenus par les quatre modules de détection de visages selon différentes va-
leurs de la caractéristique Teinte (les courbes sont trés proches et il est difficile de les différencier :
les résultats évoluent trés peu a l'issue du module MO)

Résolution‘

1

Fonctionnement
Correct

Responsabilité Teinte

8e-2 MODULE 1

F1G. 2.10 — diagnostic de responsabilité en fonction des plages de variation des caractéristiques
résolution et teinte

2.2.4 Conclusion

La méthode adoptée pour dresser un diagnostic de responsabilité en vue de limiter la phase
d’optimisation pure, repose sur des postulats simples et bénéficie par ailleurs d’une mise en oeuvre
elle aussi relativement aisée, a la différence de la méthodologie d’étude de la sensibilité.

Par ailleurs, si un unique module responsable est choisi ici, il n’en demeure pas moins qu’il est
possible de prendre en compte I’ensemble des modules responsables déterminés avant le diagnostic
final pour une optimisation séquentielle de ceux-ci (c’est & dire dans l'ordre de leur mobilisation
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dans la séquence), jusqu’a obtention d’un résultat satisfaisant.

Il convient aussi de remarquer qu’une troisiéme voie, explorée en marge des solutions présentées
dans cette partie, consiste & établir le diagnostic de responsabilité en s’appuyant sur des mesures
d’évaluation adéquates des résultats finaux d’un module, I'analyse de ces mesures permettant
justement de déterminer le module responsable en cas d’erreur. Cette méthodologie, présentée
dans 'annexe A et concernant un systéme de détection et de reconnaissance de texte par un OCR
commercial, est efficace lorsque les modules sont peu nombreux et lorsque leur comportement est
parfaitement maitrisé (c’est a dire lorsque le diagnostic peut étre établi en se basant uniquement
sur les résultats finaux). Lorsque ces conditions ne sont pas remplies, la construction de la mesure
sous-jacente & 1’établissement du diagnostic devient rapidement trés difficile.

Il a été vu que la méthodologie adoptée impose de choisir un ensemble de caractéristiques
visuelles auxquelles sont attachées des bases dédiées. La prochaine partie sera ainsi I’occasion de
développer les réflexions portées & cette problématique, c’est a dire sur le choix des caractéris-
tiques visuelles et sur la construction des bases leur étant dédiées.

2.3 Le choix des caractéristiques visuelles et la construction des
bases de test

2.3.1 Choix des caractéristiques visuelles

En premier lieu, les caractéristiques sont utilisées pour représenter les objets contenus dans

les différents classes d’objets correspondant aux comportements insuffisants. La solution la plus
simple consiste alors & considérer un large ensemble de caractéristiques duquel sont extraites les
caractéristiques les plus & méme de représenter les objets. De nombreuses méthodes permettent
de pratiquer une telle sélection. Pour autant, ces derniéres prennent généralement en compte la
topologie de 'espace des classes considéré, c’est a dire que les caractéristiques sont choisies rela-
tivement & leur capacité & maximiser la distance inter-classe (soit ici entre les comportements).
Or les classes manipulées ont été obtenues selon des critéres autres que visuels. La différence
entre ces classes est assurée du point de vue des performances du module et non de celui des
représentations visuelles des objets qui les composent : une sélection des caractéristiques en vue
de maximiser la distance entre les classes n’est donc pas la bonne solution.
Certaines méthodes de type ACP produisent une nouvelle représentation des objets contenus
dans les classes indépendante de la topologie de 1’espace de ces derniéres. Pour autant, ces mé-
thodes reposent sur une projection des données dans un espace dont la nature des axes, c’est &
dire des caractéristiques, ne revét plus nécessairement de réalité "visuelle" compréhensible. Par
exemple, 'espace initial des caractéristiques peut étre composé de la largeur des objets ainsi que
de leur densité de contours verticaux. L’espace de projection produit par une méthode telle que
I’ACP correspond alors & une combinaison linéaire des deux caractéristiques précitées ; combinai-
son n’ayant plus aucune signification "intelligible". Or ce trait des caractéristiques est nécessaire
pour permettre la construction des bases de test.

En effet, le choix des caractéristiques visuelles est guidé par les impératifs relatifs & la
méthodologie de diagnostic de responsabilité. Cette méthodologie nécessite de construire, ma-
nuellement, des bases d’images contenant des objets dont une unique caractéristique varie. Au
final, les caractéristiques choisies se doivent donc d’étre :

e synthétisables, dans le sens ou il est possible de simuler facilement une variation de
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celles-ci lors de la construction des bases (sans pour autant faire varier dans le méme
temps les autres caractéristiques) ; ce qui n’est donc pas envisageable lorsque les carac-
téristiques correspondent, comme dans le cas de ’ACP & des combinaisons de plusieurs
autres caractéristiques,

e mesurables dans le sens ou la valeur de la caractéristique doit pouvoir étre mesurée sur
des images réelles (pour pouvoir déterminer la représentation des comportements).

Pour autant, réunir ces deux conditions n’est pas simple comme le suggérent les deux
exemples suivants :

e Une caractéristique synthétisable mais difficilement mesurable : il est facile de
simuler un bruit gaussien dans une image en convoluant cette derniére avec un masque
gaussien. Cependant, le probléme inverse, c’est & dire la détermination des caractéris-
tiques de ce masque s’avére beaucoup plus complexe'®.

e Une caractéristique mesurable mais non synthétisable : il est aisé de calculer la
réponse fréquentielle & un filtre de Fourier mais la création "‘manuelle" d’images dont
on maitrise la variation de cette réponse est particuliérement complexe.

Les deux contraintes que nous venons de définir réduisent les possiblités quant & la sélection
des caractéristiques. Le choix est finalement orienté par une connaissance des objets manipulés,
en prenant en compte des caractéristiques connues auquelles sont dépendants les systémes (par
exemple 1’éclairage ou la résolution pour les visages).

2.3.2 Construction des bases dédiées

Soit CUu = {CP**"},_; Nwvisu I'ensemble des caractéristiques visuelles utilisées. Il convient
alors de construire pour chacune de ces caractéristiques, une base dédiée DB visu composée
K3

d’objets présentant des variations selon l'unique caractéristique C;**“.

Idéalement, les objets doivent étre choisis parmi les éléments de la vérité terrain du corpus
d’étude. Néanmoins, dans les cas réels, les différences entres les objets ne se limitent pas a une
unique caractéristique. Controler pour chaque base DB wvisu, les variations des caractéristiques

K2

autres que CZ-”’""’“ implique de définir des seuils en deca desquels les variations tolérées de celles-ci
n’ont pas d’incidence sur la variabilité globale des résultats sur la base.

Pour éviter de devoir prendre de tels a priori, les bases doivent étre construites de facon
artificielle. Ce mode de construction se révéle par exemple indispensable pour les visages dans
le cadre de ’établissement d’une base relative & la couleur. En effet, des visages réels de teintes
différentes ne peuvent étre de formes strictement identiques. De la méme facon, s’il est possible
de construire une base dans laquelle la variation de la teinte est controlée, il est trés difficile de
controler dans le méme temps celle de la saturation. La solution consiste alors & construire la
base manuellement, en s’appuyant par exemple sur des ellipses dont la couleur est maitrisée.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie deux méthodologies différentes tendant & établir,
pour un comportement insuffisant donné, la nature du module responsable, cible privilégiée de
I’adaptation. Une premiére méthode basée sur I’étude de la sensibilité a montré des limitations
trop importantes pour étre finalement retenue. Bien qu’elle induise une modélisation complexe

1571 existe malgré tout des méthodes lorsque le bruit est supposé constant spatialement, c’est 3 dire lorsque la
variance o est indépendante de la position dans 'image [MJR9I0]
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des opérateurs, cette méthode s’avére étre la plus originale et la plus prometteuse. Il sera ainsi
envisagé a ’avenir de résoudre les points qui nous ont empéchés de la mettre en oeuvre.

La méthode adoptée finalement est basée sur I’analyse comparative des courbes de variations des
différents modules de niveau inférieur, relativement & un ensemble de caractéristiques visuelles.
Un essai de cette méthodologie, effectué sur le systéme de détection de visages déja utilisé dans
les parties précédentes valide cette approche.

Néanmoins, ’établissement du diagnostic de responsabilité repose sur le choix de caractéris-
tiques visuelles auxquelles sont associées des bases dédiées composées d’objets pour lesquels
I'unique caractéristique considérée varie. C’est le choix de ces caractéristiques ainsi que le mode
de construction des bases qui constitue le seul "point noir" de cette méthode, notamment parce
qu’elle impose le choix de caractéristiques mesurables et synthétisables, limitant ainsi ’en-
semble des caractéristiques qu’il est possible de prendre en compte. Cette limitation peut se
révéler incommode dans certaines situations et nous ticherons d’'y apporter quelques éléments
de solution dans les perspectives de cette étude. Pour autant, il est important de rappeler ici
I'importance de la construction de telles bases, indépendamment du contexte de leur utilisation
dans notre méthodologie. En effet, ’effort actuel porté sur les taches d’évaluation grande échelle
des systémes de vision (TrecVideo, FERET, TECHNOVISION, ...) montre tout 'utilité de la
construction de corpus de test variés et dont toutes les caractéristiques sont maitrisées.

Ce chapitre clot par ailleurs la partie consacrée & la présentation de la méthodologie de prépa-
ration & 'optimisation, constituant le coeur de cette étude. La partie suivante aura alors pour
enjeu de présenter l'instanciation de cette méthodologie & un autre objet, le texte vidéo. Ce choix
nous imposera ainsi de présenter dans un premier chapitre les spécificités sémantiques autant
que physiques de cet objet, les premiéres validant 1’intérét particulier qui lui est porté. Enfin,
le second chapitre présentera les différents résultats obtenus en tenant compte des spécificités
précitées.
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Troisiéme partie

Le cas particulier du texte
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Particularités sémantiques et physiques
de ’objet "texte", spécificités de
I’'instanciation de la méthodologie a cet
objet
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Si la méthodologie d’adaptation a été illustrée sur ’objet visage, le véritable objet fil rouge

de sa conception a été le texte, dont les spécificités sémantiques en font une cible privilégiée des
systémes d’extraction d’objets lorsque ceux-ci ont pour objectif d’aider & la documentation des
flux audiovisuels.
L’enjeu de cette partie est alors, d’une part de justifier I'intérét particulier porté a cet objet en
se basant sur ses caractéristiques en tant que vecteur d’information; d’autre part de présenter
certaines de ses spécificités physiques en tant que zone particuliére de ’image. Ces derniéres
réflexions nous ameéneront ainsi & exposer les différents choix effectués pour I’instanciation de la
méthodologie d’adaptation & cet objet. Les questions de la constitution des vérités terrain, du
choix des mesures d’évaluation, des caractéristiques visuelles ou encore de la construction des
bases leur étant associées, seront ainsi abordées.

Concernant ’analyse sémantique des textes, ’attention sera portée a différents niveaux,
abordant ainsi le texte successivement comme un objet particulier, en comparaison aux autres

objets extractibles, comme une source textuelle différente de celle la transcription automatique
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et enfin comme une source d’informations particuliére dans ’optique de ’aide au remplissage des
notices descriptives, s’appuyant alors notamment sur la mesure classique du TFIDF'.
L’analyse physique des textes vidéos sera ensuite 1’occasion de préparer a ’exposé des résultats
obtenus en appliquant la méthodologie présentée dans la partie précédente a un module de
détection de textes dont les différents rouages seront exposés dans le prochain chapitre.

18 Term Frequency Inverse Document Frequency
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1.1. Caractéristiques sémantiques du texte

1.1 Caractéristiques sémantiques du texte

1.1.1 Le texte vidéo comme objet particulier

Parmi tous les objets qu’il est possible d’extraire automatiquement des flux audiovisuels,
le texte revét un intérét particulier du fait de son évidente proximité avec la modalité textuelle,
la plus couramment utilisée pour décrire les documents.

En outre, a la différence des visages par exemple, la phase de reconnaissance repose sur des
procédés de reconnaissance de formes validés et souvent performants (les systémes d’OCR consti-
tuent parmi les premiers systémes de reconnaissances de formes effectifs), lesquels permettent de
focaliser la tache de recherche sur les phases précédentes, nommément, la détection, le suivi et
I’amélioration. Dans le cas des visages, si le principe de la reconnaissance demeure essentielle-
ment le méme, c’est & dire comparer la forme extraite avec des patterns connus permettant de
déterminer 1’identité du visage, la variabilité des formes de visages, corrélée a l'impossibilité fla-
grante de constituer des bases de patterns suffisantes & la reconnaissance de visages quelconques,
témoigne des limitations inhérentes & la reconnaissance d’un tel objet : un visage ne peut étre
reconnu que s'il est connu au préalable.

Par ailleurs, les textes lisibles & I’écran naissent généralement d’une volonté informative

qui peut ne pas étre le fait des visages. En effet, la différence essentielle entre les visages et les
textes est que ces derniers peuvent résulter d’un effet de post-production (on parlera alors de
textes artificiels ou de textes incrustés, cf définition 15), gage de la volonté du réalisateur de les
utiliser comme vecteur d’information et donc de leur lisibilité. Par ailleurs, il est & remarquer
que méme les textes de scéne (cf définition 14) peuvent bénéficier d’un traitement privilégié de
la part du réalisateur afin de les mettre en valeur (valeur de plan, durée d’apprition, ...) et de
les utiliser comme support informatif (on dira alors que ces textes sont mis en scéne).
Au contraire, s’il est certain qu’un visage "important" au sens de la compréhension du document,
sera nécessairement filmé dans des conditions propices & sa reconnaissance (taille du plan, éclai-
rage, ...), l'inverse n’est certainement pas vérifié¢ dans de nombreuses situations : un visage peut
apparaitre clairement & ’écran sans que celui-ci n’ait une quelconque importance informative.

Définition 14. Le texte de scéne correspond a un texte filmé. Selon qu’il résulte d’une volonté
informative du réalisateur ou non, le texte de scéne peut étre respectivement mis en scéne ou
anecdotique.

Définition 15. Le texte artificiel correspond a un effet de post-production.

1.1.2 Le texte vidéo et la transcription de la bande sonore

La description des documents audiovisuels est une tache essentiellement multimédia : les
informations issues des modalités visuelles, sonores et textuelles doivent étre extraites et inté-
grées pour proposer une interprétation fiable de la nature des documents. Le texte est alors une
source d’informations particuliérement efficace en comparaison de la source visuelle.

A titre d’illustration de I'intérét qu’il convient de porter au texte, la campagne d’évalua-
tion TrecVideo s’attache a la question de son extraction dans les documents audiovisuels. La
source d’information que constituent les textes extraits peut alors étre utilisée pour ’évaluation
de la tache relative a la recherche de documents. Des expérimentations menées dans le cadre de
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la campagne 2002 sont détaillées dans [Wol03]. Bien que la base de données fournie pour ces
expérimentations ne soit guére propice & ’extraction du texte puisqu’elle contient de nombreux
documents anciens dans lesquels le texte apparait relativement rarement, les résultats montrent
que le texte permet d’obtenir des résultats intéressants dans le cadre de la tache de recherche
dans une base. Malgré cela, ces mémes résultats montrent aussi que ce sont les textes issus de la
transcription de la bande sonore qui facilitent le plus la tache de recherche évaluée. La question
est alors d’estimer l'influence réciproque de ces deux sources d’informations, autorisant ainsi a
établir un premier diagnostic relatif a ’'intérét de ’extraction des textes vidéos comparativement
a ceux de la transcription.

L’importante valeur ajoutée des textes de la transcription est quasiment systématique,
ne serait-ce que du fait de la quantité des informations générées par ’ASR (Automatic Speech
Recognition), rapportée a celle bien moindre, générée par l'extraction du texte dans les vidéos
(cette constatation est d’autant plus vraie pour les contenus utilisés lors de la campagne d’évalua-
tion TrecVideo de 2002). Cependant, les systémes ASR actuels fonctionnent avec un vocabulaire
fermé fixé généralement dans le cas du frangais & 65 535 mots. La question de la reconnais-
sance des termes qui n’appartiennent pas initialement & ce vocabulaire se trouve alors levée, le
probléme le plus classique concernant les entités nommeées dont le nombre et la nature varient
fréquemment selon ’actualité. Des méthodes d’adaptation dynamique des vocabulaires existent
pour limiter la contrainte de leur taille fixe [All103]. Néanmoins, de telles méthodes ne permettent
pas de s’absoudre totalement de la limitation posée par cette taille. Le texte vidéo apparait alors
comme une source textuelle complémentaire idéale & celle des textes issus de I’ASR. Dans le cas
des journaux télévisés en particulier, il est extrémement courant que les personnes ou les lieux
visibles & ’écran soient associés & des textes les décrivant. Les quelques images suivantes (figure
1.1) illustrent ce trait particulier des textes vidéo, chacune des images composant une réponse a
une question & laquelle il pourrait étre plus difficile de répondre en s’appuyant uniquement sur
les résultats de la transcription automatique.

ol

MARQG /77
i

Vs

ir il \;‘%\

BERNARD THIBAULT 9
SECRETAIRE GENERAL DE LA CGT

(a) Qui parle? (b) Ou se situe lac- (¢) Quand se situe
tion ? I’action ?

Fi1G. 1.1 — L’objet texte comme support descriptif des images

Une expérience trés simple permet de quantifier plus précisément ’apport relatif du texte
vidéo en comparaison avec les textes issus de la transcription de la bande sonore. Un corpus de
18 journaux télévisés, contenant 18084 mots différents issus de textes artificiels est constitué.
Les entités nommeées sont par la suite isolées!”en nombre de 2657 dont quelques exemples sont

'"Pour éviter une recherche trop laborieuse, un correcteur orthographique commercial a ici été utilisé, les termes
pour lesquels une correction est proposée étant considérés comme des noms propres. Cette méthode présente
malheureusement de nombreuses limitations (certains prénoms sont par exemple contenus dans le dictionnaire
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donnés dans la liste 1.2.

lyon
lorient
lille
mans

caen
Rassinoux
Lemesle
Chéréque
cgt

Rocca

Dy
Aroussi
bornand
Al-Qaida
Fillon-Thibaut
Pujadas

FiG. 1.2 — Quelques noms propres contenus dans la liste des textes vidéos issus de la vérité terrain

La proportion de 14% d’entités nommées mesurée sur ce corpus constitue ainsi un premier
indice de l'intérét a porter aux textes vidéos en support aux textes issus de I’ASR.
Une étude plus précise reléve de la comparaison entre les textes vidéos et les textes présents dans
le vocabulaire "classiquement" utilisé dans le cadre de la transcription de la bande sonore. 11
apparait alors que 52% des termes contenus dans la vérité terrain n’apparaissent pas dans le vo-
cabulaire utilisé pour la transcription. Parmi la liste des textes vidéos absents de ce vocabulaire,
on notera (outre les erreurs dans le relevé manuel de ces textes), quelques termes particuliers tels
que les nombres (329 termes), certains textes de scéne mal orthographiés ou occlus '8 (banderole
de manifestation par exemple), et enfin un grand nombre de noms propres parmi lesquels on
retrouve certains de la liste établie précédemment (certains d’entre eux, parmi les plus courants,
figurent déja dans le vocabulaire utilisé pour la transcription).

Un dernier atout des textes vidéos est qu’il sont couramment alignés avec la modalité
visuelle, alignement qui est loin d’étre effectif aussi souvent en ce qui concerne les textes issus
de VASR. Ainsi, s'il est quasi systématique qu’un texte vidéo désignant le nom d’une personne
apparaisse a ’écran en deca de la dite personne, la prononciation de ce nom dans la bande sonore
intervient plus rarement durant un segment temporel au cours duquel le visage est visible.

En conclusion, la valeur des textes vidéo a été établie relativement & celle des textes issus
d’un systéme ASR. Pour étayer cette premiére validation de leur intérét, il nous reste désormais
& évaluer leur apport dans le cadre de I’aide au remplissage des notices descriptives créées a
I'Institut National de 1’Audiovisuel.

et certains noms peuvent correspondre & des noms communs (Monsieur Chaise)). L’utilisation de méthodes plus
robustes constitue ainsi une perspective a cette analyse [BSW99, ZS02].

8les textes sont relevés tels qu'ils apparaissent & l'image, en prenant en compte les éventuelles erreurs ou
occlusions : ils correspondent ainsi aux résultats attendus (vérité terrain) d’un systéme DSRO dédié au texte.
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1.1.3 Le texte vidéo et ’aide au remplissage des notices

Comme cela a déja été mentionné (dans le chapitre 1 de la premiére partie), la documenta-

tion s’appuie a I'Institut National de I’Audiovisuel, sur des notices descriptives qui se substituent
au document audiovisuel lors, notamment, de la recherche des documents dans la base de données.
Aider a la constitution de ces notices est donc un objectif essentiel dans le contexte plus général
de l’aide a la documentation. Il est alors évident que le texte vidéo est une source d’informations
intéressante dans ce contexte. Pour autant, tous les textes vidéo ne véhiculent pas des informa-
tions & forte valeur descriptive (on pensera par exemple aux textes de scénes anecdotiques :
inscriptions sur les devantures de magasins, textes sur les panneaux de signalisation, ...). Il est
ainsi nécessaire d’établir une distinction entre les textes vidéo ayant une valeur descriptive forte
et ceux qui, au contraire, ne véhiculent pas des informations suffisamment intéressantes pour étre
retenus lors de la description du document. Cette distinction nous permettra donc de donner un
indice (notamment en termes quantitatifs) de 'utilité des textes vidéo relativement a la tache de
description des documents.
Deux approches ont été envisagées pour évaluer la valeur descriptive des textes vidéos d’un docu-
ment : la premiére s’appuie sur le calcul du score TFIDF de ces derniers relativement & une base
constituée de notices; la seconde, dont les premiers développements sont présentés ci-dessous,
est empirique et reléve de la constitution d’une typologie des textes vidéos.

1.1.3.1 Valeur descriptive des textes vidéos et scores TFIDF

L’ensemble des textes vidéos pourraient étre utilisés dans le cadre de ’aide au remplis-
sage des notices. Pour autant, tous ces textes n’ont pas la méme valeur descriptive. Partant du
principe qu'’il est difficile de déterminer a priori quels sont ceux qu’il pourrait étre intéressant
de conserver dans une notice, ’expérimentation menée ici s’appuie sur un corpus composé de
documents pour lesquels les notices ont déja été rédigées.

Un document particulier est alors considéré. Les textes vidéos en sont extraits manuellement.
Sont conservés par la suite uniquement ceux apparaissant dans le méme temps dans la notice
descriptive de ce document. Le résultat de ce filtrage montre alors la proportion des textes vidéos
pouvant étre utilisés dans le cadre de 1’aide au remplissage de la notice considérée.

Par la suite, il est nécessaire d’aller plus avant dans la qualification des textes conservés en re-
cherchant ceux ayant une forte valeur descriptive. Cette valeur dépend alors de la capacité du
texte a discriminer le document au cours duquel il apparait dans une large base (un tel texte
peut étre par exemple un nom propre peu courant). Cette discrimination reléve alors des notices
puisque la recherche s’effectue par le biais de ces descriptions : un texte posséde ainsi une forte
valeur descriptive s’il permet de retrouver la notice du document auquel il appartient dans une
base de notices importante. La mesure de cette capacité est alors obtenue par le calcul de l'indice
TFIDF de ce texte, indice dont la formule est détaillée dans ’annexe A. On en retiendra ici
uniquement qu’il prend en compte le nombre de notices dans lequel un texte apparait et sa fré-
quence d’apparition dans la notice considérée : plus le premier est faible et le second important,
plus le score TFIDF du texte est élevé et le texte discriminant.

Le protocole d’expérimentation est alors le suivant : une base XML de 58093 notices est
créée. Un document particulier de ce corpus est choisi pour I’expérimentation. Ce dernier contient
595 termes différents. 286 d’entre eux apparaissent dans le méme temps dans la notice de ce docu-
ment, soit 48% du nombre total de textes, donnant ainsi un premier indice de la valeur descriptive
des textes vidéo. Ces textes filtrés sont ensuite utilisés comme requéte sur la base de notices. Les
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résultats déterminent pour chaque texte un score TFIDF. La distribution de ces scores apparait
dans la figure 1.3 sous la forme d’un histogramme normalisé, autant du point de vue des scores
TFIDF (entre 0 et 1) que de celui des ordonnées, établies en termes de proportion du nombre
total de termes.

15

10—

Proportion de textes vidéos

N

1

Score TFIDF

FiG. 1.3 — Répartition des scores TFIDF obtenus pour ’ensemble des termes d’un document de
la base

La solution la plus simple, pour établir la proportion de textes & forte valeur descriptive,
consiste a seuiller cet histogramme. Pour éviter de devoir choisir un seuil (tdche subjective s’il
en est), une solution alternative est préférée, basée sur la comparaison de cette distribution avec
celles des scores TFIDF des termes contenus dans la notice descriptive de ce document. Il est en
effet supposé ici que la description effectuée par I’entremise de cette notice constitue en quelque
sorte la vérité terrain de la meilleure description possible du document!®.

Une notice descriptive est divisée en différents champs. Le mode de rédaction de ces derniers
n’étant pas le méme (le "‘résumé"’ est par exemple un texte "‘construit"’ a la différence du
champ "‘descripteurs™ composé des mots isolés), la distribution des scores TFIDF des termes
qu’ils contiennent peut différer et la distribution montrée dans la figure 1.3 doit donc étre com-
parée séparément avec chacune de ces différentes distributions. Sont considérés ici les champs :
descripteurs, résumé, séquences, générique et titre (globalement, les champs relatifs a la produc-
tion et au matériel sont ignorés).

Le tableau 1.1 présente le nombre de mots dans chacune de ces catégories tandis que la figure
1.4 montre les différents histogrammes normalisés obtenus relativement aux scores TFIDF de ces
meémes catégories (ces scores sont toujours évalués sur la méme base de documents).

Générique | Partie 1 du titre | Partie 2 du titre | Résumé | Séquences | Descripteurs

69 93 112 111 1092 1003

TaB. 1.1 — Répartition des termes de la notice en fonction des différentes classes.

193 défaut de pouvoir établir a priori une description idéale, étant donné que la nature de celle-ci dépend,
comme cela a déja été souligné dans le premier chapitre, de 'usage qui en est effectué.
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F1G. 1.4 — Histogrammes normalisés montrant la répartition des scores TFIDF pour les différentes
classes de textes.

Chacun de ces histogrammes est ensuite comparé & celui représentant la distribution des
scores TFIDF des textes vidéo par un test du x? [Sch97], la statistique utilisée étant :

HY — H1)?
X%{O,Hl(HOHl) = EZ: (I{:O _1_]:,:1)
ol i désigne 'index du “bin” de I’histogramme. Le degré d’association entre les deux distribu-
tions modélisées par les histogrammes H? et H' est inversement proportionnel a la valeur de
X301 (HYH?). Les mesures du x? obtenues sont alors résumées dans le tableau 1.2.

Au dela de la proportion initiale de textes vidéo exploitables puisqu’apparaissant aussi
dans la notice (48%), un nouvel indice de la valeur descriptive des textes vidéos est donné par
I’analyse du tableau 1.2, puisque 'une des meilleures associations entre la distribution des scores
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Générique | Titrel | Titre2 | Descripteurs | Résumé | Séquences | Global

Textes Vidéos | 2274 2672 1295 1430 1650 3259 1653

TAB. 1.2 — Mesures du x? entre les textes vidéos et les textes issus des notices

TFIDF des textes vidéo et celles des différentes catégories de textes des notices est obtenue pour
le champ "Descripteurs" portant des informations discriminantes puisque choisies par les docu-
mentalistes pour représenter le contenu du document en son ensemble.

Cette étude motive ainsi 'extraction des textes vidéos en tant que vecteurs d’informations.
Nécessitant l'utilisation d’une base de notices dont la manipulation s’avére contraignante, la
méthode utilisée ci-dessus repose par ailleurs sur 1'a priori selon lequel les notices constituent
la meilleure description des documents qu’il est possible de produire. Sujettes a la subjectivité
des documentalistes, il n’existe aucune assurance que celles-ci remplissent parfaitement tous les
roles qui peuvent leur étre assignés, tant leur usage dépend d’un contexte applicatif précis. Une
solution & ce probléme est présentée dans la suite de cette partie. Elle repose sur une typologie
des textes vidéos permettant d’évaluer la qualité des informations véhiculées par ceux-ci.

1.1.3.2 Valeur descriptive des textes vidéos et typologie(s)

L’analyse des textes vidéos proposée ici est purement empirique : une typologie de ces der-

niers (cf figure 1.5), mélant concepts et relations a la maniére d’une ontologie, a été construite
dans l'objectif de dresser une cartographie précise de ces objets ou plus précisément, de décrire
leur portée sémantique®’. L’évaluation de la valeur descriptive des textes vidéos peut alors étre
établie en assignant & chacune des catégories de cette typologie un poids, image de la volonté
de l'utilisateur de voir une catégorie particuliére de texte étre correctement détectée et reconnue
par le systéme.
Bien qu’essentiellement manuelle, cette méthode permet une plus grande flexibilité dans la déter-
mination de la qualité des informations véhiculées par les textes d’'un document particulier. Au
dela du cadre précité, il est par ailleurs envisageable de coupler cette typologie & une typologie
physique des textes, fusion qui permettrait in fine de restreindre ’adaptation aux seuls textes
appartenant & la catégorie sémantique choisie dans la typologie?!.

1.2 Caractéristiques physiques des textes vidéos et instanciation
de la méthodologie

1.2.1 Quelques particularités physiques du texte

Contrairement & ce que l'on pourrait penser, le texte vidéo présente une variabilité toute
comparable & celle d’un objet tel qu’un visage. Si cette variabilité peut étre plus réduite pour
les textes artificiels (du fait de la contrainte de leur lisibilité), ses limites s’avérent beaucoup
plus ténues en ce qui concerne les textes de scéne (mis en scéne ou non). La figure 1.6 montre
différents textes de scéne, choisis pour illustrer la diversité des textes de cette catégorie.

20Cette typologie a été établie relativement aux textes vidéos apparaissant dans les journaux télévisés, docu-
ments qui contiennent souvent de nombreux textes.

210n remarquera ici qu’un concept "est de type physique"™ est déja utilisé dans la typologie. Ce concept est
introduit ici uniquement pour différencier les textes n’ayant aucun valeur descriptive.

"
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N’'a aucune
valeur
descriptive

Erreur

Illisible

Est de type
physique

| VideoText

Forme
(réalisation)

A une valeur
descriptive

Contenu

Est une
entité
nommeée

Reportage

. Est une

Forme A pour portee L T
(réalisation) temporelle Emission entlte,
nomme

Emission

Toute la
diffusion =

Contenu

Intervenant au
téléphone

Fia. 1.5 — Arbres présentant la typologie des textes vidéos adoptée
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fi1G. 1.6 — Différents textes de scéne

Cette diversité justifie alors a priori la nécessité d’appliquer notre méthodologie d’adap-
tation puisqu’elle illustre parfaitement la difficulté & construire un modeéle adapté a la détection
de I’ensemble de ces objets. Elle justifie par ailleurs du besoin de pratiquer ’extraction des com-
portements relativement & des caractéristiques liées aux performances des modules et non a la
nature des textes, étant donné la relative difficulté & construire des classes homogénes relatives
aux textes de scéne.

La spécificité principale du texte vidéo réside dans les différentes granularités auxquelles
il peut étre appréhendé : & la maniere d’un visage dont on peut rechercher & détecter la forme
entiére ou certains éléments particuliers (généralement les yeux, le nez et la bouche du point de
vue des systémes de détection), il n’existe pas un unique niveau auquel le texte peut étre détecté :
les lettres, mots, lignes ou blocs de texte constituent autant de granularités auquel cet objet peut
étre appréhendé. A la différence des visages, le niveau de détection pour lequel opte le systéme
n’est pas systématiquement prédéfini : il arrive ainsi qu’un méme systéme produise des résultats
selon différents niveaux, montrant alors généralement une certaine sensibilité & la résolution des
textes. Il sera montré par la suite que cette spécificité est exploitée lors de la construction des
vérités terrains et lors de la détermination des mesures d’évaluation. Enfin, il est intéressant
de remarquer que le texte peut étre, a la différence de nombreux objets, considéré comme une
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texture particuliére dont la fréquence est justement le reflet de ces différentes granularités.

1.2.2 Instanciation
1.2.2.1 Construction des vérités terrain

La construction d’une vérité terrain est, par essence, particuliérement complexe et surtout
extrémement fastidieuse. Des régles précises d’annotation ont donc été établies, et un outil ai-
dant & leur construction a été développé. Du point de vue humain, une unique personne a été
en charge de ’annotation. Il eu été sans doute préférable de mettre en place un processus d’ali-
gnement de différentes vérités terrains produites par plusieurs annotateurs comme cela peut étre
le cas par exemple dans le domaine de l’annotation des émotions en audio ([CVRDO06]). Pour
autant, étant donné la durée d’annotation d’un document, il a été impossible de mener une telle
expérimentation.

Les régles d’annotation Construire une vérité terrain du texte revient essentiellement &
délimiter les textes apparaissant & 1’écran & l’aide de rectangles et & déterminer leurs dates
d’apparition et de disparition. La maitre principe consiste a ne prendre aucun a priori sur le
mode de fonctionnement du systéme; c’est & dire & constituer la vérité terrain correspondant au
comportement idéal attendu. Les cas problématiques, le plus souvent liés a 'aspect "suivi" de
la vérité terrain, sont les suivants :

e Les cas d’occlusion : un texte peut, au cours de son apparition, étre caché par un objet,
réapparaitre puis disparaitre de nouveau, etc. Dans ce cas, deux positions peuvent étre
adoptées : selon la premiére, "visuelle", quelque soit la zone du texte visible & I’écran,
celle-ci appartient au méme objet texte dans la vérité terrain ; selon la seconde, "orientée
contenu", un texte est différent dés que son contenu visible est modifié. La premiére
solution est adoptée : la vérité terrain est donc construite telle que notre sens de la
vision nous l'impose. Un exemple d'un tel cas (qui concerne bien str uniquement les
textes de scéne) est illustré dans les figures 1.7 et 1.8.

Fi1G. 1.7 — Un exemple de gestion des cas d’occlusion : le texte se déplace de la droite vers
la gauche. Les trois zones dessinées a ’écran sont associées a un méme texte en tant qu’objet
spatio-temporel

e Quand est-ce qu’un texte n’est plus visible ? La solution la plus simple est de
considérer un texte disparu lorsque sa qualité de texte n’est plus distincte visuellement.
Malheureusement, il est techniquement impossible d’établir la vérité terrain & vitesse
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(a) (b) (c)

Fi1G. 1.8 — Un autre exemple : le texte se déplace de bas en haut

réelle : le flux est donc observé & une vitesse bien moindre pour éviter les oublis. En
observant lentement la vidéo, I’annotateur est donc amené & pratiquer de fagon incons-
ciente une reconnaissance de textes qui ne seraient peut étre pas reconnus si 'image
seule, extraite du contexte, était montrée & une tierce personne. L’interprétation des
dates de fin et de début est alors laissée a la seule interprétation de ’annotateur.

Il a été mentionné dans la partie précédente qu’aucun a priori n’était pris sur le niveau de
détection effectué par le systéme de détection de texte. La vérité terrain construite est donc
hiérarchique et pour chaque bloc de texte, celle-ci contient aussi les lignes et les mots qu’il
contient. Cette structure hiérarchique est systématique : lorsqu’un bloc de texte ne contient
qu’un unique mot, les délimitations de la ligne et du bloc sont alors égales & celles du mot
considéré (il en est de méme pour les délimitations du bloc lorsque celui-ci contient une unique
ligne de texte). Par ailleurs, dans le cas des textes de scéne, la délimitation en ligne et en mot
est parfois trop laborieuse. Dans ce cas, seul le niveau du bloc est retenu et les délimitations
du niveau de la ligne et du mot lui sont égales. Ces différentes situations sont illustrées dans la
figure 1.9.

L’application d’annotation La nécessité de maitriser complétement le format des vérités
terrain tout comme leur construction nous a amené a développer notre propre application d’an-
notation dont la figure 1.10 montre une capture d’écran®?.

Cette application est principalement constituée d’un player vidéo (1) (acceptant les formats
MPEG1 et MPEG2), d'un ensemble de champs textuels permettant de remplir ou de visionner
les informations & inclure dans la vérité terrain et d’une liste (2) dans laquelle apparaissent les
VideoText créés (la terminologie VideoText fait référence a 'objet utilisé pour conserver les
informations concernant un texte apparu a l’écran). Cette liste peut étre triée relativement au
contenu des textes, a leur nature (mot, ligne ou bloc) ou a leur type (texte de scéne ou artificiel)
(3). Le fonctionnement est globalement le suivant : lorsqu’un texte apparait a I’écran, un bouton
commande la création d’'un nouveau VideoText (4). Il est alors possible de délimiter sa zone
d’apparition dans le player. Deux autres boutons permettent de fixer les dates d’apparition et
de disparition des textes (5). Par défaut, il est considéré que la position du texte est la méme
durant toute son apparition : un VideoText est donc constitué, si aucune modification n’est ap-
portée, de deux objets TextMvt ('objet TextMvt stocke la position du texte & un instant donné)

*2Dans la description suivante, les données notées (x) référent aux points marqués dans 'image 1.10.
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(a) Bloc constitué de plusieurs lignes, constituées de (b) Bloc constitué d’une unique ligne
plusieurs mots

DEAUVILLE (CALVADOS)

DIRECT CET APRES-MIDI|

(c) Bloc constitué d’un unique mot (d) Un cas difficile : seul le bloc est délimité

FiG. 1.9 — La constitution de la vérité terrain et la délimitation des mots, lignes et blocs

représentant chacun la position de début et de fin du texte. Dans le cas ou cette position varie
dans le temps, il est possible d’ajouter autant de positions intermédaires que désiré, le nombre
de TextMvt contenus dans le VideoText augmentant ainsi de la méme fagon. Le texte contenu
dans la zone délimitée est retranscrit dans une zone de texte permettant de prendre en compte
les retours a la ligne le cas échéant (6). Pour chaque VideoText, les images de (7) permettent
de visionner les images choisies comme images d’apparition et de disparition du texte considéré,
ainsi que les images les précédant ou les suivant respectivement, et ceci dans I’objectif de vérifier
les dates attribuées.

La nature du texte ainsi que son type peuvent aussi étre spécifiés (si cela n’est pas le cas,
un VideoText est par défaut de nature bloc et de type artificiel). Il est par ailleurs possible d’as-

socier chaque VideoText & un segment particulier du document (typiquement un sujet dans le cas
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FiG. 1.10 — Capture d’écran de I'application développée pour construire les vérités terrains

des journaux télévisés) (8). La segmentation du document peut étre effectuée par I'intermédiaire
d’un autre outil qu’il est possible d’appeler depuis "application d’annotation.

L’ensemble des VideoTexts sont regroupés finalement dans un objet VideoTextDescrip-
tion qu’il est ensuite possible de sauvegarder au format XML. I’application permet en outre de
fusionner plusieurs VideoTextDescription, de les segmenter, etc. Chaque document est poten-
tiellement disponible en plusieurs formats. La VideoTextDescription mentionne ’ensemble des
formats disponibles et il est alors possible d’en changer, la taille ainsi que les positions des zones
de la vérité terrain étant alors mises automatiquement a jour selon le changement de résolution
induit (9).

Enfin, un ensemble de raccourcis clavier permet d’accélérer la création des vérités terrain
en assignant par exemple & deux VideoText la méme position relative au cours de leur apparition
ou encore les mémes dates d’apparition et de disparition.

1.2.2.2 Mesures d’évaluation

La vérité terrain des textes vidéos est constituée de mots, lignes et blocs stockés sous forme
hiérarchique. Les mesures d’évaluation proposées dans le chapitre 1 de la partie 2 s’en trouvent
modifiées en conséquence : chacune se voit ainsi itérée pour chacun des niveaux considérés. La
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mesure d’évaluation d’un texte V'T;, (quelque soit le module qu’elle concerne) devient alors :

Mbloc(VTi)
M(VTZ) = MOYVlignes (Mligne(VTi)) (1'1)
MOYmots (Mmots(vﬂ))

Concernant la détection, ’extraction des fausses alarmes et des oublis repose par ailleurs

sur les choix suivants :

e Un texte détecté par le module de détection est une fausse alarme s’il ne remplit pas
le critére de recouvrement mutuel (cf ’équation 1.2 du chapitre 1 de la partie 2) avec
aucun des textes de la vérité terrain de I'image dans laquelle il apparait, et ceci & aucun
des niveaux de la hiérarchie,

e Un texte de la vérité terrain est un oubli si aucun des textes détectés par le module
ne remplit le critére de recouvrement mutuel avec une des zones de 'un des niveaux le
composant.

1.2.2.3 Le choix des caractéristiques

Le choix des caractéristiques est guidé par les contraintes déja évoquées, a savoir que les

caractéristiques choisies se doivent d’étre dans le méme temps mesurables et synthetisables.
Les caractéristiques utilisées pour le traitement de 1’objet texte sont alors décrites ci-dessous
en mettant ’accent sur la question de leur mesure. Les caractéristiques suivantes (elles sont au
nombre total de 12) sont calculées sur les blocs de texte, qui constituent le niveau de repré-
sentation manipulé dans la méthodologie. Le nom de la caractéristique utilisé par la suite est
mentionné entre parenthéses pour chacune d’entre elle.

1. Couleur du texte et du fond : le module de détection utilisé travaillant en niveau de
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gris (cf chapitre suivant), ces couleurs correspondent donc & deux niveaux différents. La
méthode d’Otsu est utilisée pour déterminer les distributions des niveaux de gris des pixels
du texte et du fond, en assimilant chacune de ces deux distributions & une gaussienne. Le
niveau du fond correspond alors au niveau de gris moyen de la distribution la plus large
(on suppose ici que les pixels de fond sont les plus nombreux) (couleur! et couleur2).

. Contraste : la méthode de détermination du contraste repose aussi sur ’analyse de la

distribution des niveaux de gris. Le contraste est ici assimilé & la différence entre les ni-
veaux les plus distants sur la plage des niveaux de gris et les plus représentés en terme
de nombre de pixels. Dans un premier temps, quatre niveaux sont retenus : les deux plus
faibles obtenant les populations les plus importantes (en terme de nombre de pixels) et les
deux plus fortes respectant la méme contrainte. Les niveaux de gris moyens de ces deux
paires sont calculés et finalement le contraste est défini comme la différence entre ceux-ci,
normalisée par le niveau maximal (255 bien entendu) ainsi que par la proportion de pixels
mis en jeu pour les quatres niveaux concernés (contraste).

Complexité du texte CT et de son fond C'F'. Ces mesures sont basées sur celle proposée
dans [HWZ04a] : CT = CTH*CTV ou CTH correspond a la complexité horizontale et CTV
a la complexité verticale du texte avec :

MSobel MSobel
CTH = —29%H _ ot OTY = —290¢4V
maZxsobel mazxgsobely
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oll Mgopel €6 MaTgpe; correspondent respectivement & l’intensité moyenne et a 'intensité
maximale mesurées dans la zone de texte sur laquelle un opérateur de Sobel vertical ou
horizontal a été appliqué. Dans le cas du fond, on différenciera la complexité horizontale
de la complexité verticale (CFH et CFV), calculées de fagon similaire & la complexité du
texte, sur une couronne autour de la zone de texte (la zone de texte agrandie de 30 pixels
dans les deux directions). Les images de la figure 1.11 illustrent les mesures obtenues sur
des images issues de l'album de Brodatz. La couronne utilisée pour le calcul de CFV et
CFH est délimitée dans ces images entre le rectangle vert et le rectangle rouge (CT, CFH
et CFV).

(a) CFV=0.31 et CFH = 0.01 (b) CFV = 0.04 et CFH = 0.17 (¢) CFV=0.13 et CFH —0.39

FiG. 1.11 — Mesures de complexité horizontales et verticales sur quelques exemples. Les mesures
obtenues montrent que les mesures sont bien & 'image de la densité de lignes verticales (pour la
complexité horizontale) et horizontales (pour la complexité verticale)

4. Orientation des contours du fond : de la méme fagon que précédemment, 1’orientation
du fond est calculée sur une couronne autour de la zone de texte. La détermination de
I’orientation repose sur I'application de I'opérateur de Sobel vertical et horizontal sur la
zone considérée. L’orientation (O(p)) est dans un premier temps calculée en chaque pixel
de la couronne :

Gy(p) )
Gz(p)

ou Gx(p) et Gy(p) désignent respectivement la réponse a un opérateur de Sobel horizontal
et vertical. Par la suite l'orientation de la zone entiére est déterminée en prenant en compte
la distribution des angles obtenus : la plage de variation de l’angle est projetée entre 0 et
90 degrés et divisée en segments de 2 degrés. Un histogramme représentant la distribution
des angles est produit et le bin de cet histogramme comprenant le plus de pixels désigne
alors l'orientation de la zone (OCF).

O(p) = atan(

5. Position et dimensions de la zone : (positionX, positionY, largeur, hauteur).

6. Orientation du texte : seule l'orientation en terme de rotation autour de 'axe de la
caméra est prise en compte. La méthode repose sur les travaux présentés dans [MM99] :
pour une méme zone un ensemble de profils de projection sont calculés pour différentes

orientations 6 (§ € [—%,4[). L'entropie de chacun des histogrammes obtenus est alors
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calculée selon la formule suivante :
Nb

e=— ZpiLogg(pi) avec p; =
=0

==

ou N correspond au nombre total d’éléments de ’histogramme et N; au nombre d’élé-
ments du "bin" i de ’histogramme. L’orientation O correspond alors & l'angle pour lequel
Pentropie du profil de projection associé est minimale (cf figure 1.12).

O = argming(e(pp?))

oll e(ppa) correspond a l’entropie du profil de projection produit pour ’angle 6. La précision
de cette mesure dépend alors du nombre d’angles différents calculés (la précision obtenue
est ici de {5) (O7).

1.2.2.4 Construction des bases dédiées

Si la construction de certaines bases est immédiate (par exemple celles dédiées a la position,
au contraste, etc ), il convient de donner quelques précisions pour les bases les plus probléma-
tiques :

— Complexité du texte : utilisation de différentes polices en vue de simuler la variation

de la complexité en termes de densité de contours,

— Complexité du fond : on différencie la complexité horizontale et verticale en créant des
images dont le fond est strié par des lignes (verticales ou horizontales respectivement).
Lorsque la fréquence de ces lignes augmente, la complexité associée augmente dans le
méme temps. Il fut dans un premier temps envisagé d’utiliser des images de textures
issues de l’album de Brodatz. Malheureusement, les différences entre les images consti-
tuant cette base relévent de statistiques d’ordre supérieur dont la variation n’est pas
controlée. La maitrise "parfaite" des images de la base étant nécessaire, cette solution a
été finalement abandonnée,

— Orientation des contours : la base se compose d’images dont le fond est strié par des
lignes dont ’angle est controlé (le nombre en est fixe).

1.2.3 Le choix des caractéristiques et les fausses alarmes

Pour éliminer les fausses alarmes, des filtres relatifs & un ensemble de caractéristiques sont
créés (le processus est détaillé dans le chapitre suivant). Le choix de ces caractéristiques n’est
pas limité par la contrainte relative a la possibilité de synthése puisque les bases dédiées n’inter-
viennent pas dans la conception de ces filtres. Nous choisissons alors d’utiliser les caractéristiques
de bas niveau suivantes :

1. Caractéristiques colorimétriques : chaque zone est décomposée en RGB et HSL. Pour
chaque canal, la moyenne des valeurs, tout comme les moments d’ordre 2 et 3 sont calculés
(18 caractéristiques).

Largeur
Hauteur

2. Caractéristiques géométriques : positions et tailles ainsi que les ratios : % et

Pour optimiser le filtrage, une phase de sélection des caractéristiques, en fonction de leur
capacité a distinguer les zones correctement détectées des fausses alarmes, est appliquée. Cette
sélection s’appuie sur la méthode de Fisher et produit un classement des 24 caractéristiques en
fonction de leur capacité & discriminer les deux classes prises en compte. Pour appliquer cette
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FiG. 1.12 — Estimation de 'orientation du texte & partir de profils de projection

méthode, deux ensembles d’apprentissage comportant chacun 2000 éléments de ces deux classes
sont construits. L’utilisation du vecteur obtenu par la méthode de Fisher pour la construction
des filtres associés sera détaillée dans le chapitre suivant.

1.3 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie les spécificités sémantiques et physiques du texte
ayant conduit respectivement & privilégier cet objet comme fil rouge de notre étude et & effectuer
les choix concernant 'instanciation de la méthodologie relativement & la construction des vérités
terrain, au choix des mesures d’évaluation, des caractéristiques visuelles ainsi qu’a la construction
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des bases leur étant dédiées.

Reste désormais & mettre en application la méthodologie au module de détection du texte vidéo,
mise en oeuvre qui donne alors lieu a la derniére partie de ce manuscrit dans laquelle les résultats
obtenus seront exposés.
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Résultats des expérimentations sur

I’objet "texte"
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Le principal apport de la méthodologie présentée dans les parties précédentes réside dans
la phase de préparation a ’optimisation des parameétres d’un module particulier. Le principe en
est le méme pour tous les modules d’un systéme DSRO : que ce soit pour la phase de détection,
de suivi, d’amélioration ou encore de reconnaissance. Les expérimentations présentées dans cette

partie portent alors sur le module de détection d’un systéme DSRO consacré a 1'objet texte.

Subséquement & un état de ’art du domaine de I’extraction des textes vidéo et a la présentation
du module utilisé, les résultats obtenus pour les différentes étapes de la méthodologie seront

présentés. Ces étapes sont rappelées ci-dessous :

1. Analyse des comportements :
— Constitution des vérités terrains
— Calcul des mesures d’évaluation
— Application de l’algorithme de clustering
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2. Analyse du systéme : diagnostic de responsabilité
— Extraction des comportements insuffisants
— Représentation de ces derniers selon les caractéristiques visuelles décrites dans le chapitre
précédent
— Analyse des courbes d’évolution des performances des différents modules de niveau infé-
rieur selon ces caractéristiques pour l’établissement du diagnostic de responsabilité

3. Traitement des fausses alarmes

2.1 Etat de I’art de 'extraction de textes dans les vidéos

L’intérét de 'extraction des textes vidéo est reconnu et de nombreux systémes visant a

réaliser cette tache ont été développés. Leur composition en modules est la méme que pour tout
systéeme DSRO : détection, suivi, amélioration et reconnaissance. Une étape supplémentaire,
propre au traitement du texte doit étre prise en compte : un module de binarisation préalable a
la reconnaissance est ainsi généralement proposé.
Bien que les expérimentations menées par la suite portent uniquement sur la phase de détection,
I’ensemble des modules sont abordés ici, permettant ainsi de mieux appréhender les démarches
scientifiques, globales, de conception des systémes. Le tableau 2.1 énumére les modules mis en
oeuvre par chacun des systémes détaillés dans cet état de lart.

Article Détection | Suivi | Amélioration | Binarisation | Reconnaissance
[ZKJ95]
[SKHT99]
[SBK99|
[WMR99]
[GA00]
[LDKO00]
[DADBO00]
[XHCt01]
[HCWZ01]
[KJPhKO1]
[Jun01]
[LW02]
[TGLZ02]
[WD02]
[WCO03]
[WKO03]
[Wol03]
[COBO04]

X X X

iksiEsikEsikslls

b | | | | | 5] ] | ] | |
b 4| 4
D] | 4

slksikails

siksikalks

X X X
X

TAB. 2.1 — Nature des modules traités par les systémes d’extraction de texte issus de la littérature

Il a déja été expliqué que tout systéme DSRO repose sur la définition d’'un modéle de
I’objet cible de I'extraction. C’est ensuite la distance entre une région considérée et le modeéle
qui permet de prendre une décision quant & l'appartenance de cette région a un objet du type
recherché. Les différents systémes se différencient alors selon les points suivants :

1. Quelles caractéristiques pour le modéle ?
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2. Quelles plages de variation pour ces caractéristiques ?
3. Quels opérateurs pour le calcul de ces caractéristiques ?

La troisiéme question met en jeu des choix technologiques que nous ne détaillerons pas par
la suite. Au contraire, la nature des caractéristiques utilisées ainsi que le mode d’instanciation
du modéle seront discutés avec précision.

2.1.1 La détection

Les modules de détection s’organisent généralement autour d’'une ou plusieurs caractéris-
tiques centrales auxquelles peuvent s’ajouter des caractéristiques secondaires permettant d’affiner
les résultats lors d’un post-traitement. La nature des caractéristiques centrales autour desquelles
sont construits les systémes considérés sont listées dans le tableau 2.2.

Article Texture | Couleur | Géométrie
[ZKJ95] X
[SKHT99] X
[SBK99] X
[WMR99]
[GA00]
[LDKO0O]
[DADBO00]
[XHCT01]
[HCWZ01]
[KJPhKO1]
[Jun01]
[LWO02]
[TGLZ02] X
[WCO03] X
[WKO03] X X
[Wol03] X X
[COBO4| X

X

S| b| | | 5] | ] |

>

TAB. 2.2 — Caractéristiques centrales des systémes

Le choix de ces caractéristiques repose sur des heuristiques adoptées par le concepteur :

1. Texture : du fait de I'alternance répétée entre caractéres et zones “de fond”, les zones de
texte ont une forte densité de contours verticaux ou de coins. L’orientation du gradient
ainsi que la fréquence des contours constituent d’autres indices texturaux de la présence
de texte.

2. Couleur?? : les zones de texte peuvent étre discriminées en fonction de leur contraste, en
admettant que ce dernier doit étre élevé pour que le texte puisse étre lu. En marge de cette
caractérisation, deux autres points de vue relatifs & la couleur existent :

(a) assimiler les zones de texte & des zones de forts changements locaux de couleur en
différenciant deux a deux les images contigiies du flux considéré (|[TGLZ02)),

2La couleur est ici comprise en un sens large : certaines méthodes utilisent en fait uniquement l'intensité
lumineuse comme caractéristique.
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(b) caractériser les zones de texte par l’existence de deux combinaisons de couleurs permet-
tant de produire par quantification des régions satisfaisant par la suite des contraintes
géomeétriques ([ZKJ95] par exemple).

3. Géomeétrie : le texte est composé de lignes, de caractéres alignés, d’une ligne de base. 11
peut étre par ailleurs supposé horizontal. Il est & remarquer que les contraintes concernant la
largeur ou encore la hauteur de la zone de texte sont généralement utilisées lors d’une étape
de post-traitement et ne sont donc pas considérées comme des caractéristiques centrales.

La construction de la signature des objets textes relativement aux caractéristiques centrales
en vue de distinguer ceux-ci de zones quelconques de 'image peut étre confiée & un systéme
d’apprentissage. Le tableau 2.3 résume alors les différentes méthodes d’apprentissage utilisées,
tout en spécifiant dans le méme temps certains des paramétres les plus importantes relatifs & ces

derniéres.

Article M¢éthode d’apprentissage
[LDKO00] RN (multi-couches (3), bootstrapping)
[KJPhKO1] | SVM (noyau polynomial)
[Jun01] RN (multi-couches (3), FA sigmoide, rétropropagation, bootstrapping)
[LW02] RN (multi-couches (3), FA sigmoide, bootstrapping)
[TGLZ02] | RN (FCNN® multi-couches(3))
[Wol03] SVM (régression®, noyau polynomial (degré 3), bootstrapping, validation croisée)
[COBO04] RN (multi-couches (3), FA sigmoide, rétropropagation, cross-validation); SVM (noyau RBF)

TAB. 2.3 — Méthodes d’apprentissage utilisées par les systémes : RN signifie ici Réseau de Neu-
rones, FA Fonction d’Activation, SVM Support Vectors Machine, FCNN Fuzzy Clustering Neural
Network

?A la différence des autres classifieurs basés sur les réseaux de neurones, chaque zone se voit attribué un degré
d’appartenance & chacune des classes considérées.

*Réduction de la complexité en approximant ’hyperplan par un hyperplan nécessitant moins de vecteurs
supports.

I1 est par ailleurs envisageable de confier au mécanisme d’apprentissage un vecteur de ca-
ractéristiques constitué uniquement des niveaux de gris de I'image (ou d’une zone particuliére)
auquel cas la phase de construction des caractéristiques est laissée libre au mécanisme d’ap-
prentissage [KJPhKO01, Jun01]. Pour autant, la mise en oeuvre de ces mécanismes impose au
concepteur un paramétrage (choix du noyau pour les SVM, fonction d’activation des neurones
dans un réseau de neurones) induisant la fonctionnnelle de construction des caractéristiques.

En marge du processus principal organisé autour des caractéristiques centrales, certains
systémes mettent en oeuvre une phase de pré-traitement (cf tableau 2.4) et parfois une analyse
multirésolution permettant d’intégrer les résultats obtenus a plusieurs échelles [WMR99, LDKO00,
XHC101, KJPhK01, LW02, Wol03].

Finalement, le seul filtrage selon les caractéristiques centrales est souvent insuffisant et une
étape de post-traitement est mise en oeuvre pour préciser la délimitation des zones de textes
obtenues (par exemple segmentation en lignes ou fusion des zones proches) et supprimer les
fausses alarmes (par exemple filtrage selon des critéres géométriques). Le tableau 2.5 présente
les principaux post-traitements mis en oeuvre par les modules de détection de texte.

Concernant les systémes mettant en jeu la multirésolution, une phase commune de post-
traitement consiste & fusionner les résultats obtenus aux différentes échelles.
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Article | Pré-traitement
[DADBO00] | Accentuation des contours, débruitage
[XHCT01] | Affinage des contours, débruitage
[TGLZ02] | Détection des plans dans le flux vidéo
[WKO03| Normalisation RGB, débruitage

TAB. 2.4 — Pré-traitements mis en oeuvre

Article Post-traitement
[ZKJ95] filtrage et fusion géométrique, segmentation en lignes
[SKHT99] | lissage, filtrage géométrique
[SBK99] filtrage géométrique
[WMR99| | filtrage et fusion géométrique
[GA00] filtrage, fusion et segmentation géométrique
[LDKO0] segmentation en lignes
[DADBO00] | filtrage et fusion géométrique, segmentation en lignes
[XHCT01] | ouverture morphologique, segmentation en lignes, filtrage géométrique
[HCWZ01] | dilatation morphologique, filtrage géométrique
[KJPhKO1] | lissage, fusion géométrique
[JunO1] débruitage, filtrage et fusion géométrique.
[LW02] filtrage et fusion géométrique, segmentation en lignes et mots
[TGLZ02] | segmentation en caractéres, lissage
[WCO03] filtrage géométrique, prise en compte des hampes, lissage
[WKO03] filtrage et fusion géométrique, filtrage colorimétrique
[Wol03] affinage morphologique?, filtrage et fusion géométrique
[COBO04] segmentation en lignes, filtrage géométrique

TAB. 2.5 — Post-Traitements mis en oeuvre

“Cette phase est aussi mise en oeuvre dans le systéme utilisé pour nos expérimentations et sera détaillée dans
la partie suivante

2.1.2 Le suivi

Six systémes proposent un module de suivi des textes dans les vidéos (cf tableau 2.1) :

1. [LWO02] : la détection est effectuée toutes les 30 images pour réduire le temps de calcul.
Lorsqu’une image donne une réponse positive au détecteur, la détection est appliquée dans
les images contigiies. Le suivi consiste alors & comparer les zones détectées dans ces diffé-
rentes images et & les associer selon des critéres géométriques. Une signature basée sur les
profils de projection valide les associations obtenues.

2. [LDKOO] : le suivi est prédictif. Pour chaque zone de texte détectée, la recherche dans
I'image suivante est guidée par un modéle translationnel du mouvement des textes. La
méthode des moindres carrés permet ensuite d’affiner la position de la zone associée a
la zone de texte détectée. Une étape de vérification basée sur les contours valide ensuite
I’association. Dans les cas simples de translation, la position du texte dans ’image suivante
est prédite beaucoup plus précisément. Cette méthode de suivi est reprise dans [XHCT01].

3. [SKH™99] : les zones détectées dans des images contigiies sont associées selon des critéres
géométriques.
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4. [DADBOO] : les zones détectées dans des images contigiies sont associées selon des critéres
colorimétriques et géométriques (méthode détaillée dans [SD9S]).

5. [TGLZ02] : le texte est supposé immobile. Sa position est déterminée en fonction de celle
observée lors de son apparition et de sa disparition.

6. [Wol03] : les zones détectées dans des images contigiies sont associées selon des critéres
géométriques. Toute association est validée par la comparaison de signatures basées sur les
profils de projection comme dans [LW02].

L’étape du suivi est par ailleurs souvent 'occasion de supprimer de nouveau des fausses
alarmes selon des critéres temporels (durée minimale d’apparition d'un texte pour qu’il puisse
étre lu, nombre maximal de "trous" durant le suivi, etc). De tels critéres sont par exemple

appliqués dans [LW02, Wol03].

2.1.3 L’amélioration

Il est fréquemment reconnu que la principale difficulté & détecter les textes vidéo tient a la
complexité du fond sur lequel ceux-ci sont inscrits ainsi qu’a leur faible résolution [LW02, Wol03,
SKH™99|. Le module d’amélioration (cf tableau 2.6) s’attache ainsi a réduire la complexité du
fond et & augmenter la résolution des textes. Concernant la réduction de la complexité, la méthode
la plus courante consiste & intégrer temporellement les instances d’'un méme texte, en supposant
que le fond est plus mobile que le texte.

Article | Résolution Complexité du fond
[SKHT99| | Interpolation bi-linéaire Extrema Temporels
[LDKO0O| | Interpolation bi-linéaire [LD99]| | Moyenne Temporelle [LD99]
[XHCT01] Moyenne Temporelle
[LW02] Interpolation Extrema Temporels
[TGLZ02] | Interpolation par des Splines Extrema Temporels
[Wol03] Interpolation bi-cubique Moyenne Temporelle

TAB. 2.6 — Méthodes d’ameélioration mises en oeuvre

On citera enfin, une derniére méthode d’intégration temporelle reposant sur I'opérateur de
moyenne, appliquée uniquement sur les zones des images présentant un fort contraste [HYZ02].

2.1.4 La binarisation

Admettant que la plupart des systémes de reconnaissance obtiennent de meilleurs perfor-
mances sur des images binaires, un grand soin est apporté par certains systémes au module de
binarisation :

1. [SBK99] : les deux couleurs (fond et texte) sont obtenues par clustering,

2. [WMR9Y] : I'histogramme de la zone de texte est lissé et la recherche de la vallée la plus
marquée permet d’obtenir le seuil de binarisation,

3. [GAO0O] : 4 couleurs sont extraites par clustering. Une (ou deux) couleur(s) est(sont) at-
tribuée(s) au fond et la combinaison des autres détermine la couleur du texte. Autant
d’images binaires qu’il existe de combinaisons sont créées. La sélection du meilleur résultat
est effectuée relativement a 1’analyse des profils de projection,

4. [LDKOO] : seuillage manuel de I’histogramme,
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5. [DADBO0O] : seuillage de I’histogramme. La couleur moyenne du voisinage de la zone de
texte (censée contenir des pixels appartenant au fond) détermine le sens du seuillage,

6. [XHC'01] : seuillage adaptatif de Niblack [Nib85] basé sur le contraste. La variation du
paramétre k de cette méthode produit plusieurs résultats de binarisation. La sélection se
base alors sur les résultats de la reconnaissance,

7. [LW02] : une analyse par “region growing” (en prenant comme graine un pixel du bord de la
zone supposé appartenir au fond) permet de séparer les pixels de texte des pixels de fond.
Une analyse par quantification des couleurs permet ensuite de déterminer si le texte est
normal ou inversé (dans le but de choisir le sens de la binarisation comme dans [DADBO00]).
Un seuil global est ensuite calculé & partir de ces informations,

8. [TGLZ02] : seuillage global de I'histogramme,

9. [WDO02] : un estimateur de Bayes de maximum a posteriori (par recuit simulé) est utilisé
pour produire 'image binaire, en modélisant celle-ci selon des champs de markov aléatoires,

10. [WCO03] : comme dans [SBK99|, un clustering bi-couleur permet d’obtenir la couleur du
fond et celle du texte,

11. [Wol03] : en sus de la méthode développée dans [WD02], une méthode de binarisation
basée sur une variation du seuillage adaptatif de Sauvola [SSHP97] (par maximisation du
contraste) est proposée,

12. [COBO04] : trois méthodes différentes de clustering des couleurs sont expérimentées. Deux
de ces méthodes modélisent la distribution de chaque classe de couleur par une gaussienne
dont les paramétres sont estimés par un algorithme EM (maximisation de la vraisemblance)
ou une variation de I’algorithme EM mettant en jeu une modélisation de la zone par des
champs de markov aléatoires. La derniére méthode consiste & appliquer 'algorithme des
k-moyennes. Plusieurs nombres de classes sont testés et la meilleure binarisation parmi
I’ensemble des résultats obtenus est choisie.

2.1.5 La reconnaissance

Dans la grande majorité des cas, un systéme OCR commercial est utilisé lors de la phase
de reconnaissance. Certains systémes mettent en oeuvre une phase de sélection du meilleur ré-
sultat de reconnaissance parmi un ensemble produit en faisant varier certains paramétres relatifs
a Pextraction des zones de textes.

Dans [COB04| par exemple, plusieurs résultats de reconnaissance sont produits pour les

différentes binarisations proposées par clustering des couleurs. Le résultat final est alors choisi
en fonction d’un score de confiance prenant en compte deux modéles : le premier s’appuie sur un
modele de langage bi-gramme et détermine la probabilité d’obtenir une chaine de caractéres T
avec une bonne segmentation ; le second se base sur un modéle uni-gramme construit en donnant
a4 'OCR des mauvaises segmentations ou des fausses alarmes et établit la probabilité d’obtenir
la chaine T avec une mauvaise segmentation. Dans les deux cas, un biais est introduit pour tenir
compte de la longueur de la chaine de caractéres.
Dans [SKH199], un systéme autonome de reconnaissance est développé : chaque zone extraite,
représentant un caractére, est ainsi comparée avec des formes de références. Les mesures de
similarité avec les formes de référence sont comparées pour plusieurs segmentations différentes
des caractéres, le résultat de la reconnaissance correspondant alors a la meilleure mesure obtenue.
La reconnaissance des mots (et non des caractéres) est par ailleurs couplée a l'utilisation de
dictionnaires.
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2.2 Le module de détection de texte utilisé

Le module de détection de texte choisi comme support de nos expérimentations est décrit
dans [Wol03]. Seule cette phase du systéme entier d’extraction sera développée ici. Concernant
les modules de suivi, d’amélioration et de binarisation, les choix effectués sont les mémes que
pour un second systéme présenté dans [Wol03] (basé sur l'utilisation des SVM) et ont déja été
précisés dans 1’état de l'art.

La figure 2.1 montre la décomposition du module de détection utilisé sur 2 niveaux.

1
M° | Détection M',| Texture
1 1 . ] ~e .| [Mm? | Sobel M2 | Accumulation| ,.|\2 | Binarisation
M',| Texture M" | Morphologie [ M",| Géométrie o Vertical | 7| | Horizontale | | 2| Otsu 2 seuils
(a) Description du premier niveau de décomposition du mo- (b) Décomposition du module lié¢ & la texture
dule de détection
1 .
M",| Morphologie
2 M2 | Suppression M2 |Dilatation M2 Erosion M?2 Erosion m2 | Dilatation
M| Fermeture - des ponts ™" 2|Conditionnelle| | 3|Conditionnelle] | 4| Horizontale [ ~| 5| Horizontale
(c) Décomposition du module lié & la morphologie
M' | Géométrie
M2 | Création | |\ | Filtrage M2 | Fusion
°] des BBs '| des BBs 2| des BBs

(d) Décomposition du module lié & la géométrie

F1a. 2.1 — Description du module de détection étudié sur deux niveaux de décomposition. Au
niveau 1, les modules sont liés a des caractéristiques particuliéres du texte : texture, morphologie
et géomeétrie (BB désigne I’appelation anglo-saxonne des boites englobantes : “ Bounding Boz”).

Voici quelques précisions sur le fonctionnement de ces modules :

1. Module "texture" : il est supposé ici que les zones de texte présentent une forte ré-
ponse & un opérateur de Sobel horizontal, étant composées d’alternances horizontales de
gradient (passages caractéres/fond, fond/caractére). L'accumulation permet ensuite d’ac-
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centuer cette réponse dans les zones de texte. La méthode de binarisation repose sur la
méthode d’Otsu assimilant la distribution des niveaux de gris & deux gaussiennes, représen-
tant respectivement les niveaux de gris des pixels du fond et ceux du texte. Pour résoudre
toute ambiguité dans la potentielle zone d’intersection entre les deux gaussiennes, un second
seuil est ajouté et un seuillage par hystéresis est effectué.

2. Module morphologique :

(a) La fermeture permet de supprimer les petits "trous" potentiellement obtenus a l'issue
du module lié & la texture.

(b) La dilatation conditionnelle a pour objectif de connecter les caractéres pour former
des mots. Le critére de la dilatation d’un pixel repose donc sur la différence de po-
sition et de taille des composantes connexes entourant le pixel courant : si elles sont
suffisamment proches et alignées horizontalement, la dilatation est appliquée.

(c) L’érosion conditionnelle consiste & appliquer ’érosion sur les seuls pixels dilatés lors
de la dilatation conditionnelle.

(d) L’érosion horizontale a pour but de filtrer les composantes selon leur longueur.

(e) La dilatation horizontale permet de faire recouvrer aux composantes restantes leur
taille originelle (avant érosion horizontale).

3. Module géométrique :

Les boites englobantes des composantes connexes sont créées et filtrées selon des contraintes
géomeétriques (taille, ratio ;L‘ZZ%ZZ:) Finalement, les boites s’intersectant sont fusionnées
selon des critéres de surface de recouvrement.

Le tableau 2.7 dénombre alors les paramétres utilisés par les différents modules de niveau

Module de Niveau 1 Module de niveau 2 Paramétres
Sobel vertical 0
Texture Accumulation 1(95)
Binarisation 1 (@)
TOTAL 2
Fermeture 1 (Np)
Suppression des ponts 2 (Ngp, Thy)
Morphologie Dilatation conditionnelle | 3 ((Npc, The,Ths)
Erosion conditionnelle 1 (Ngc)
Erosion horizontale 1 (Ngg)
Dilatation horizontale 1 (Npm)
TOTAL 9
Création des boites 2 (0x,0v)
Géométrie Filtrage 2 (Thy,Ths)
Fusion 3 (The,Th7,Thg)
TOTAL 7
TOTAL DES TOTAUX 18

TAB. 2.7 — Paramétres des différents modules de niveau 2

e S correspond a la taille de la fenétre d’accumulation,
e Np, Ngp, Npc, Ngc, Ngg et Npg désignent le nombre d’itérations de 'opérateur
morphologique auquel ils sont attachés,
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e Thy, Tho, Ths, Thy, Ths, The, Thy et Thg correspondent & des seuils relatifs respecti-
vement 3 :

1. la hauteur minimale d’une composante connexe,

2. les différences de position et de taille entre deux composantes en deca desquelles un
pixel placé entre ces deux composantes est dilaté lors de la dilatation conditionnelle,

largeur
hauteur

3. le rapport minimal d’une boite englobante,

4. les taux de recouvrement mutuels minimums entre deux boites pour effectuer leur
fusion.

e 0x et 0y désignent la taille de I'agrandissement dans les directions x et y des boites
englobantes lors de leur création pour compenser la différence entre les effets de 1’érosion
horizontale et ceux de la dilatation horizontale.

Il est intéressant de noter ici le nombre important de parameétres mis en jeu pour ce module
de détection, parameétres auxquels sont associés des plages de variation quelques fois continues
(o € [0,1] ). La taille de I’espace des parameétres motive ainsi le ciblage de I'optimisation proposée
dans notre méthodologie.

Les parties suivantes détaillent alors les différents résultats obtenus en appliquant la méthodologie
4 ce module et ceci en prenant en compte les spécificités liées au texte présentées dans le chapitre
précédent.

2.3 Analyse des performances du module de détection : extrac-
tion des comportements

Les expérimentations sont menées sur un journal télévisé (diffusé sur France 2 en Mai
2003) d’un durée de 37 minutes environ (soit pour un framerate de 25 images par secondes,
55500 images). Le choix d’un tel document repose sur deux facteurs. D’une part les journaux
télévisés contiennent de nombreux textes ("de scéne" ou artificiels), justifiant ainsi d’un point de
vue quantitatif 'intérét qui leur est porté. D’autre part, ’ensemble des journaux télévisés pour
lesquels la charte graphique (en relation notamment avec la police , la couleur ou encore la taille
des textes artificiels) demeure inchangée, forme une collection relativement homogéne du point
de vue des objets textes qu’elle contient, nous autorisant ainsi & envisager d’étendre 1'utilisation
des résultats de I’adaptation obtenus sur le journal choisi & cette collection entiére.

Toutes les instances d’'un méme texte forment un unique objet spatio-temporel (un Vi-
deoText dans le formalisme adopté). Par ailleurs, nous rappelons ici que la vérité terrain est
hiérarchique. Une fois construite, celle-ci contient :

e 543 VideoText "mot",
e 214 VideoText "ligne",
e 226 VideoText "bloc".

Le module considéré dans cette partie est celui de la détection. Toutes les instances d'un
méme texte doivent donc étre considérées isolément, c’est & dire sans tenir compte de l'aspect
temporel. Par ailleurs, étant donnée la nature des mesures d’évaluation choisies, qui prennent
en compte les différents niveaux de représentation d’un texte (mots, lignes et bloc), il convient
de s’appuyer sur l’ensemble de ces représentations. On parlera ainsi par la suite de la "famille"
d’un texte pour désigner sa représentation comme ensemble d’un bloc, de lignes et de mots. En
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conséquence, en prenant en compte les durées d’apparition, les différents VideoText de la vérité
terrain regroupent 21514 instances de "familles" de texte différentes. Les évaluations porteront
donc par la suite sur la détection de ces 21514 "familles".

Le module de détection produit 461035 zones de textes. Ce nombre parait ici extrémement
défavorable au systéme comparé & celui de la vérité terrain. Il sera pour autant montré dans la
suite qu’il convient de tempérer 'interprétation de ces résultats.

2.3.1 Extraction des oublis et des fausses alarmes

Il convient de ne pas pénaliser excessivement le systéme d’extraction de textes au regard
du nombre de zones qu’il détecte et ceci pour deux raisons :

1. La plupart des zones détectées correspondant & des fausses alarmes sont in-
stables du point de vue temporel et seront ainsi filtrées lors de 1’étape de suivi (cf
figures 2.2 et 2.3). Aprés la phase de suivi, le nombre d’instances de texte chute alors a
214761 ce qui induit une diminution drastique du nombre de fausses alarmes. On pourra
aussi remarquer qu’une derniére étape de filtrage est envisageable & l'issue de la reconnais-
sance en s’appuyant sur des dictionnaires.

(a) Image 0 du flux (b) Image 1 du flux (c) Image 2 du flux

FiG. 2.2 — Une séquence illustrant ’instabilité des fausses alarmes

(a) Image 1 du flux (b) Image 2 du flux

Fi1G. 2.3 — Une séquence illustrant l'instabilité des fausses alarmes : 7 fausses alarmes sont
supprimées lors de ’étape de suivi
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2. Le contexte visuel d’application du systéme lui est particuliérement défavo-
rable, puisque le journal choisi montre de nombreuses scénes de manifestations ou de
regroupements qui sont généralement extrémement texturées et provoquent ainsi de nom-
breuses fausses alarmes. En contrepartie, de tels événements permettent dans le méme
temps d’évaluer le module de détection sur des textes particuliérement difficiles (typique-
ment les banderoles des manifestations). Il apparait alors que le systéme évalué obtient des
résultats impressionants sur certains textes de ce type (cf figure 2.4).

(a) (b)

(d) (e) (f)

Fi1G. 2.4 — Des textes difficiles a détecter sur lesquels le module de détection est performant

L’extraction des oublis et des fausses alarmes repose sur les critéres de recouvrement mu-
tuels déja cités. La vérité terrain est alors comparée avec les résultats du systéme selon différents
seuils de recouvrement. L’évolution de la population de ces deux classes particuliéres est montrée
dans la figure 2.5.

Une remarque intéressante concerne la courbe relative au taux de fausses alarmes : son
aspect de courbe quasi-plane tend ainsi & montrer que les fausses alarmes générées par le module
de détection sont des zones "isolées" et non des zones présentant une intersection avec certaines
zones de la vérité terrain. En effet, si tel était le cas, il existerait un seuil concernant le recouvre-
ment qui permettrait de ne plus considérer ces zones comme des fausses alarmes. Dans ce cas, la
courbe présenterait plus de variations que présentemment. Ce constat témoigne une nouvelle fois
de la difficulté & traiter le document choisi : I’aspect de la courbe suggére ainsi ’existence dans
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j ! ! ' ! — Taux d'oublis
[ 7| — Taux de Fausses Alarmes
- \—‘
08| / b

06 / -

/
0,2 / 4

0,2 04 0,6 0,8
Seuil de Recouvrement Mutuel

Fi1G. 2.5 — Evolution de la population des classes "Qublis" et "Fausses Alarmes" en fonction du
seuil de recouvrement utilisé

les images que contient ce document de nombreuses zones dont 1’aspect textural se rapproche
de celui du texte (du point de vue du module de détection) et qui peuvent ainsi générer de
nombreuses fausses alarmes.

Le choix du seuil utilisé pour isoler les oublis et les fausses alarmes reléve alors de la
volonté de l'utilisateur de pratiquer une adaptation plus ou moins importante. Le seuil de 0.2
(pour lequel les taux d’oublis et de fausses alarmes sont respectivement de 14% et 95%) est alors
utilisé (on soulignera une nouvelle fois que ce taux trés élevé de fausses alarmes n’est pas le reflet
des résultats finaux obtenus par le systéme aprés application du module de suivi). Les images de
la figure 2.6 montrent quelques zones de textes oubliées par le module de détection.

DJERBA [TUNISIE)
16 AVRIL 2002

(a) (b) (c)

F1a. 2.6 — Quelques textes oubliés par le module de détection (dans I'image d, le texte est situé
en bas a gauche : "11.04.2002")

2.3.2 Classification des comportements

Une fois extraits les comportements "extrémes" que sont les oublis et les fausses alarmes,
I’ensemble des éléments de la vérité terrain pour lesquels il est possible d’établir une association
avec un (ou plusieurs éléments) issus des résultats, forme la base sur laquelle la classification va
étre appliquée. Cette base contient alors 18568 éléments (21514-2946 oublis)
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Dans un premier temps, chacun de ces éléments se voit attribuer un vecteur de performances
établi selon la méthodologie précisée dans le chapitre 1 de la partie 2 et le chapitre 1 de la partie
3. La phase de clustering repose alors sur la méthode précisée dans le chapitre 1 de la partie 2
dont sont donnés ci-dessous quelques rappels :

1. Le principe consiste & comparer les résultats de plusieurs méthodes de clustering,

2. Une méthode de linkage (clustering hiérarchique agglomératif (CHA)) est appliquée avec
plusieurs paramétrages (type de normalisation des données, distances utilisées)

3. Le nombre de classes "optimal", Copti, qui nous est inconnu, est évalué par une application
itérative (sur le nombre de classes) d’un algorithme des k-moyennes,

4. Le résultat final est choisi entre :
e le meilleur résultat de clustering de type CHA obtenu (parmi les résultats produits pour
les différents paramétrages), coupé pour obtenir le nombre de classes Copti,
e le meilleur résultat de clustering de type k-moyennes parmi un ensemble d’applications
successives (la nature des centroids initiaux varie & chaque itération) pour k = Cyp,

5. la détermination du meilleur résultat hiérarchique repose sur 'indice de Pearson (ou mesure
de Cophenet) et la mesure d’évaluation d’un résultat de clustering est l'indice de Davies-
Bouldin.

Les tableaux 2.8, 2.9 et 2.10 résument les résultats produits en appliquant cette méthode
aux 18568 éléments & classer. Dans les tableaux 2.8 et 2.9, "Norma." désigne la normalisation
des données appliquée, "Dist." désigne la distance utilisée entre les différents éléments, "Link."
désigne la distance utilisée entre un élément (ou un cluster) et un cluster : S pour "Single", C
pour "Complete" et A pour "Awerage". La distance "Single" correspond & la distance min, la
distance " Complete" a la distance max et la distance " Average" & la distance moyenne (toujours
entre I’élément (ou le cluster) et un cluster). Enfin "P." désigne I'indice de Pearson.

Norma.

o—p

ACP Oui Non

Dist. Ly Lo L3 L Ly Lo L3 Lo

Link. S C A S C A S C A S C A S C A S C A S C A S C A
P. x103 | 83 | 80 | 92 78 | 90 | 92 75 | 77T | 91 71| 82 | 86 73 | 79 | 89 78 | 90 | 92 81 | 84 | 93 86 | 79 | 94

TAB. 2.8 — Indices de Pearson des hiérarchies produites par les différents paramétrages du CHA

Norma. Min-Max

ACP Oui Non

Dist. Ly Lo L3 L Ly Lo L3 Loo

Link. S C A S C A S C A S C A S C A S C A S C A S C A
P. x10=2 | 76 | 84 | 90 61 | 78 | 88 54 | 77 | 87 50 | 77 | 85 64 | 78 | 88 61 | 78 | 88 61 | 81 | 88 68 | 79 | 88

TAB. 2.9 — Indices de Pearson des hiérarchies produites par les différents paramétrages du CHA (suite)

L’analyse des tableaux 2.8 et 2.9 montre que le paramétrage optimal (on notera C'H Aypy;
'algorithme lui étant associé), qui correspond & celui associé a 'indice de Pearson le plus élevé,
est le suivant :

1. Normalisation o — p sans ACP,

2. Distance Ly,
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3. Distance inter-cluster de type moyenne ("A").

Le nombre optimal de classes est estimé en appliquant 1’algorithme des k-moyennes en
faisant varier la valeur de k. De nouveau, pour plus de robustesse, différents "pré-traitements"
des données sont pris en compte. La qualité des résultats produits pour chaque valeur de k est
établie selon l'indice de Davies Bouldin produit et reportée dans le tableau 2.10 (on cherche
I'indice le plus faible possible).

NORM. Min-Max o— U MinMax o— U

ACP oui non oui non oui |non |oui | non

2 || 1.01 1.01 1.30 1.38 21 1 0.95]0.92 | 1.20 | 1.02

3 || 1.05 1.06 1.24 1.17 22 |1 0.98 | 0.97 | 0.90 | 0.98

4 1 0.98 1.16 0.86 | 0.88 2311 0.93 | 0.92 | 0.94 | 0.94

5 || 0.86 0.86 0.95 1.01 24 11 0.95 | 0.98 | 0.98 | 0.96

6 || 0.80 | 0.84 | 0.87 0.86 2511 0.92 | 0.92 | 0.95 | 0.92

7 | 0.83 0.88 0.88 0.82 26 || 0.91 | 0.96 | 0.92 | 0.86

8 || 0.99 0.87 0.94 0.94 27 11 0.94 | 0.89 | 0.95 | 0.95

9 | 0.94 1 0.94 0.95 28 11 0.99 | 0.99 | 1.06 | 0.90
CLASSE | 10 || 0.95 0.85 0.97 0.81 29 || 0.89 | 0.93 | 0.94 | 0.97
11| 0.97 1.06 0.79 0.90 30 || 0.90 | 0.99 | 0.90 | 0.88

—_
[\]

099 (095 |0.94 |0.90
13 || 1.06 1 1.02 | 0.97
14 1 095 098 |0.89 |0.90
15 || 1.04 | 0.92 1.01 | 0.95
16 || 0.99 |097 | 1.08 |0.94
17 096 | 0.92 | 094 | 1.10
18| 1 096 [095 |094
19 || 1.01 | 0.92 1.03 | 0.98
201095 094 |1.01 |095

TAB. 2.10 — Résultats de I’évaluation du nombre de classes optimal par la méthode des k-
moyennes

La valeur la plus faible de l'indice de Davies Bouldin est obtenue pour k=6 sur les don-

nées pré-traitées selon la méthode "Normalisation Min-Max avec ACP" ( appelée par la suite
MMACP).

Pour choisir le résultat final du clustering, ’arbre représentant la hiérarchie produite par
CH Aopt; est coupé pour obtenir 6 classes. D’autre part, ’algorithme des k-moyennes est appliqué
avec k=6 sur les données pré-traitées selon la méthode MMACP, en faisant varier la position des
centres initiaux des classes (1000 itérations) et le meilleur résultat obtenu (noté Kmoy®P') est
conserve.

Les scores obtenus sont les suivants :

o CHApti : 0.72,

o Kmoy°! : (.82.

Le score minimal est obtenu par la coupe de l’arbre produit par C'H A,,;. La méthode de
clustering utilisée pour traiter les vecteurs de performance produits consiste alors & appliquer le

135



Partie 3 Chapitre 2

clustering hiérarchique correspondant au paramétrage de C'HA,,; et & couper 'arbre produit
pour obtenir 6 classes.

Les images des figures 2.7 & 2.12 montrent alors des éléments issus de chacune des 6 classes de
comportement produites selon cette méthode de clustering (dans ces images, les fausses alarmes
n’apparaissent pas pour plus de clarté).
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(a) (b) (c)

Fi1G. 2.7 — Images extraites de la classe 1

(a) Le texte concerné (b) Le texte concerné
correspond au titre du est "GARD" en haut &
pupitre "de la force a gauche de 'image
l’espoir"

FiG. 2.8 — Images extraites de la classe 2

(a) (b) (c)

FiG. 2.9 — Images extraites de la classe 3
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(a) Le texte concerné (b) Le texte concerné
est "Laurent Fabius est "Hotel Safir" sur la
(PS)" sur deux lignes droite de l'image

Fic. 2.10 — Images extraites de la classe 4

(a) (b) (c)

F1G. 2.11 — Images extraites de la classe 5

(a) (b) (c)

FiG. 2.12 — Images extraites de la classe 6

L’analyse de I’homogénéité des classes produites n’est pas aisée puisqu’elle nécessite d’avoir
recours & une inspection visuelle des éléments les constituant. Il est tout de fois possible de donner
quelques éléments d’interprétation pour chacune d’entre elles, sachant que dans les cas les plus
complexes, la caractérisation repose sur des combinaisons des éléments composant les vecteurs
de performances, dont il est impossible d’établir la nature visuellement.
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1. La classe 1 qui contient par ailleurs la trés grande majorité des éléments (cf tableau 2.11),

correspond aux cas pour lesquels la détection se déroule correctement. Les images extraites
de cette classe (cf figure 2.7) montrent alors que le module de détection peut produire des
résultats satisfaisants sur des textes de scéne ( “sapeurs pompiers” sur I'image a), sur des
textes artificiels au niveau des lignes (image b) ou du bloc (image c).

La classe 3 contient les cas pour lesquels la zone détectée par le systéme peut étre sim-
plement qualifiée de "trop grande" (dans ce cas, 'indice I2,,,, est faible, pour un indice

I oo €levé). On remarquera en analysant visuellement les images sur lesquels de tels ré-
sultats sont obtenus que ceux-ci interviennent lorsqu’il existe a proximité des textes, des
zones présentant des propriétés texturales similaires & celles supposées des zones de textes

(zones de textures verticales).

Les classes 2 et 4 correspondent a des situations visuellement similaires. Pour autant,
une analyse plus fine révéle les différences entre ces deux classes : la classe 2 concerne les
textes détectés entiérement "subissant" une fusion ("de la force a ’espoir" par exemple) et
la classe 4 contient quant a elle les textes subissant aussi une fusion (dans le cas de I'image
a, il s’agit de la méme fusion), aboutissant & de plus fortes dégradations de la qualité des
résultats. Dans un des cas montrés, une unique ligne a été correctement détectée (la ligne
"PS" n’est pas détectée dans I'image a). Dans ’autre cas, la fusion est pratiquée avec une
zone de taille différente, détectée au niveau du bloc (le bloc “Consulat de Belgique” pour le
texte “Hotel Safir” dans I'image b). Dans ce second cas, la différence de taille entre la zone
détectée et la vérité terrain est ainsi beaucoup plus importante que dans le cas du texte
“Gard” appartenant a la classe 2, qui fusionne avec une autre ligne (“Bouches”).

Les classes 5 et 6 contiennent des résultats pour lesquels la détection est effectuée au
niveau des mots (a la différence de la majorité des résultats composant les autres classes).
La seule différence apparente entre les deux classes est que le recouvrement global de la zone
de la vérité terrain est inférieur dans le cas de la classe 6. Dans cette situation, l’analyse
visuelle ne suffit pas & discriminer précisément les deux catégories de textes contenus dans
ces classes.

Enfin, on remarquera que les textes de scéne donnent lieu & des comportements plus va-

riables. Plusieurs instances d’'un méme texte appartiennent ainsi & des classes différentes (par
exemple le texte "Parents avec Vous" des images ¢ et b des figures 2.12 et 2.11).

Une fois les classes de comportements extraites, I’enjeu est de les filtrer selon la valeur de la

norme de leur centroid en vue de sélectionner les seuls comportements insuffisants pour lesquels
I’analyse des modules de niveau inférieur du module de détection devra étre appliquée pour
permettre d’établir la nature des paramétres qu’il convient de modifier. La tableau 2.11 montre
alors les normes des centroids des différentes classes obtenues (||C||) ainsi que leur cardinal.

Classe 1 2 3 4 5 6
Cardinal | 18071 | 184 | 34 140 | 69 70
IIC]] 2.60 1.82 | 1.58 | 1.24 | 1.61 | 0.74

TAB. 2.11 — Analyse des classes de comportements

Le tableau 2.11 confirme en partie ’analyse visuelle des classes puisque la classe 1 présente

une norme élevée comparativement aux autres classes. On considérera par la suite les classes 2 &
6 comme des comportements insuffisants. Ces classes deviennent ainsi les cibles de ’adaptation
dont les résultats sont donnés dans les parties suivantes.
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2.4 Etablissement du diagnostic de responsabilité

2.4.1 Validation expérimentale du postulat mis en oeuvre

Comme expliqué dans le chapitre 2 de la partie 2, ’établissement du diagnostic de respon-
sabilité repose sur le postulat suivant :

Postulat 3. Chaque module de niveau inférieur entrant dans la composition de la séquence du
module cible de 'adaptation, tend o améliorer les résultats obtenus par le module inférieur le
précédant dans la séquence.

Nous avons déja donné une premiére validation de ce postulat basée sur son adoption dans
d’autres travaux. Nous en proposons ici une validation expérimentale. Pour ce faire, il est néces-
saire de considérer des cas dans lesquels le postulat est censé étre vérifié, c’est & dire de considérer
des images sur lesquelles le systéme de détection produit les résultats attendus.

Sept images, contenant des textes correctement détectés par le systéme sont donc choisies.
Pour plus de clarté, le systéme est représenté ici comme la séquence de trois modules unique-
ment : le module textural, le module morphologique et le module géométrique (nous ne prenons
donc pas en compte la décomposition de ces modules en séquences d’autres modules tel qu’illus-
tré dans la figure 2.1).

Les performances des trois modules sont alors mesurées (& I’aide de la distance de Fro-
benius) sur ces sept images pour lesquelles la vérité terrain est construite. Ces performances
sont illustrées dans la figure 2.13 tandis que la figure 2.14 montre quant & elle les différentes

images considérées pour le calcul : la vérité terrain, tout comme les images produites par les trois
modules considérés.

MODULE

- textural
- géométrique

45

w
n
T

morphologique

)
N n w
T T

(échelle exponentielle)
o

Performance des modules

05r

Fia. 2.13 — Performances des trois modules considérées mesurées sur les sept images choisies : la
progression au cours de la séquence tend a valider le postulat adopté.
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COTE-D'OR

(a) Image originale (b) Image de la vérité
terrain : le texte est
isolé

(c) Image produite par (d) Image produite par (e) Image produite par
le module textural le module morpholo- le module géométrique
gique

Fi1G. 2.14 — Les images prises en compte lors du calcul des performances

L’analyse de la figure 2.13 réveéle alors une progression des performances au fur et & mesure
de I'application des modules de la séquence, et ceci pour les sept images considérées. Ce “rap-
prochement” avec la vérité terrain est d’ailleurs illustré visuellement dans les images de la figure
2.14. Cette analyse nous permet ainsi de valider expérimentalement le postulat adopté.

Dans la suite de cette partie, les résultats obtenus lors de la phase du diagnostic de respon-
sabilité seront détaillés. Nous reviendrons ainsi sur la construction des bases dédiées, nécessaires
au calcul des indices de responsabilité; nous présenterons une analyse des courbes de perfor-
mances produites sur ces bases et utiliserons ces mémes courbes pour produire les indices de
responsabilité et déterminer le module responsable.

2.4.2 Bases dédiées

Dans un premier temps, les bases d’images relatives aux différentes caractéristiques énu-
mérées dans le chapitre précédent sont construites. Le nombre d’images contenues dans chacune
de ces bases dépend de la caractéristique a laquelle celles-ci sont associées (cf tableau 2.12).

Caract. | couleurl | couleur? | Contraste | CT | CFV | CFH | OCp | Xpos | Ypos | L | H | Or

7# 128 128 192 90 18 34 90 102 | 133 | 24 | 83

TaAB. 2.12 — Composition des bases dédiées
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2.4.3 Analyse des courbes de résultats

Chacun des 12 modules composant la séquence du module de détection considéré (cf figure
2.1) est appliqué sur 'ensemble des images de chaque base pour produire les courbes de variation
telles que celles montrées pour les modules du systéme de détection de visages dans le chapitre 2
de la partie 2. Etant donné que 12 caractéristiques sont considérées, on obtient donc un ensemble
de 132 courbes. La figure 2.15 montre quelques unes de ces courbes en indiquant quel module et
quelle caractéristique celles-ci concernent.

Relativement & 'interprétation de ces courbes, un premier point important concerne ’ana-

lyse des plages de variation de la qualité des résultats des différents modules. L’objectif final
du module de détection est de produire des boites englobantes. La vérité terrain utilisée pour
évaluer les résultats de chaque module est donc une image dans laquelle la zone englobante du
texte est constituée de pixels marqués (leur niveau de gris est fixé ici a 255). La normalisation
de la distance de Frobenius entre cette vérité terrain et les images produites par les différents
modules?® est effectuée relativement au nombre de pixels de textes contenus dans l'image de
vérité terrain. Ainsi, dans le cas des fausses alarmes, cette distance peut étre supérieure a 1, ce
qui explique les quantités négatives de l'image (observées par exemple dans I'image c).
Le second point est un rappel : seules les variations des résultats des différents modules selon les
valeurs d’une caractéristique sont analysées en vue de déterminer, pour chaque caractéristique,
un module responsable. La fusion des diagnostics repose ensuite sur un vote & la majorité, I’ordre
de mobilisation des différents modules responsables dans la séquence permettant le cas échéant
de lever une ambiguité dans ce vote. A aucun moment donc, une comparaison est effectuée entre
les performances obtenues selon des caractéristiques différentes. L’analyse visuelle de ces courbes
doit donc se limiter aux “allures” de celles-ci plutét qu’aux valeurs des résultats obtenus. Par
ailleurs, toute comparaison entre les résultats obtenus selon différentes caractéristiques et été
difficile étant donné qu’il n’existe pas une homogénéité suffisante entre les bases pour qu'une
telle analyse soit envisageable.

Les courbes de la figure 2.15 rendent compte des a priori sur le comportement des modules,
validant ainsi leur “allure” :

1. Image a : les performances du module de Sobel sont proportionnelles au contraste du texte
avec le fond (plus les contours du texte sont marqués, plus la réponse a cet opérateur est
forte). Par ailleurs, on remarque aussi que 'application du module d’accumulation permet
de s’approcher de la vérité terrain dans la mesure oil la réponse au module de Sobel est
étendue selon la fenétre d’accumulation utilisée.

2. Image b : le module de Gradient accumulé montre des performances moindres prés des
bords de 1'image, reflet de la méthode utilisée pour le mettre en application. En effet, la
fenétre d’accumulation, lorsqu’elle est centrée sur les pixels situés prés des bords de I'image,
impose d’agrandir 'image d’autant de pixels que la position du pixel considéré I'impose
(pour une fenétre de taille 11 pixels et un pixel situé sur la premiére colonne de l'image
(une position de type (0,j)), il convient de prendre en compte 5 pixels de valeur nulle situés
"en dehors de 'image"). Les performances de ce module aux bords de 'image se voient
donc diminuées .

3. Image c : 'augmentation de la complexité horizontale du fond diminue les performances

240n rappelle ici que 'image produite pour les modules géométriques est construite selon le méme mode que
celle de la vérité terrain, c’est a dire & partir des rectangles détectés.
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du module de Sobel : & mesure que la valeur de cette caractéristique augmente, sa réponse
aux pixels du fond est de plus en plus élevée, aboutissant & de nombreuses fausses alarmes.
Les boites englobantes créées ne remplissent alors plus les contraintes géométriques et sont
fitrées par le module de filtrage géométrique. Le pic observé dans la courbe d’évolution
de ce dernier module est diie & une amélioration ponctuelle de la qualité des boites en-
globantes créée : 'augmentation de la complexité verticale permet l'inclusion de la hampe
d’un caractere (cf figure 2.16).

(a) (b)

FiG. 2.16 — L’augmentation de la complexité horizontale permet une amélioration ponctuelle des
résultats par l'intégration dans la zone détectée de la hampe d’un caractére (le "h")

4. Image d : relativement & ’angle de rotation du texte, le module de Sobel obtient logi-
quement ces meilleurs résultats pour les textes proches de I’horizontal (autour de 0 et 180
degrés). Concernant le module d’accumulation, des pics sont observés autour des angles
45 degrés et 135 degrés. En ces positions, la réponse au module de Sobel est toujours
importante et ’orientation de la zone "expose" un nombre de pixels plus important & 1’ac-
cumulation. Les résultats de ’accumulation sont ainsi plus "proches" de la zone délimitée
par la vérité terrain que pour une position horizontale (cf figure 2.17). Quant au module
de binarisation, il permet une amélioration des résultats du module d’accumulation autour
des angles 45 et 135 mais aboutit & une dégradation autour des angles 0, 90 et 180. Le seuil
haut de cette méthode de binarisation correspond au seuil proposé par Otsu assimilant les
deux distributions des niveaux de gris recherchés (texte et fond) a des gaussiennes. Au-
tour des angles 0, 90 et 180 degrés, ces deux distributions sont plus facilement séparables
puisque la réponse des pixels de texte au module de Sobel est plus importante. La bina-
risation est ainsi plus précise et se rapproche plus du texte et non de sa zone englobante.
La dégradation constatée est donc liée a la vérité terrain utilisée : si cette derniére était
composée uniquement des pixels de texte et non de ceux inclus dans la boite englobante,
ces résultats ne seraient pas observés.

Autour de 45 et 135 degrés au contraire, la binarisation aboutit & une amélioration des
résultats qui peut s’expliquer par la plus grande homogénéité des résultats du gradient
accumulés en termes de distribution de niveaux de gris pour ces orientations (cf figure
2.18). En effet, le module de binarisation met en oeuvre un second seuil (un seuil bas) et
tous les pixels dont la valeur se trouve entre ce seuil et le seuil haut proposé par Otsu sont
assignés au texte s’il existe un chemin constitué de pixels dont la valeur est supérieure au
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(a) Résultat du gradient accumulé pour un angle nul (b) Résultat du gradient accumulé
pour un angle de 45 degrés

Fic. 2.17 — Résultats du module de gradient accumulé pour des angles de 0 et 45 degrés. L’en-
semble des pixels de la vérité terrain ayant une réponse nulle au module de gradient accumulé
sont marqués en bleu : ils sont moins nombreux pour un angle de 45 degrés.

seuil bas, les reliant & un pixel de texte. L’homogénéité des niveaux de gris implique une
proximité entre les deux seuils utilisés. Cette homogénéité implique dans le méme temps
une augmentation de la proportion des pixels dont la valeur se situe entre ces deux seuils
pour lesquels il existe un chemin tel que précédemment décrit.

On notera aussi la symétrie de ces trois courbes autour de la valeur de 90 degrés.

(a) Angle = 0 degré (b) Angle = 45 degré

F1a. 2.18 — Histogrammes (en échelle logarithmique) montrant les distributions des niveaux de
gris pour les résultats du module de gradient accumulé pour 0 et 45 degrés.

5. Image e : le fonctionnement du module de dilation conditionnelle est invariant relativement
& la couleur du texte. Etant donné que la couleur n’est pas utilisée comme caractéristique
prédominante dans le modéle du texte adopté, ce résultat est logique.

6. Image f : les résultats du module de Sobel varient en fonction de l'orientation du fond.
Un pic est obtenu pour 90 degrés, c’est a dire lorsque l'orientation du fond est proche
de T’horizontale, auquel cas, le fond présente une réponse moindre au module de Sobel
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horizontal. Au contraire, une dégradation des performances est constatée autour de 0 et
180 degreés (lorsque l'orientation du fond est proche de la verticale), valeur pour lesquelles
la réponse des pixels du fond au module de Sobel horizontal est importante, provoquant
ainsi des fausses alarmes. La méme symétrie que celle constatée pour 'image d, autour de
la valeur de 90 degrés, est par ailleurs observée.

2.4.4 Détermination des modules responsables

Pour chacune des 5 classes de comportements considérés pour I’adaptation, I'analyse des
courbes permet de restreindre 'optimisation aux seuls modules diagnostiqués responsables de
I'erreur constatée. Dans un premier temps, les plages de variation de chaque caractéristique,
dont la connaissance est nécessaire au calcul des indices de responsabilité, sont calculées (cf
tableau2.13).

Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6

Min | Maz Min | Mazx Min | Maz Min | Mazx Min Maz
couleurl 59 157 36 167 25 66 42 150 40 101
couleur? 101 217 143 238 144 192 160 208 158 191
contraste | 0.003 | 0.02 | 0.0018 | 0.12 | 0.005 | 0.15 | 0.0010 | 0.009 | 0.00014 | 0.0073
cT 0.0004 | 0.012 | 0.0004 | 0.008 | 0.0006 | 0.002 | 0.0001 | 0.005 | 0.0002 | 0.0045
CFV 0.03 0.11 | 0.025 | 0.20 | 0.09 0.22 | 0.036 | 0.087 | 0.022 0.065
CFH 0.05 0.15 | 0.05 0.17 | 0.10 0.18 | 0.039 | 0.095 | 0.036 0.058
OCp 26 86 14 74 26 86 26 74 44 74
positionX | 37 135 135 313 102 250 132 219 170 211
positionY | 60 238 25 248 127 246 58 249 48 245
largeur 41 131 44 259 69 142 111 290 117 314
hauteur 19 38 16 59 17 29 30 120 32 158
Or 0 56.25 | 0 90 0 56.25 | 0 78.75 | 0 67.5

TAB. 2.13 — Plages de variations des caractéristiques sur les 5 classes de comportements consi-
dérées pour ’adaptation

L’analyse de ce tableau révele que pour certaines caractéristiques (le contraste et les "com-
plexités"), les plages sont extrémement étroites au regard des plages manipulées sur les bases
dédiées (entre 0 et 1 pour ces 4 caractéristiques). Avant méme d’effectuer le diagnostic de respon-
sabilité, il apparait donc que la précision des bases peut étre insuffisante pour rendre compte de
variations de comportements sur des plages aussi réduites. Pour 'instant, les bases sont consti-
tuées d’images artificielles et il est difficile d’obtenir selon ce mode de construction une meilleure
précision, c’est & dire un contréle plus fin des variations des caractéristiques sur les images créées.
La solution la plus envisageable consiste alors & utiliser des images réelles issues du flux audiovi-
suel considéré. Malheureusement, pour la construction d’une base donnée, relative & une certaine
caractéristique, cette solution permet de gagner en précision, mais entraine dans le méme temps
une perte au niveau du contrdle des variations parasites des caractéristiques non prises en compte.
La constitution des bases selon ce mode impliquerait donc de prendre en compte ces variations
parasites lors du calcul des indices de responsabilité. Ceci constitue ainsi une évolution intéres-
sante de la méthodologie telle qu’elle existe actuellement. Pour remédier au manque de précision
des bases, une interpolation des courbes selon des splines cubiques est effectuée.
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Etant donné les plages obtenues, les indices de responsabilité sont calculés et un module
responsable est désigné pour chaque classe et chaque caractéristique (celui obtenant l'indice mi-
nimal parmi l’ensemble des modules). Le tableau 2.14 montre alors les diagnostics établis dans
chaque cas, le diagnostic établi par le vote a la majorité ainsi que le diagnostic final, différent
du diagnostic par vote en cas d’ambiguité. Les modules sont nommés ici selon leur ordre de
mobilisation dans la séquence du module de détection : (M, Sobel), (M7, Gradient Accumulé),
(M,, Binarisation Otsu 2 seuils), (M3, Fermeture), (My, Suppression des ponts), (M5, Dilatation
Conditionnelle), (Mg, Erosion Conditionnelle), (M7, Erosion Horizontale), (Mg, Dilatation Ho-
rizontale), (Mg, Création des boites englobantes), (M;0, Filtrage des boites englobantes), (M,
Fusion des boites englobantes).

Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 Classe 5 Classe 6
couleurl My Moy My My My
couleur? M, Moy Moy Moy My
contraste My Mg My My My

cT Mo Mo My Mo Mg
CFHoriz M3 Mo Mo M3 M3
CFyerti M3 M; M;3 Mo Ms
diagnostic OCF MO M(] M(] M1 M10
positionX Ms M3 M M M
positionY My M, M, M, My
largeur M5 Mg Ms Ms Ms
hauteur M2 M2 M2 M7 M7
Or Mg Mg Mg Mg Mg
VOTE M2 ou M3 M2 MO ou M2 Ml, M5 ou Ml() M5
FINAL M, M, Mg M; M;s

TAB. 2.14 — diagnostics de responsabilité obtenus sur les différentes classes de comportement
pour les différentes caractéristiques
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L’analyse du tableau 2.14 donne alors lieu aux remarques suivantes :

le diagnostic associé & certaines caractéristiques est le méme quel que soit la classe
considérée : c’est le cas pour la position en Y de la zone de texte ainsi que pour ’angle de
rotation du texte. Deux facteurs peuvent expliquer ce résultat : d’une part, la proximité
des plages de variation des caractéristiques pour les différentes classes, et d’autre part
le fait que la taille de ces plages soit relativement large au regard de la plage de la base
dédiée (ce qui réduit la variabilité des indices pouvant leur étre associés).

pour chaque classe, certains modules ne sont jamais déclarés responsables (cf tableau
2.15), ce qui réduit ainsi dans ’absolu le nombre de paramétres a prendre en compte
pour 'optimisation. La méthodologie montre donc ici son caractére modulaire : il est
ainsi possible de limiter la restriction de l’ensemble de paramétrage aux parameétres des
modules déclarés responsables pour chaque caractéristique apreés le calcul des indices de
responsabilité, sans tenir compte du vote final.

Passignation de la responsabilité au module de Sobel (Mj) pour la classe 4 souléve la
question d’une remise en cause de la structure du module de détection. En effet, le mo-
dule de Sobel ne posséde pas de paramétres. En conséquence, le fait qu’il soit déclaré
responsable implique soit de changer d’opérateur pour le calcul du gradient ou alors de
modifier plus en profondeur le systéme en intégrant un détecteur différent (par exemple
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Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6
M, M, M, M;3 M,
My My Mg M, Mg
Mg My My Mg My
Moy My M1 My
My
| Paramétres 8 7 7 7 6

TAB. 2.15 — Modules déclarés responsables pour aucune analyse liée & une caractéristique

un détecteur de coins, un détecteur de Sobel généralisé k£ x k avec k>3, ou encore un
opérateur de Canny-Deriche dont le seul parameétre « est lié & la notion de résolution).
On constate donc ici que la méthodologie permet de mettre en avant des limitations du
systémes autres que celles uniquement liées au paramétrage.

Pour valider les diagnostics obtenus, 1’idée est alors de pratiquer l'optimisation des para-
métres des modules désignés responsables pour chaque classe et de vérifier que la modification de
ces parameétres permet d’obtenir de meilleurs résultats. Nous limitons ici ’analyse aux classes 3
et 5. Dans le cas de la classe 3, le module déclaré responsable est le module de binarisation (M)
auquel est attaché le paramétre «, réglant le second seuil utilisé pour la binarisation. Pour ce qui
est de la classe 5, c’est le module d’accumulation (M7) qui est désigné responsable. Ce module
comporte lui aussi un unique parameétre, S, qui désigne la taille de la fenétre d’accumulation. Les
valeurs initiales de ces deux paramétres sont respectivement 0.87 et 13.

L’idée est alors de faire varier ces deux paramétres et de vérifier 'incidence positive de
cette variation sur les résultats produits. Les figures 2.19 et 2.20 montrent alors les résultats
obtenus sur des images issues respectivement de la classe 3 et de la classe 5 pour différentes
valeurs des paramétres concernés. Nous remarquerons ici la présence de fausses alarmes dans les
images produites, contrairement aux images montrées dans les figures 2.7 & 2.12. Néanmoins,
ces fausses alarmes ne doivent pas étre prises en compte pour analyser les résultats puisque le
filtrage des fausses alarmes n’a pas encore eu lieu (les résultats obtenus par la méthode de filtrage
développée seront détaillés dans la partie suivante). Seule la précision de la détection des zones
de texte doit donc étre considérée.

L’analyse des résultats produits pour les deux images issues de la classe 3 montre que la

modification du paramétre lié & la binarisation permet une amélioration des performances : en
choisissant pour « une valeur proche de 0.96/0.97 on observe une réduction de l’erreur obtenue
pour le paramétrage initial, & savoir une zone de détection trop grande.
Les mémes conclusions peuvent étre menées au regard des images montrées dans la figure 2.20.
Ces images montrent en effet qu'une amélioration commune aux deux images est obtenue en
fixant la taille de la fenétre d’accumulation S & 17. Le meilleur résultat obtenu pour la premiére
image (premiére ligne) est obtenu pour S = 19. Néanmoins, l'objectif de l'optimisation est de
trouver un unique paramétrage pour ’ensembles des zones de texte constituant le comportement
considéré. La valeur S=17 semble donc ici convenir. Elle permet par exemple dans la seconde
image de détecter le mot "VOUS" situé & droite sur la banderole, tout en améliorant le niveau
de détection pour les autres mots; les résultats obtenus sur la premiére image ne sont quant a
eux pas dégradés.
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Cette analyse nous a permis de montrer que la variation des parameétres des modules
désignés responsables lors du diagnostic de responsabilité permettait d’améliorer les résultats
du systéme de détection utilisé. Des expérimentations supplémentaires en vue de valider plus
avant ’analyse du diagnostic seront proposées en conclusion de ce manuscrit. Reste uniquement,
pour conclure cette partie consacrée aux expérimentations, & détailler les résultats obtenus par
la méthode de filtrage des fausses alarmes que nous avons définie.

T RARAT SAI F (MARO B  RABAT SAIF (MARNE)

ﬁ &7 DEXIEMUBNE LUV — T SEFIEMEHE 2002
". N |

(c) a=0.87 (d) @ =0.96

Fia. 2.19 — Optimisation sur quelques images isssues de la classe 3 : les images de la colonne de
gauche montrent les résultats obtenus avec le paramétrage initial de « et les images de la colonne
de droite montrent les résultats produits pour un paramétrage différent
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(a) S=13 (b) S=17 (c) S=19

(d) $=13 (e) S=17 (f) S=19

Fig. 2.20 — Optimisation sur quelques images isssues de la classe 5 : les images de gauche
correspondent aux résultats obtenus avec le paramétrage initial de S, les deux autres colonnes
montrent des résultats produits avec des valeurs différentes pour ce parameétre.
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2.5 Le traitement des fausses alarmes

Le traitement des fausses alarmes repose sur la définition de filtres permettant de suppri-
mer a posteriori (c’est & dire aprés application du module de détection) ces erreurs. L’objectif
de ces filtres est de supprimer les fausses alarmes tout en conservant les résultats corrects. Le
principe est ainsi de construire une signature de ces deux ensembles : un élément détecté est
alors considéré comme une fausse alarme (et donc supprimé) si sa signature est plus proche de
celle de ’ensemble des fausses alarmes.

Nous avons détaillé dans le chapitre précédent le choix des caractéristiques utilisées pour
produire les signatures. De plus, en nous appuyant sur un ensemble d’apprentissage (2000 élé-
ments de la classe “Fausse alarme” et 2000 éléments de la classe “Résultats corrects”), la méthode
de Fisher a été appliquée pour produire un vecteur de classement des caractéristiques en fonction
de leur capacité & discriminer les deux classes considérées.

L’objectif est de produire les meilleures signatures possibles des deux classes, c’est a dire celles
permettant de maximiser le taux de suppression des fausses alarmes tout en minimisant celui
des résultats corrects. La solution immédiate consiste & calculer, pour différents ensembles de
caractéristiques (choisis selon le vecteur de Fisher : premiére caractéristique seule, deux pre-
miéres caractéristiques, ...), les signatures des deux classes (qui sont les centroids respectifs de
ces classes) et a choisir ’ensemble produisant les meilleures signatures au regard du critére pré-
cédent.

Nous proposons ici d’affiner cette solution en considérant pour la classe fausse alarme et pour
la classe des résultats corrects, quatre sous-classes 2°. L’idée est ainsi de s’affranchir de I’hété-
rogénéité des données d’apprentissage en construisant pour les fausses alarmes et les résultats
corrects quatre signatures sur des sous-ensembles plus homogénes. Pour produire ces classes,
un algorithme de clustering des k-moyennes est utilisé. Plusieurs (24 exactement) ensembles de
caractéristiques, toujours construits en fonction du vecteur de Fisher, sont utilisés et nous obte-
nons ainsi autant de résultats de clustering sur les deux ensembles (fausses alarmes et résultats
corrects).

Pour chaque résultat de clustering, huit signatures sont donc calculées (4 pour les fausses alarmes
et 4 pour les résultats corrects). Le filtrage est alors adapté de la fagon suivante : un élément
détecté est considéré comme une fausse alarme si la distance minimale entre sa signature et les
huit signatures considérées est obtenue avec une signature d’une sous classe de type fausse alarme.

Pour évaluer les filtres produits, deux ensembles de test (2000 éléments de type fausse
alarme et 2000 éléments de type résultat correct) sont construits. Les résultats sont alors évalués
en termes de taux de suppresion des fausses alarmes et des résultats corrects. Ces expérimenta-
tions montrent alors que le meilleur résultat (cf tableau 2.16) est obtenu en utilisant ’ensemble
des 24 caractéristiques. Ceci tend donc & prouver qu’il est difficile de distinguer les fausses alarmes
des résultats corrects et que ’ensemble des caractéristiques considéré jusqu’a présent pourrait
gagner & étre étendu.

Les images de la figure 2.21 illustrent trois résultats corrects classés parmi les fausses
alarmes. Ces textes sont complexes au regard de leur orientation, des cas d’occlusion subis ou
encore de leur résolution. Ils correspondent ainsi a des cas assez rares relativement & l’ensemble
des résultats corrects qui concerne en majorité des textes artificiels. La faible représentation de
tels textes dans ’ensemble d’apprentissage des résultats corrects peut donc expliquer cette erreur

%51e chiffre de quatre est choisi ici expérimentalement
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Classe Fausse Alarme | Résultat Correct
Taux de Suppression 0.67% 0.22%

TAB. 2.16 — Taux de suppresion des différents éléments des ensembles de test (pour 24 caracté-
ristiques)

de classification.

(a) (b) (c)
FiG. 2.21 — Trois résultats corrects de 1’algorithme classés parmi les fausses alarmes

Malgré quelques erreurs, ces premiers résultats sont encourageants. Il sera a l'avenir en-
visagé de les améliorer en utilisant des caractéristiques supplémentaires (comme par exemple
des moments statistiques liés a la caractérisation des textures ) et en prenant en compte des
ensembles d’apprentissage plus vastes et “mieux” construits (en termes de représentativité des
différentes catégories de résultats corrects par exemple).
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2.6 Conclusion

Les résultats obtenus sur l'objet texte sont prometteurs et justifient 'utilisation de la mé-
thodologie d’adaptation proposée. Bien que le module de détection du texte vidéo utilisé soit
relativement complexe au niveau de la chaine des traitements qui le constitue; bien que les com-
portements observés, notamment sur certains textes de scéne, soient particuliérement difficiles &
interpréter, les différentes analyses développées permettent d’appréhender le fonctionnement de
I’algorithme. Plus précisément, nous avons constaté que la méthodologie permettait de dresser
un diagnostic de responsabilité valide, relatif aux différentes catégories d’erreur extraites.

Ce résultat encourageant constitue alors une motivation pour continuer dans cette voie et

envisager des améliorations futures, améliorations qui seront détaillées dans la conclusion finale
qui suit.

152



Quatriéme partie

Conclusion et perspectives

153






Réussites et limites de la méthodologie :
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Sommaire
1.1 Résumé de la méthode développée . .. ... ... ... ..... 155
1.2 Apports de la méthodologie . . . . . ... ... ... ... ..., 156
1.3 Reésultats obtenus et perspectives . . . ... ... .. ....... 157
1.3.1 Acourtterme . . ... ... ... 157
1.3.2 Apluslongterme . . . ... .. .. ... ... ... 158

1.1 Résumé de la méthode développée

Le mécanisme d’une nouvelle méthodologie d’adaptation des systémes d’extraction d’objets
dans les flux audiovisuels (systémes DSRO), dont ’apport essentiel se situe dans la préparation
a la phase "classique" d’optimisation des paramétres a été exposée dans ce manuscrit.

La nécessité d’un tel méta-systéme a été dans un premier temps motivée par des consi-
dérations globales, sur les systémes de vision en général et les systémes DSRO en particulier,
considérations portées principalement sur leur mode de conception. L’indéterminisme de tels
systémes, 1ié au fait qu’ils sont généralement associés & la résolution d'un probléme mal défini,
a ainsi été souligné. Par ailleurs, la difficulté de leur conception a aussi été mise en relation avec
ce qui peut étre appelé la combinatoire de composition : chaque concepteur doit choisir parmi
un ensemble de modéles mathématiques, d’opérateurs adaptés aux traitements désirés, ... et la
multitude de combinaisons qui s’offrent a lui rendent le choix de la composition finale difficile.
Concernant les systémes DSRO, la conception s’articule autour de la construction d’un modele
auquel est associé un filtre qui constitue la part algorithmique du systéme. La diversité des conte-
nus ne permet pas de définir de modéles suffisamment génériques. Par ailleurs, quelque soit le
modéle adopté, la construction d’un filtre associé robuste s’avére tout aussi délicate. Les résultats
du systéme sont alors fonction de la distance entre les objets du corpus d’application et ceux
utilisés lors de sa conception. L’adaptation des systémes devient alors nécessaire pour maintenir
un égal niveau de performance quelque soit le corpus concerné.

La méthodologie proposée s’appuie alors sur un unique niveau d’abstraction : celui des
paramétres. Le découpage de tout systéme DSRO en une séquence de modules : Détection,

155



Conclusion Générale

Suivi, Amélioration et Reconnaissance, permet d’adopter une vue séquentielle de 1’adaptation.
Au niveau de chaque module, ’idée motrice est alors de restreindre la phase d’optimisation aux
seuls parameétres du module de niveau inférieur responsable de ’erreur constatée. A la différence
d’une méthode "aveugle" d’optimisation pour laquelle tous les paramétres varient jusqu’a obten-
tion d’un meilleur résultat, le ciblage proposé ici nécessite de comprendre le fonctionnement du
module.

La méthodologie se base sur la fusion de deux analyses. La premiére porte sur les résul-

tats produits par le systéme sur un corpus appelé corpus d’adaptation, corpus représentatif de
I’ensemble des documents sur lesquels on souhaite appliquer le systéme. Cette analyse a pour
objet 'extraction des différents comportements obtenus par ce dernier, c’est a dire des différentes
catégories d’objets sur lesquelles le systéme produit des performances différentes. L’objectif final
est alors de déterminer quels sont les comportements pour lesquels une adaptation est nécessaire,
comportements appelés “comportements insuffisants”.
La seconde analyse s’applique quant & elle aux modules de niveau inférieur composant la séquence
du module considéré et a pour objet d’établir leur dépendance relativement & un ensemble de
caractéristiques pré-déterminé. C’est finalement la représentation des comportements extraits
par la premiére analyse selon ces mémes caractéristiques qui permettra d’établir, pour chaque
comportement "insuffisant", la nature du module responsable.

Concernant le module de la détection, les erreurs les plus souvent considérées sont les oublis
ainsi que les fausses alarmes. Si le traitement des oublis repose sur la méme méthodologie, un
mécanisme différent a été développé pour les fausses alarmes, aboutissant & la création de filtres
permettant de supprimer ces erreurs a posteriori, c’est a dire aprés 'application du module de
détection.

1.2 Apports de la méthodologie

La contribution majeure de ce travail réside dans 'approche de ’adaptation pour laquelle
nous avons opté, basée sur une tentative de compréhension des systémes manipulés. En essayant
de répondre automatiquement & la question : "Pourquoi ce systéme obtient-il des résultats in-
suffisants sur cette image 7", ’objectif, sans doute trop ambitieux, était de substituer la machine
au concepteur dans le cycle "essais-corrections" de mise au point d’un systéme. En prenant en
compte un minimum de connaissances a priori, ce travail a permis de développer les bases d’une
nouvelle méthodologie de contréle des systémes DSRO, dite "autonome".

Il est important de faire ici une distinction entre les rouages principaux de la méthodolo-
gie, c’est & dire ’analyse des comportements et le diagnostic de responsabilité, et les technolo-
gies mises en oeuvre pour instancier cette méthodologie. Ainsi, si I'organisation de ’adaptation
autour de deux analyses distinctes peut étre considérée comme la principale originalité de ce
travail, les technologies utilisées pour son instanciation peuvent étre facilement remplacées. Cer-
taines propositions seront ainsi effectuées sur quelques points précis, dans la partie portant sur
les perspectives.

Enfin, outre les mesures d’évaluation proposées, un dernier point intéressant réside dans la
méthode, malheureusement abandonnée, d’étude de la sensibilité des modules selon le principe

de Helmholtz. Si elle nécessite une modélisation des modules complexes, elle n’en demeure pas
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moins plus originale que la méthode effective finalement choisie.

1.3 Résultats obtenus et perspectives

La validité des choix effectués pour concevoir la méthode a été éprouvée au cours du ma-
nuscrit par ’analyse de 'objet "wvisage" en mettant en oeuvre un module de détection existant
([SP96]). La partie propre aux expérimentations repose quant a elle sur l'objet texte associé au
module de détection du systéme DSRO dédié a cet objet exposé dans [Wol03].

Les résultats obtenus motivent alors d’autres travaux a plus ou moins long terme permet-
tant de continuer & valider la méthodologie ou encore & I’améliorer.

1.3.1 A court terme

Concernant 1’objet texte, les expérimentations menées ont donné les premiers indices de
I'efficacité de la méthodologie : pour le traitement des comportements insuffisants extraits et pour
le traitement des fausses alarmes. Il serait intéressant de traiter par la suite le cas des oublis, mais
aussi de proposer une méthodologie d’évaluation quantitative du diagnostic de responsabilité.

Concernant les oublis, leur traitement repose sur les mémes modalités que celui des com-
portements insuffisants, a ceci prés que la variabilité de la classe des oublis en termes de caracté-
ristiques visuelles peut aboutir lors du calcul des indices de responsabilité, a des plages de varia-
tions trop importantes pour permettre 'obtention d’un indice fiable. Une solution envisageable
consiste alors & pratiquer un clustering sur les zones correspondant aux oublis, relativement aux
caractéristiques visuelles choisies. Les classes obtenues bénéficieraient alors d’une plus grande
homogénéité selon ces caractéristiques, facilitant le calcul des indices de responsabilité.

L’évaluation des diagnostics établis est plus complexe, puisqu’elle repose sur I’optimisation
des résultats sur les différentes classes de comportements, en prenant en compte les seuls para-
métres du module désigné responsable. Cette optimisation se doit d’étre globale dans le sens ol
un unique paramétrage doit permettre I’amélioration de la qualité moyenne des performances
sur tous les objets composant le comportement. Par ailleurs, si 'on admet qu’un tel paramétrage
existe, la validation du diagnostic proposé impose de comparer I’amélioration des performances
obtenue avec celles produites par 'optimisation des autres modules ou par celle de I’ensemble
des modules. La restriction & laquelle aboutit le diagnostic est ainsi exploitable si la seule amé-
lioration comparable est obtenue par 'optimisation d’un nombre important d’autres modules,
comprenant d’ailleurs le module désigné responsable.

A Tissue de cette phase d’optimisation, il existe alors autant de paramétrages optimaux qu’il
existe de comportements (un paramétrage optimal par comportement insuffisant auquel s’ajoute
le paramétrage initial, associé au comportement dit “correct”). Il convient alors de chercher a
utiliser I’ensemble de ces paramétrages et ceci sous la forme d’une intégration de l’ensemble des
résultats produits en appliquant le systéme selon chacun d’entre eux. La mise en place de cette
intégration constitue donc une perspective aux expérimentations déja menées.

Par ailleurs, les expérimentations détaillées dans le manuscrit portent sur le seul module de
détection. L’application de ’adaptation, selon la vue séquentielle adoptée, aux autres modules
(Suivi, Amélioration et Reconnaissance) devra aussi par la suite étre entreprise.
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Enfin, il a été expliqué que la composition des bases de documents a I’Institut National
de 1’Audiovisuel se prétait particuliérement a ’adaptation. La question est alors de savoir dans
quelle mesure les paramétrages optimaux produits pour un document particulier d’un telle base
permettent "amélioration des performances du systéme sur ’ensemble des autres documents de
la base considérée.

1.3.2 A plus long terme

Une premiére ameélioration possible des technologies utilisées dans la méthodologie, concerne,
comme nous l'avons déja évoqué plus haut, la méthode, abandonnée, d’étude de la sensibilité des
modules selon le principe de Helmholtz.

Une seconde perspective concerne la conception des bases utilisées pour 1’établissement du

diagnostic de responsabilité. Nous avons déja expliqué que la conception, manuelle, de ces bases
est particuliérement problématique car elle restreint la nature des caractéristiques qu’il est pos-
sible de prendre en compte, tout comme la précision des plages de variation des caractéristiques
retenues. La possibilité d’utiliser des images réelles issues du flux vidéo a déja été évoquée et
constitue la piste la plus intéressante. Le probléme relatif a ce mode de conception réside dans
I’apparition de variations parasites de caractéristiques auxquelles la base considérée n’est pas
dédiée.
Un premier objectif consiste alors & minimiser au maximum ces variations en choisissant les
images relatives a chacune des bases de fagon adéquate. Par la suite, il convient d’adapter la
méthodologie pour pouvoir prendre en compte les variations résiduelles. L’adaptation de la mé-
thodologie pourrait alors intervenir a deux stades différents : soit lors du calcul de I’indice de
responsabilité; soit lors la fusion des diagnostics établis pour chaque caractéristique, en attri-
buant par exemple un degré de fiabilité aux diagnostics selon la caractéristique (et donc la base)
a laquelle ils sont attachés.

Une autre perspective intéressante concerne la capitalisation des connaissances acquises
sur le fonctionnement du systéme au cours de son adaptation. Ainsi, les résultats des différentes
analyses permettraient de définir pour chaque module des plages de fonctionnement optimal en
fonction, notamment, de la valeur de leur paramétrage. Il serait envisageable par la suite d’ex-
ploiter ces connaissances lors de la conception de nouveaux systémes.

Enfin, puisque nous avons adopté le principe d’un fonctionnement séquentiel des systémes,
le relachement de cette contrainte en vue de traiter des systémes fonctionnant en paralléle s’ave-
rera tout aussi nécessaire et deviendra une source de nouveaux développements & notre métho-
dologie.
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A.1 Introduction

Les travaux exposés dans cette annexe se situent & la croisée de diverses problématiques
abordées dans les autres parties de ce manuscrit, nommément, la définition de mesures d’éva-
luation, I’établissement d’un diagnostic de responsabilité ou encore la détermination de la valeur
descriptive des textes vidéos.

L’objet est ici de proposer une mesure d’évaluation d’'un OCR commercial (pratiquant la détec-
tion et la reconnaissance) prenant en compte dans le méme temps les aspects "algorithmiques"
classiques (écart entre la zone proposée par la détection et la zone de la vérité terrain, etc) et les
aspects "sémantiques", liés & I’orientation usage de la mesure. Ainsi, le systéme est pénalisé rela-
tivement & la valeur sémantique des textes oubliés, correctement reconnus ou reconnus avec des
erreurs, selon les impératifs applicatifs considérés 26. Typiquement, un systéme habituellement
considéré comme performant car permettant d’extraire la majorité des textes présents dans le
document, pourra voir ici son comportement estimé insuffisant si les textes correctement détectés
ne revétent pas un intérét descriptif notable.

Par ailleurs, cette mesure permet plus généralement d’évaluer un OCR commercial hors du
contexte habituel dans lequel de tels systémes sont examinés, & savoir, celui des documents en-
tierement tertuels, tels que les formulaires, pages de journaux ou autre. En effet, bien que certains
systemes OCR commerciaux soient capables d’extraire et de reconnaitre les textes inclus dans
des images issues d’un flux audiovisuel, ceux-ci n’ont jamais été évalués dans de telles condi-
tions d’application, la communauté scientifique considérant communément que de tels systémes

26Le contexte applicatif sera limité ici au cadre de Pindexation.
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ne peuvent obtenir de résultats satisfaisants sur des images d’une aussi mauvaise qualité. Pour
autant, la résolution des documents vidéos augmente dans le méme temps que les artefacts dus a
la compression diminuent, permettant ainsi & des systémes commerciaux d’obtenir des résultats
somme toute corrects sur des images issues d’un flux audiovisuel. La question de leur évaluation
dans un tel contexte d’application se trouve alors soulevée.

A.2 Meéthodologie

A.2.1 Construction des vérités terrains

Les vérités terrains des textes vidéos sont construites selon la méme méthodologie que celle
évoquée dans le chapitre 1 de la partie 3 (la hiérarchie mot, lignes, blocs est ainsi conservée).
Deux informations supplémentaires sont ici prises en compte :

e un texte peut apparaitre plusieurs fois dans un méme document sans pour autant étre
employé dans le méme sens. Chaque document est ainsi découpé en segments sémanti-
quement homogeénes et chaque texte se voit alors attribué ’identifiant du segment auquel
il appartient.

e selon le méme principe que dans le chapitre 1 de la partie 3, le score TFIDF des textes
vidéos apparaissant simultanément dans la notice descriptive du document auquel ils
appartiennent est calculé %7 :

TFIDF = . — Al
qtftK*(l—ber*Ld)Hfm log () (A-1)
TF IDF

ou qtf; (fixé & 1) est le nombre d’occurence du terme t dans la requéte, tf; 4 est le
nombre d’occurences du terme t dans le document d, N; est le nombre de documents
dans la collection considérée contenant le terme t au moins une fois, N est le nombre
total de documents dans la collection et L, est la longueur du document d divisée par
la longueur moyenne des documents de la collection. Les paramétres b et K sont fixés
empiriquement a 0,86 et 1,2.

A.2.2 Evaluation

On considére ici que tout systéme OCR peut étre appréhendé comme la séquence de trois
modules : la détection, la localisation (ou est situé précisément le texte dans 'image?) et la
reconnaissance 28. L’enjeu de la premiére phase de I’évaluation est alors de déterminer la cause
des erreurs du systéme.

Les textes parfaitement reconnus et les oublis (erreurs de détection) sont tout d’abord
isolés. Pour les textes restant, ’origine de ’erreur est attribuée & la phase de localisation ou de

2T1] est donc & remarquer ici que la vérité terrain ezhaustive est filtrée : seuls les textes apparaissant conjointe-
ment dans la notice du document sont retenus.

28 le systéme utilisé pour les expérimentations produit bien deux sorties différentes relativement 4 la localisa-
tion et & la reconnaissance, le module de détection ne produit pas quant & lui de sortie distincte et ne revét donc
pas de réalité informatique comme les deux précédents modules. A la différence des systémes manipulés dans les
autres parties de ce manuscrit, la composition en modules considérée ici est donc purement fictive.
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reconnaissance. Considérant que les fausses alarmes ne sont pas un obstacle a l'objectif d’indexa-
tion (elles peuvent étre facilement filtrées par un dictionnaire par exemple), celles-ci ne sont pas
prises en compte. Un texte désignera par la suite soit un mot, une ligne ou un bloc. L’évaluation
s’effectuera au niveau des segments sémantiques composant le document considéré.

A.2.2.1 Les textes correctement reconnus

Un méme texte peut apparaitre plusieurs fois dans un méme segment sémantique. Dans
ce cas, celui-ci sera considéré comme reconnu si au moins une de ses occurences dans le segment
l'est (distance de Levenstein nulle avec la transcription de la vérité terrain).

A.2.2.2 Les textes oubliés

Un texte est considéré comme oublié si aucun membre de sa famille (mot, ligne ou bloc)
n’est correctement détecté. Le critére de comparaison est basé sur les barycentres des zones : une
zone est associée a une autre si son barycentre est inclus dans 'autre zone et inversement.

A.2.2.3 Les textes "non correctement reconnus"

L’erreur est imputée & la phase de reconnaissance s’il n’existe aucune localisation permet-
tant d’obtenir un meilleur résultat de reconnaissance. Le comportement du systéme étant supposé
homogeéne sur toutes les occurences d’'un méme texte, nous explorons le voisinage d’une unique
zone : la zone (OC R, ) la plus proche de la vérité terrain au sens de la distance dyecouy (GT, OCR) :

A((GT UOCR)\ (GT N OCR))
A(GT N OCR)

drecouv(GT7 OCR) =

La phase de reconnaissance est appliquée sur plusieurs zones du voisinage de OCR,. En
comparant les résultats de la reconnaissance obtenus sur celles-ci avec celui produit sur OCR,
I'erreur est finalement imputée au module de reconnaissance ou a celui de la localisation.

A.2.2.4 L’indice global d’évaluation

L’indice global d’évaluation (cf A.2) prend en compte les informations obtenues par le pré-
cédent diagnostic (1”040 R ot A fait référence a I’aspect Algorithmique) ainsi que les informations

relatives a l'utilité des résultats dans le cadre de I'indexation (Ig9"¢ Sémantique).

S A
Iocr = sTriDF X Igcr + (1 — sTriDF) X Iocr

A N — (wrrNrr +wrrNir + wpNp) (A.2)
OCR N

g 2 X Précision x Rappel
IOCR = Lo

Précision + Rappel
avec
high Nhigh
Précision = —L— et Rappel = ————L . (A.3)
high high
Nyip + Ng*

Iocr=1si Np =N et Iocr =0si Np = N. N, No, Ngr et Npj désignent respectivement le
nombre de textes reconnus, oubliés ou pour lesquels I'erreur a été attribuée a la phase de recon-
naissance ou de localisation. Les coefficients wgry, wrr et wo (wgrr +wpr + wp = 1) sont choisis
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selon ’application finale. Ngigh (N%iho) représentent le nombre de textes reconnus (oubliés ou
"non correctement reconnus") dont le score TFIDF est élevé. sprprpr, qui représente l'écart type
normalisé des scores TFIDF, permet de pondérer I'influence de [, (S)C r- On remarquera par ailleurs
que [ 80 R Teprésente la moyenne harmonique dont il a déja été question dans le chapitre 1 de la

partie 2.

A.3 Expérimentations

La méthodologie est appliquée sur un journal télévisé (en résolution 720*576) divisé en
26 segments sémantiques (les segments sémantiques correspondent ici aux différents reportages
composant le journal). La vérité terrain contient 477 éléments : 286 mots, 118 lignes et 73
blocs. 66 mots sont de type texte de scéne. Pour le calcul des scores TFIDF une base de 58093
notices descriptives est utilisée. Le systéme OCR FineReader (repérage des zones de texte et
reconnaissance) est appliqué pour des raisons de coiit toutes les dix images. Ses résultats sont
stockés dans le méme format XML que celui utilisé pour les vérités terrains.
Les résultats de la phase de diagnostic sont les suivants : 58.40% des mots sont correctement
reconnus (en ne considérant que les textes artificiels, ce résultats monte a 70%), 22% sont oubliés
(63% des textes de scéne le sont). Enfin, parmi les 56 mots restant, 23 erreurs sont imputées a
la phase de localisation et 33 & la phase de reconnaissance.
Pour le calcul de I'indice global, les parametres sont fixés de sorte que les erreurs de reconnaissance
soient les plus pénalisées : wr; = 3 * wr; et wr = 5 * wgry. On obtient alors I, gg%”hmw = 0.82.
En ce qui concerne ’aspect sémantique, le plus difficile est de déterminer quels sont, & partir des
scores TFIDF, les textes intéressants. Le but étant de qualifier la valeur descriptive de chaque
texte et non de leur ensemble, il est cette fois impossible de reposer sur le principe de comparaison
de la distributions des scores TFIDF des textes vidéos avec celles des textes extraits des différents
champs de la notice (cf chapitre 1 de la partie 3). Nous préférons ainsi scinder la plage de valeurs
des scores TFIDF pour obtenir une vue d’ensemble des résultats (illustrée dans le tableau A.1)
et laisser & 'utilisateur le choix de pénaliser plus ou moins sévérement le systéme (selon 'indice
SemanticTolerance de la plage de valeur du score TFIDF considérée).

SemanticTolerance 5 4 3 2 1
Thrripr 1.44 | 4.32 [ 7.20 | 10.08 | 12.96
I5¢nantic 0.69 | 0.64 | 0.43 | 0.17 | 0.04
Iocr 0.77 | 0.76 | 0.69 | 0.60 | 0.56

TAB. A.1 — Evolution de Ié%”ﬁ”“c et Iocr selon la tolérance sémantique

Thrrrpr désigne dans le tableau A.1 le seuil utilisé pour déterminer les textes intéressants.
Il apparait dans ce tableau que les performances du systéme sont proportionnelles & la tolérance
concernant 'importance des textes devant étre correctement reconnus.

A.4 Conclusions

La méthodologie exposée dans cet annexe est orientée usage : elle donne d’une part des
informations sur le mode de fonctionnement du systéme d’OCR grace a un diagnostic de ses
erreurs et elle permet de quantifier I'apport du systéme dans un cadre applicatif donné. Cette
méthodologie pourrait ainsi étre utilisée pour comparer plusieurs systémes OCR relativement &
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une application donnée dans ’objectif de choisir la plus adéquate aux besoins.

Il serait par ailleurs envisageable de prendre en compte les effets de post-traitements tel que
celui exposé dans [Jol04], permettant d’obtenir un unique résultat de reconnaissance a partir de
plusieurs résultats obtenus sur différentes occurences.

Enfin, comme cela a déja été évoqué dans le chapitre 1 de la partie 2, cette méthodologie ne peut
étre étendue facilement & des systémes dont la composition en modules s’avére plus complexe, la
phase de diagnostic devenant alors particuliérement difficile. Ceci constitue ainsi la seule réelle
limitation & son utilisation.
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