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Résumeé

A T’heure actuelle, les vidéos de présentations sont de plus en plus utilisées pour le télé-
enseignement. Produites a termes quotidien, le nombre de vidéos disponibles en ligne ou archivées
augmente explosivement. Le contenu de ces massives bases de données doit étre facile a accéder et
a rechercher dedans, ainsi, des systémes automatiques d’indexation a base de contenu doivent &tre
développés pour manipuler ce genre spécial de vidéos. Les performances de ces systémes
d’indexation a base de contenu sont fortement liées aux caractéristiques choisies pour décrire son

contenu.

Dans cette these, nous nous concentrons autour du choix, de la détection et de 1’extraction des
caractéristiques visuelles permettant a la fois une bonne description du contenu ainsi que
I’expressivité vis-a-vis 1’utilisateur humain. Nous présenterons de nouvelles contributions relatives

a la structuration et la description visuelle du contenu des vidéos de présentations.

Notre premicre contribution, se focalise sur 1’organisation du contenu visuel des vidéos. Une
méthode de segmentation récursive est mise au point pour identifier les différents segments des
videos de présentation. La tache est difficile a achever vue la nature longue et non structurée de ces
vidéos, en plus de la nature des scenes homogeénes et les différentes dégradations que présentent ce
genre de vidéos. Pour une manipulation efficace, les trames sont échantillonnées et regroupées pour
former des unités de traitement. Chaque segment subit deux types de traitement : 1’extraction des
caractéristiques, mesures de similarités et la vérification. Si une transition vers un autre segment est

détectée, une procédure récursive de recherche de points de transitions est appliquée.

Notre deuxiéme contribution, s’articule sur I’extraction des informations textuelles a partir
des vidéos de présentations. Le choix est justifié par les avantages majeurs que présentent ces
informations par rapport aux autres éléments visuels. La région de projection de la diapositive est
localisée en premier. Apres, I’extraction et la segmentation du texte suivie d’une étape de filtrage
est appliquée. L’utilisation des MPZ (Moments Pseudo-Zernike) montre une robustesse contre les

conditions d’acquisitions.

Les méthodes proposées donnent de bons résultats vis-a-vis I’efficacité en termes de
précision, avec un taux d’erreur minime, ainsi qu’en termes de temps de traitement. Ces méthodes

ont présenté des resultats satisfaisants par rapport a des méthodes recentes.

Mots clés :
E-Learning, Recherche d’informations, Multimédia, Indexation par le contenu, Similarité,

Segmentation vidéo, Extraction de texte, Moments Pseudo Zernike.



Abstract

At present, lecture videos are increasingly used for distance learning and the amount of
lecture available online and archived videos is increase daily. The content of these massive
databases must be easy to access and search in. Hence, automatic content-based indexing
systems must be developed to handle this special kind of videos. Performances of every
content-based indexing system are strongly related to relevance of its contents description.

Therefore, the effective feature selection and extraction is a fundamental task.

In this thesis, we focus on the selection, detection and extraction of video visual
characteristics allowing at the same time a good content description, also expressivity for
human usage. We will present two new contributions related to the structuring and visual

description of lecture videos contents.

Our first contribution surrounds on the organization of video’s visual content. A
recursive segmentation method is developed to identify the different segments of lecture
videos. The task is hard to accomplish since this kind of videos is long and unstructured. For
effective manipulations, frames are sampled and grouped together into processing units. Each
segment will receive two types of treatment: feature extractions and verification. If a
transition to another segment is detected, a recursive transition point detection procedure is

applied.

Our second contribution consists on the extraction of textual information embedded
within videos frames. In fact, scene text presents major advantages against other visual
features. At first, slide projection region is located, and then text extraction and segmentation
followed by a filtering step are applied. The use of PZM moments shows robustness against

acquisitions conditions.

Proposed methods show good results in terms of accuracy, with a low error rate, also in
terms of processing time. These methods have shown satisfactory results compared to recent

methods.
Keywords

E-Learning, Information Retrieval, Multimedia, Content Indexing, Similarity, Video

segmentation, Text extraction, Pseudo-Zernike Moments.
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Introduction Générale

Motivations et domaine d’application

A T’heure actuelle, I’adoption des documents multimédias pour 1’apprentissage distant
recoit un intérét croissant. Cette adoption est motivée essentiellement par la richesse
d’informations issues des différents médias des vidéos éducatives, en plus de leurs capacités
de présentation du contenu hétérogene sous forme simple. Récemment, ce genre de vidéos est
de plus en plus produit et utilisé par I’enseignant ainsi que I'apprenant. Divers établissements
pédagogiques, universités et centres de recherches exploitent ces documents pour le partage
distant des connaissances. lls adoptent les documents multimédias pour améliorer le processus
d’apprentissage par 1’enregistrement des cours et des différentes présentations académiques
pour une utilisation ultérieure. Par la suite, les vidéos sont mises en ligne, afin que les
étudiants puissent y accéder a tout moment et de n’importe quel endroit. Etant donné que les
instructeurs tentent souvent d’utiliser des cours sous forme de présentations électroniques, ce
genre de vidéos éducatives et communément reconnus par les vidéos de présentations. Des
études recentes [1-3] ont montrées 1’importance des vidéos a usage éducatif pour

I’enseignement et le partage des connaissances (voir Fig.1).
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Ressources manuelles

Notes des étudiants

Les videos de présentations

Note de cours de I'enseignant

I

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Fig.1. Importance des vidéos de présentation et d'autres ressources d*apprentissage

Les avantages, que présentent les vidéos de présentations, engendrent la construction de
grandes archives des vidéos de présentations. Néanmoins, ce genre de vidéos reste loin d’étre
efficacement exploité et son utilisation reste toujours limitée. Ceci est di, d’une part, aux
problemes et contraintes techniques que présentent les documents multimédias en général et
d’autre part aux limitations que pose ce genre de vidéos comme le probleme d’acces efficace
au contenu et de recherche d'informations pertinentes. L’utilisateur se trouve souvent devant

les questions suivantes :

e Comment trouver la vidéo pertinente dans une grande archive ?

e Comment trouver la position exacte de I’information a I’intérieur d’une vidéo ?

En effet, pour un utilisateur qui cherche une vidéo particuliére, c’est impossible de
passer par tous les documents multimédias existants surtout si leur nombre est important.
Méme une fois la vidéo est trouvée, ca reste toujours difficile de juger la pertinence de la
vidéo seulement a partir des données descriptives insérées manuellement qui sont
généralement abstraites et subjectives. Une autre difficulté réside dans le fait que lorsque la
vidéo recherchée est trouvée, la position exacte de 1’information désirée reste inconnue, ainsi,
’utilisateur doit voir et revoir la vidéo plusieurs fois pour trouver la position exacte. On se
trouve ainsi devant une exigence des méthodes automatiques et efficaces permettant la

recherche et ’acces aux vidéos de présentations a base de contenu.
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Contributions

L’indexation a base de contenu est un domaine de recherche active [4-6]. Les systemes
existants commencent toujours par 1’étape de segmentation pour 1’organisation du contenu

suivi de I’extraction des caractéristiques pour sa description.

Aprés une étude de la problématique et des méthodes existantes, nous nous sommes

trouvés devant des questions pertinentes :

e Parmi les différents éléments visuels, lesquels répondent le mieux aux besoins
de I'utilisateur ? Lequel décrit au mieux le contenu ?

¢ Quelles méthodes utilisées pour extraire 1’é¢lément sélectionné ?

e Comment segmenter et structurer le contenu des vidéos de présentations pour
permettre I’indexation a base de contenu ?

e Les méthodes d’analyse du contenu des vidéos dites traditionnels peuvent-elles

étre adaptées pour 1’utilisation avec les vidéos de présentations ?

La segmentation et structuration des vidéos pour 1’organisation du contenu et
I’extraction des trames clés est une étape essentielle de tout systéme d’indexation a base de
contenu [7]. En effet, c’est la premiére étape de tout processus d’indexation. La segmentation
vidéo consiste a I’identification des parties de la vidéo dites segments relativement a leurs
genre et contenu. Contrairement aux vidéos ordinaires, les vidéos de présentations sont
généralement non structurées et ne respectent pas la hiérarchie que présentent la plupart des
vidéos (trame, segment, scéne, ...). L’absence d’une structure ne permet qu’une recherche
séquentielle. Par conséquent, la vidéo doit étre revue plusieurs fois en avant et en arriére pour
rechercher une information particuliére, ce qui est inefficace et couteux. Pour prendre en
charge l'indexation et la recherche automatique, la vidéo doit étre segmentée en segments
disjoints et significatifs. Un tel segment est appelé segment diapositive qui peut étre considéré
comme une séquence de trames contenant la méme diapositive. Les segments sont délimités
par des points de transitions marquants les frontiéres entre segments adjacents et marqués par

le changement de la diapositive en cours.

Un point de transition entre segments diapositives est détecté lorsqu'une transition de
diapositive s'est produite. Il s’agit d’une tache trés difficile a effectuer du fait que les vidéos
de présentations sont généralement: 1) de faible qualité en raison des conditions d‘acquisition

tel que le bruit, la variation de la lumiére, le mouvement de la caméra résultant de la
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distorsion du perspective et de l'occlusion; 2) composition de scenes homogenes, ou les
changements dans la région de projection diapositive ne provoquent pas des changements
significatifs de couleur; 3) mouvement de I’intervenant sur la région de projection diapositive,

produisant un changement majeur pour la méme diapositive; 4) les conditions d’acquisitions.

La détection des transitions diapositives a été etudiée dans de nombreuses recherches [5,
6], mais les solutions introduites fonctionnent dans des conditions prédéfinies et spécifiques,
tel que la configuration stationnaire ou format multi-scenes, ce qui n'est pas le cas pour toutes

les vidéos de conférences.

La détection des points de transitions (Shot Boundary detection) ou la segmentation
temporelle des vidéos se base sur une dissemblance entre les trames adjacentes. Le processus
de détection des points de transitions se compose généralement de trois étapes : 1’extraction
des caractéristiques visuelles, mesures de similarité entre les trames par paires et la détection.
Dans la premiere étape, les caractéristiques visuelles sont extraites a partir des trames vidéo et
des descripteurs sont générés pour les mesures de similarité. Parmi les caractéristiques
visuelles utilisées, la forme est une caractéristique puissante adoptée par la plupart des
systémes d’indexation et recherche a base de contenu [3]. Les descripteurs de forme sont
généralement divises en deux catégories : ceux qui se basent sur le contour et d’autres qui se
basent sur la région. Les approches basées sur le contour ne tiennent compte que de
I'information sur les frontieres de la région, tandis que les approches basées sur la région

considerent a la fois I'information sur le contour et I'intérieur de la région.

Les fonctions de moments sont les descripteurs de forme les plus utilisés. En fait, leur
efficacité motive leurs larges utilisations dans les domaines de reconnaissance de formes et
d’analyse d’images. Généralement, ils sont utilisés comme une caractéristique globale pour la
description des réegions. Il existe différents types de moments qui différent principalement par
leurs fonctions de base. Les études de Jeong et al. [7] montrent que les moments orthogonaux
a base des polyndmes orthogonaux tel que les Moments Pseudo Zernike MPZ [8] sont plus
performants que les autres types des moments. lls sont plus immunisés contre le bruit et plus

expressifs avec un minimum de redondance d'information.

Les MPZ présentent d'autres avantages importants tels que la robustesse face aux bruits,
a l'invariance de la rotation et aux changements d'échelle, ainsi que I'expressivité, I'extraction

et la représentation des caractéristiques a plusieurs niveaux. Les MPZ ont été utilisés dans de
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nombreuses applications telles que I'analyse d'images, la reconnaissance de formes,

I’indexation et recherche a base de contenu, la reconnaissance faciale, le tatouage ...

La description du contenu pour I’indexation revient a extraire un ou plusieurs éléments
qui peuvent décrire de maniere robuste le contenu et servants pour la recherche et I’acces a la
vidéo. L’¢élément sélectionné doit représenter au mieux le contenu, permettant d’identifier de
maniere claire la vidéo et aussi étre facile a utiliser par I’utilisateur. Le contenu visuel de haut
niveau peut étre du texte, mouvement ou visage humain. Le texte est un élément important et
peut servir pour décrire ou donner des informations contextuelles autour du contenu des
vidéos. Selon les études de Zhu et al. et Yin et al. [9, 10] le texte est le premier objet capturé
par I’ceil humain et fournit les informations contextuelles les plus intuitives. En effet, le texte
est un descripteur sémantique puissant : 1) il donne des informations contextuelles ; 2) il est
expressif ; 3) il présente des infirmations non disponibles sur d’autres médias ; 4) il est plus
facile a extraire, décrire et rechercher par rapport aux autres éléments visuels ; 5) il peut étre
utilisé dans plusieurs applications tel que I’indexation par le contenu ; et 6) il peut étre
considéré comme un objet et peut étre utilisé dans la compression et le codage des documents
vidéo. Les propriétés précédentes justifient la large utilisation du texte dans divers domaines :
indexation a base de contenu des images et vidéos, 1’analyse et 1’indexation des vidéos de
sport, détection des logos TV, I’identification des objets, détection des plaques de rue,
détection des LANDMARKS et des véhicules etc. Dans le domaine éducatif, le texte est aussi
utilisé par plusieurs applications, tel que le e-Learning, online Learning, et les
visioconférences. Les performances des systémes d’indexation sont directement liées aux taux

d’extraction et de reconnaissance d’information textuelle.

Dans cette these, notre travail s’inscrit dans le contexte d’organisation et de description
du contenu des vidéos de présentations pour 1’indexation et la navigation a base de contenu.
Notre axe de recherche s’étend sur les deux étapes les plus importantes de tous systémes
d’indexation : la segmentation et la description. Deux contributions ont été proposées, la
premiére couvre la segmentation du contenu par la détection récursive des points de
transitions, quant a la deuxieme, elle permet I’extraction des informations textuelles enfouites

dans les trames de la vidéo.

Dans la premiére contribution, nous proposons une approche pour I'analyse structurelle
des vidéos de presentations. Le contenu des vidéos sera organisé sous forme de segments de

manicre automatique a 1’aide d’'une méthode récursive qui exploite la puissance des Moments
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Pseudo Zernike pour regrouper les trames de contenu similaire et résultant d'un ensemble de

trames clés.

La méthode de détection de points de transitions, se compose principalement de quatre
étapes : échantillonnage et partitionnement des trames, détection et extraction de la région
diapositive, extraction des caractéristiques et mesures de similarité, et enfin, détection
récursive des points de transitions. L'échantillonnage et le partitionnement des trames
consistent & considérer les trames dans un écart de temps prédéfini, cela évite les traitements
inutiles. En effet, les trames consécutives ont des caractéristiques visuelles tres similaires qui
peuvent conduire a de fausses déetections. Par la suite, I’ensemble des trames est partitionné en
segments de k trames. Les traitements qui suivent considerent les segments au lieu des trames
échantillonnées, ceci optimise les performances et diminue la complexité du calcul. La
similitude entre les segments successifs est calculée et comparée a un seuil donné. Si l'on
trouve une dissemblance, le segment actuel est subdivisé récursivement et est vérifié pour
localiser le point de transition exact. L’extraction des caractéristiques est critique pour la
description et les mesures de similarité, ce qui justifie 1'utilisation des MPZ invariants et

expressifs.

Dans notre deuxieme contribution [11], nous proposons une méthode de détection et de
localisation des informations textuelles qui combine les propriétés des régions avec les
caractéristiques du stroke pour détecter et segmenter les régions texte a partir des trames des
vidéos de présentations. Deux caractéristiques efficaces sont combinées pour la détection et
I’extraction de texte : (1) Les Moments Pseudo Zernike (MPZ), comme descripteurs de forme,
avec (2) la propriété stroke extraite en utilisant l'opérateur local SWT (Stroke Width
Transform) [12]. L'algorithme proposé se compose de trois étapes : segmentation de la région
diapositive, détection et extraction des régions texte candidates et filtrage. La segmentation a
base des MPZ est utilisée pour extraire la région diapositive ainsi que pour extraire le texte.
La segmentation s'effectue par extraction de caractéristiques a l'aide des MPZ comme
caractéristiques locales sur une fenétre glissante, suivie d'une étape de classification en
utilisant lI'algorithme K-moyens. L’extraction de la région diapositive réduit la complexité du
calcul et améliore les résultats du systeme en limitant les régions de recherche en une sous-
image. Ca permet d’éliminer ainsi une grande partie de la région non textuelle. Ensuite,
I’opérateur local SWT est utilisé pour regrouper les pixels candidats en composants connexes
en fonction de la largeur du stroke (épaisseur de trait) auquel il appartient. Enfin, les

composants sont filtrés a l'aide des proprietés geometriques et d'opéerations morphologiques.
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Les principales contributions de cette thése sont les suivantes :

1/ L’identification robuste et efficace de région diapositive contenant la projection de la
diapositive a partir des vidéos de basse résolution et avec une configuration non stationnaire.
La récupération (détection et extraction) de la région diapositive est une étape importante du
prétraitement, qui améliore les performances globales du systéme en réduisant le temps de
calcul. La méthode proposée utilise des caractéristiques immunisées contre la variation de

lumiére et la distorsion de perspective avec un temps de calcul réduit.

2 | Extraction des caractéristiques robustes pour les mesures de similarité. Les MPZ sont
invariants a I'échelle, a la rotation, a la distorsion de perspective et a la translation, ce qui rend
la méthode robuste vis a vis les mouvements de la caméra, la distorsion de perspective et aux

conditions de luminance.

3 / Méthode récursive de détection de points de transitions diapositives par subdivision
récursive des segments en sous-segments plus petits. Par conséquent, la recherche du point de
transition considérera les demi-segments a chaque fois et les comparaisons de similarité
inutiles sont évitées. Deux seuils sont combinés : le seuil global est utilisé pour la vérification

entre les segments et le seuil adapté local pour la recherche dans le segment.

4/ L'approche permet a la fois la détection et la segmentation d’informations textuelles
sur des trames de faible résolution de maniére directe et sans aucune étape de prétraitement.

Cela aussi permettra son utilisation pour tout type de videos.

5/ Les résultats peuvent également étre utilisés directement pour la reconnaissance

optique des caracteres.

6/ Le calcul rapide qui est trés important pour les systémes de recherche en temps réel,

et méme pour les systemes d’indexations des grandes archives des données.

Organisation de la thése

La thése est organisée en deux parties : la premiere donne une introduction théorique de
I’indexation par le contenu d’une maniere générale, et plus spécifiquement, 1’indexation des
vidéos de présentation ainsi qu’un état de 1’art concernant les différents modules d’un systéme
d’indexation a base de contenu. Dans la deuxiéme partie nous introduirons nos contributions

en détail.
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La premiére partie est constituée de trois chapitres : Le premier introduit les systemes
d’indexation & base de contenu ainsi qu’un état de 1’art des systémes d’indexations des vidéos
de présentations existants. Le deuxiéme chapitre parle de la segmentation des vidéos pour
I’indexation ou les différentes notions utilisées sont introduites, ainsi qu’un état de 1’art des
differentes méthodes existantes avec discussions des avantages et inconvénients. Le troisieme
chapitre concerne I’utilisation des informations textuelles pour la description visuelle ainsi

que les différentes méthodes existantes avec discussion des points forts et faibles.

La deuxieéme partie est organisée en deux chapitres : le quatrieme chapitre présente les
détails de notre méthode récursive de segmentation temporelle des vidéos de présentations
avec les résultats obtenus. Le cinquiéme chapitre présente notre méthode d’extraction des

informations textuelles a partir des trames vidéo.

Une conclusion générale est présentée a la fin de la thése présentant les résultats obtenus

et donnant de futures perspectives.
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Chapitre 01

Les videos pour le télé-enseignement

Le télé-enseignement, permet la diffusion et le partage distant des connaissances. La
production quotidienne du contenu pédagogique en résulte a une quantité massive des

données. Néanmoins, ces ressources restent loin d’étre efficacement exploitées.

L’exploitation efficace des informations vidéo disponibles est due a un acces efficace a
leurs contenus. Les performances des systémes d’indexation des vidéos a base de contenu,
sont directement liées a 1’efficacité et a la pertinence de la description des différents ¢léments
visuels. Il est important d’extraire et de présenter une description des caractéristiques

expressives et adéquates tout en respectant les particularités de vidéos éducatives.

Dans ce chapitre, nous introduirons le principe du télé-enseignement et les avantages et
caractéristiques des vidéos de présentations. Les notions relatives a I’indexation a base de
contenu seront présentées ainsi que les différentes caractéristiques visuelles existantes pour la

description du contenu, en particulier les moments pseudo Zernike.
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1. Les vidéos pour le télé-enseignement

1.1 Télé-enseignement
1.1.1.Notions Théoriques

Définition : Ensemble de connaissances fournies via différents médias : texte et images
pour supporter le processus d’apprentissage distant. Ces connaissances délivrées sur un
dispositif numérique : ordinateur ou appareil mobile, sont stockées et transmises via une

connexion internet ou intranet [13].

D’une maniére plus simple, le télé-enseignement est le processus de partager des
connaissances nécessaires et utiles pour un apprenant distant via un dispositif électronique et

une connexion pour un apprenant distant.

Les systemes de télé-enseignement offrent un avantage principal qui est: facilité
I’acces, le stockage et I'utilisation des différents médias pour I’apprentissage [14]. Ils
permettent de rechercher et de trouver du contenu pedagogique sans obligation de
déploiement. Deux modes d’utilisation peuvent étre utilisés : synchrone si les apprenants
doivent étre connectés en méme temps et interagissent en temps réel ou asynchrone si les
ressources pédagogiques sont disponibles a 1’apprenant distant sans conditions sur le temps

d’accés ni sur le temps d’interaction [15].

Serveur Web

. ' Concepteur,

Tuteur informaticien,

Infoaraohiste
Contenu
mis en
Contenu
brute

Professeurs,
pédagogues

Apprenant

Contenu :
Texte
Image

Aodia

Tuteur

Fig. 1.1. Architecture générale des systemes de télé-enseignement [4].
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1.1.2.Les vidéos pour le télé-enseignement

Les vidéos & contenu pédagogique ou encore les vidéos de présentations sont un outil
important pour I’apprentissage et la formation a distance [13-18]. L’organisation des
connaissances sous cette forme permet d’approfondir le processus 1’apprentissage de
I’apprennent en lui présentant 1I’information d’une maniére plus organisée et permettre de
faire des liaisons entre différentes source d’informations. En plus, pour le cas du télé-
enseignement, cela offre la possibilité d’y revenir a tout moment et, par conséquent, revoir

quand c’est nécessaire.

Les documents multimédias comportent plusieurs médias : texte, image et audio.
Chaque média est considéré comme une source d’informations. Le point fort des documents
multimédias résident dans leurs richesses d’informations par rapport aux autres documents.
En effet, ’utilisation des informations hétérogeénes issues des différents médias visuel et audio
sont a l’origine de sa richesse et expressivit¢ sémantique. Ce qui justifie leurs larges

utilisations dans le domaine de I’enseignement en général.

Les documents multimédias, permettent d’avoir plusieurs sources d’informations isSUES
des différents médias. Les informations qui peuvent étre extraites a partir d’une vidéo sont
[19, 20] : les métadonnées ajoutées manuellement, les informations audio a partir d’un média

audio et les informations visuelles issues des trames vidéos.

e Les métadonnées : ajoutées manuellement lors de la création de la vidéo telle que le
titre, la date de création, le format, la taille et éventuellement une description. Néanmoins, ces
informations restent abstraites, subjectives et consomment beaucoup de temps et ressources.

e Audio et Paroles : issue du signal audio via des méthodes de reconnaissance de voix.

e Contenue visuel : le contenu visuel des trames.

o Autres sources d’informations : sont les manuscrits utilisés lors de la présentation et
les supports de cours aux format électronique dans le cas des vidéos de présentations [21].

La richesse et diversité de contenu sont les deux avantages qui motivent 1’utilisation des
vidéos de présentation pour la diffusion et le partage distant des connaissances. En plus, les
technologies d’acquisition et de transmission ont facilité leurs acquisitions et mise en ligne, et
par consequent, la construction de grandes archives qui doivent étre efficacement stockées,

indexées et recherchées par leurs contenus. Cependant, I’absence de systémes de recherche
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efficaces et robustes pour ce genre de vidéos est une limitation majeure qui regoit a 1’heure

actuelle un intérét croissant.
1.1.3.Caractéristiques des vidéos de présentation

Les vidéos de présentation présentent plusieurs difficultés pour I’utilisateur ainsi que
pour les systémes d’indexation a base de contenu [22]. Ce genre de vidéos se caractérise par
la fusion des propriétés des documents multimédias en général dites ordinaires, en plus des
contraintes imposées par leur nature spécifique fortement liée aux conditions d’acquisition et

a I’organisation de leurs contenus [2, 5, 23] :

1. La composition homogene des scénes : Le changement de trame ne provoque pas un
changement significatif dans la région de projection ;

2. La basse qualité due aux conditions d’acquisition (influence de I’environnement
extérieur et enregistrement non professionnel) ;

3. Le contenu non structuré : et par consequent rend la segmentation une tache délicate.
Il est important de noter que méme pour la segmentation manuelle ca reste difficile et
subjective ;

4. La diversité de contenu : le contenu d’une méme vidéo ou d’un méme corpus est de
nature hétérogene. Ainsi, différents styles de présentation sont utilisés, différents intervenants
et différents types de présentations coexistent et doivent étre manipulés par les mémes outils ;

5. La présence de ressources supplémentaires : un nombre important des méthodes
proposées pour I’indexation de ce genre de vidéos exploitent des ressources supplémentaires
pour la structuration de contenu par une synchronisation entre la présentation et le support de
cours sous format électronique. Néanmoins, la présence de telles ressources supplémentaires

n’est pas toujours possible, et dans le cas général, les vidéos sont fournies seules.

En conclusion, les systémes d’indexation et de recherche de vidéos de présentations a

base de contenu doivent surélever les défis suivants :

1. Contenus hétérogenes issus des différents médias et de différentes sources.
2. Le contenu non structuré.

3. Lamauvaise qualité causée par les conditions d’acquisitions.
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1.1.4.Les types des videos de présentations

Les vidéos de présentations peuvent étre catégorisées selon: I’intervenant, la
configuration de la caméra, 1’enregistrement et la diffusion.

L’intervenant peut utiliser différents types de régions d’intérét : des diapositives, le
tableau, ou une vue web du cours. Il peut étre présent ou non dans les trames ainsi que la
possibilité de faire apparaitre ou non 1’audience.

La configuration de la caméra utilisée est une caractéristique importante qui doit étre
prise en considération par toute méthode de segmentation ou description du contenu. En effet,
le mouvement de la caméra est une condition défavorable, ce mouvement engendre des vidéos
de basse qualité, distorsion de perspectives et changements de vue et par conséquent influe
négativement sur les performances de ces méthodes. Deux types de configurations sont
considérés : configuration stationnaire et configuration non stationnaire. Si la position de la
caméra est fixe le long de la vidéo on parle d’une configuration stationnaire ; dans le cas

contraire on parle d’une configuration non stationnaire.

Video 1

. R pelle muss 2u jedem potentiellen Ziel
befern - universelles Routing

I=
* Video 2

(b)

Fig. 1.2. Exemple de types des vidéos de présentations. (a) Vidéos a scénes unique, (b)
Vidéos Multi-scenes [21].

Selon le mode de diffusion et d’enregistrement, deux catégories de vidéos sont

obtenues : Vidéos a scénes uniques et Vidéos Multi-scenes.

a) Vidéos a scénes unigues : Une seule caméra est utilisée pour genérer un flux vidéo
unique. Ce genre de vidéos peut adopter une configuration stationnaire ou non. Généralement
fournit sans métadonnées supplémentaires. Les trames de ce genre incluent I’intervenant et/ou
I’audience et/ou le tableau ou région diapositive. Il s’agit de la forme la plus populaire mais
aussi celle qui présente plus de contraintes.

b) Vidéos Multi-scenes : Combinent deux flux vidéo : un flux pour la région diapositive

et un autre pour I’intervenant [5]. Dans ce cas, deux caméras stationnaires sont utilisées. Ce
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type de vidéos considéere les avantages de configuration stationnaire avec la région de
projection bien définie et capturée. Mais, généralement, ce n’est pas le cas des vidéos de

présentations. (Fig. 1.2)

Dans ce travail, nous visons a traiter les vidéos de présentation a scéne unique, sans
données supplémentaires avec une configuration non stationnaire. Nous optons pour ces
conditions difficiles afin de proposer des solutions globales pour les différentes manipulations

a base de contenu des vidéos de présentation.

1.2 Structure générale des systémes d’indexation des vidéos a base de

contenu

1.2.1.L’analyse Structurelle

Peut étre définie [4] par la segmentation d’une vidéo a un nombre d’éléments structurels
qui ont une sémantique commune. Ce processus de segmentation comprend la détection des

points de transitions, 1’extraction des trames clés et la segmentation en scénes.

Plans Caracteristiques de Data mining |
I'image clé
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s S =) Classification |
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yy £ Indexe ;<
Retour dinformation ;A Indexation sémantique

v A}
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Mesure de similarité

Fig. 1.3. Cadre générique pour I'indexation et recherche des vidéos basée sur le contenu

visuel [4].
1.2.1.1. La détection des points de transitions

C’est le processus qui permet de détecter une distance entre les trames adjacentes

(dissimilaires) en utilisant une mesure de similarité [24]. Ceci permet de segmenter la vidéo
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en un ensemble de segments ayant des trames a contenus similaires séparés par des points de

transitions.
1.2.1.2. L’extraction des trames clés

Les trames d’un méme segment présentent une grande redondance d’informations [25].
Les trames sont fortement liées a un sujet particulier et partagent un grand nombre de
caractéristiques visuelles. Par conséquent, tout segment peut étre représenté par une trame

particuliére (trame clé) qui présente au mieux les caractéristiques communes.
1.2.2.L’extraction des caractéristiques pour I’indexation a base de contenu

La segmentation des vidéos permet 1’extraction des unités de traitement des segments
(shots). Les caractéristiques extraites a partir de ces segments sont utilisées pour la
description, I’annotation et I’indexation. Ainsi, la sélection des caractéristiques appropriées et
les choix des méthodes robustes pour I’extraction est une tiche critique dont dépond les

performances du systéme d’indexation a base de contenu.

L’analyse du contenu d’une vidéo peut se faire a deux niveaux : le bas niveau et le haut

niveau (sémantique).
1.2.3.L’indexation

L’étape d’indexation consiste a segmenter les documents vidéo en segments. A partir de
ces segments on extrait un sous ensemble de trames clés. Leurs contenus sont caractériseés et

codeés sous format approprié.

L’extraction et la description effective du contenu est une étape importante de tout
systéme d’indexation [26]. Les caractéristiques extraites sont groupées suivant un modele
mathématique pour la construction d’index [19]. L’extraction et le codage des caractéristiques
vidéos doit prendre en considération la sémantique entre le contenu des documents
multimédias et I’utilisateur [20]. Contrairement aux documents textuels comprenant des
informations explicites, les informations sémantiques des vidéos sont enfouies dans leurs
contenus et réparties sur les différents médias. Par conséquent, une bonne indexation revient a

rapprocher le contenu aux expressions et perception humaines.

De point de vue utilisateur, il est plus pratique, facile et commode de faire revenir

I’indexation multimédia a une indexation textuelle. L’extraction des caractéristiques permet
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d’extraire un ensemble de termes significatifs représentant le contenu des documents. Ces
termes constituent un index auquel seront comparées les requétes des utilisateurs. Néanmaoins,
I’extraction de ces caractéristiques est une tdche délicate a cause des caractéristiques des

videos.
1.2.4.1’interrogation

L’interrogation consiste en trois étapes [4] : La formulation des besoins sous forme
d’une requéte, la recherche des informations dans 1’index en utilisant une mesure de similarité

et la présentation des résultats obtenus.
1.2.4.1. Laformulation

L’utilisateur exprime ses besoins sous forme d’une requéte en respectant un formalisme
imposé par le systeme. Il existe plusieurs types de requétes : requéte par mot clés, par
exemple, par prototype ou par objet. On peut utiliser une combinaison d’une ou plusieurs
types de requétes. L’utilisation d’une requéte a mots clés consiste a utilisées des termes

significatifs représentants les contenus désirés.
1.2.4.2. Mesures de correspondance

La pertinence des documents par rapport a la requéte est mesurée en utilisant une

mesure de correspondance.
1.2.4.3. Présentation des résultats

Les documents ayant les plus grands scores de correspondances sont fournis a
I’utilisateur souvent sous forme d’une liste ordonnée d’une maniére décroissante selon leurs

pertinences.
1.2.5.Indexation a base de contenu des vidéos de présentations

Les systemes d’indexation a base de contenu des vidéos de présentations peuvent étre
regroupés selon les caractéristiques utilisées pour 1’indexation en trois catégories : ceux a base
des metadonnées, ceux a bases des informations textuelles et ceux a bases des informations

audio.

Les systemes a base des métadonnées insérées manuellement telle que Berkeley

webcast et Open Yale course produisent des résultats inefficaces et leur utilisation est limitée.
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D’autres méthodes a base d’informations audios ont été proposées, tel que MIT
OpenCourseWare, Speech@FIT, NTU qui permettent de faire 1’indexation des vidéos a
travers des informations extraites du flux audio via des méthodes de reconnaissance vocale.
La recherche se fait via des requétes textuelles. Néanmoins, comme cité précédemment,
I’audio dans les vidéos de présentations est géneralement non structuré et spontané. En plus, il
ne permet pas de respecter 1I’ordre chronologique des diapositives et par conséquent une

segmentation temporelle ne peut avoir lieu.

Les systéemes exploitants les informations visuelles, en particuliers le texte via des outils
de reconnaissance optique des caracteres, présentent des resultats meilleurs que celles
produites par les autres catégories. Wang et al. [27] propose un systéme d’indexation et de
segmentation en utilisant la reconnaissance optique des caractéres vidéo (ROCV). La
segmentation se fait via une synchronisation entre le contenu des diapositives et les
présentations en format électronique. Le texte est détecté par le calcul du ratio entre le texte et
I’arriére-plan. Talkminer [28] est un systéeme de recherche dans les vidéos de présentations. Il
exploite les données inserées manuellement avec ceux résultants des ROCV pour permettre la
recherche. Néanmoins, 1’absence d’une étape de détection et de localisation de texte donne
des performances assez satisfaisantes. Sack et al.[29] exploitent les notions sémantiques pour
I’indexation. Différentes entités sont extraites auxquelles sont attribués des scores.
Néanmoins, la définition de ’entité en elle-méme et quel score lui attribué est un probleme
difficile a résoudre. Yang [5] propose des méthodes de segmentation et d’extraction
d’information textuelle a partir des vidéos multi-scenes via des propriétés de contours.
Gigonzac et al. [30] utilisent le modéle de Markov pour extraire et décrire la séquence des
diapositives. Adcokc et al. [19][28] utilisent le classifieur SVM pour regrouper les différentes
trames en trois catégories : diapositive/intervenant/arriére-plan, puis appliquer les techniques
de ROCV sur une partie au lieu de I’appliquer a la vidéo entiére. Tuna et al. [18] extraient les
trames clés a partir desquels on extrait le texte. Plusieurs méthodes d’amélioration et de
transformation d’images ont étaient exploitées pour améliorer le taux de reconnaissance, mais
n’opérent pas pour des contenus complexes. Shah et al. [38] utilisent SVM pour la
segmentation, le suivie et I’extraction des informations a base d’approches linguistique. Furini
et al. [2] exploitent les informations issues du suivi social pour estimer la I’importance des

vidéos entre intéressant, significatif et autre afin d’améliorer les résultats d’indexation.
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Des approches dites hybride, comme les travaux de Balasubramanian et al. [23] et Yang
et al. [5], combinent des caractéristiques multi-modéles pour I’indexation issue du média

audio et des informations textuelles.
1.3 Description visuelle d’une image

L’analyse du contenu d’une vidéo peut se faire a deux niveaux : le bas niveau et le haut

niveau (sémantique).
1.3.1.Caractéristiques de bas niveau

Les caractéristiques de ce niveau concernent le niveau signal du document et sa
représentation numérique : couleur, texture et forme. La plupart des systémes d’indexation

utilisent des caractéristiques de bas niveau mais ils présentent plusieurs limitations :

a) Loin de I'utilisateur ce qui influe sur I’efficacité et le rendement du systéme.

b) La richesse des documents multimédias est non exploitée du fait qu’un seul signal est
utiliseé a la fois.

c) Ne marche que pour les recherches a base d’exemple, alors que ce dernier n’est pas

toujours présent pour 'utilisateur.
1.3.1.1. Latexture

Les descripteurs de texture tels que DCT (Discret Cosine Transform) et LBP (Local
Binary Pattern) sont exploités pour 1’extraction des informations textuelles. Mais, ce genre de
méthodes présente de faibles résultats avec les vidéos de présentations. En effet, ces méthodes
ne peuvent pas séparer le texte des autres objets texturés de la scéne et par conséguent non

adéquat a I’utilisation avec ce genre de vidéos [2].
1.3.1.2. Laforme

La forme permet d’identifier des objets tel qu’ils sont dans le monde réel. Les

descripteurs de forme varis entre : contours et régions.

Les approches existantes exploitent les caractéristiques de contour pour décrire la
forme. Ces approches n’exploitent que les informations du contour des formes [31],
contrairement a celles basées sur les régions qui extraient les informations de toute la région.

Mais le temps de calcul est un inconvénient majeur des méthodes de cette approche.
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Les approches a base de régions, impliquent tous les pixels a I’intérieure de la région
pour I’extraction des caractéristiques [32]. Ils exploitent plusieurs types de moments pour la

description des régions [33].
1.3.2.Caractéristiques de haut niveau

A la recherche d’un document, 1’utilisateur souvent exprime ces besoins de facon
simple et proche a sa langue naturelle sous forme de mots ou paroles. Mais 1’extraction de ces
caractéristiques est plus difficile et plus couteuse que celles de bas niveau, mais 1’utilisateur

est plus alaise avec le systeme ainsi que les résultats sont plus pertinents.
1.3.2.1. Métadonnées manuelles

La plupart des systémes d’indexation vidéo a base de contenu utilisent des métadonnées

insérées manuellement aux vidéos. Mais ces informations sont :

e Généralement subjectives [23] ;
e Abstraites et ne donnent que des informations tres générales et de haut niveau ;

e Insérées manuellement par I’étre humain, ce qui est couteux [5].
1.3.2.2. L’audio

L’audio en général varie entre parole, musique, etc. Les systémes d’indexation utilisent
la parole comme caractéristique. Ils exploitent des outils de reconnaissance vocale pour

générer des informations textuelles a partir du flux audio.

A présent, les systemes existants basés sur 1’audio donnent des résultats assez
satisfaisants mais restent inférieurs résultats obtenus en utilisant d’autres caractéristiques.
Ceci est dii, d’une part au bruit et d’autre part a la qualité¢ des vidéos utilisées. Il reste a noter

qu’il s’agit toujours d’une indexation textuelle.

Dans les vidéos éducatives, qui sont généralement produites par des non-professionnels,
manquent de structure et de pré-préparation. Le discours produit par I’intervenant est
généralement spontané, non structuré et comprend beaucoup de mots hors lexique et de longs
silences. En plus, ce genre de vidéos qui sont enregistrees dans des scénes naturelles
comprend beaucoup de bruit qui influe négativement sur le taux de reconnaissance de la

parole [2].
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1.3.2.3. Le Texte

Les informations visuelles peuvent étre exploitées pour I’indexation. Ces ¢léments
varies entre : le texte, le mouvement et le visage humain [10]. Parmi ces éléments, le texte
présente des caractéristiques importantes et motivent sa large utilisation pour 1’indexation a

base de contenu :

e Principale source d’émission et de transmission d’informations ;
e Le texte lu ou écrit est rapide a extraire et effectif pour la description de haut niveau ;

e Le texte des diapositives est utilise comme sommaire du discours.

Les différentes techniques, caractéristiques et avantages relatifs a [’extraction et

I’indexation a base de texte seront introduites en détails dans le troisiéme chapitre.
1.4 Les descripteurs de formes

1.4.1.Définitions

Généralement, les moments calculés pour une image de dimension N*M sont calculés

via I’équation suivante :
M=¢xy flxy) (1.1)

ou:
e ¢@(x,y) Fonction de base (noyau).
e f(x,y) Fonction d’intensité f au pixel (x,y).

1.4.2. Type des moments

Le type des moments varie suivant la fonction de base utilisée. On distingue deux
types : orthogonaux qui utilisent des polynémes orthogonaux et autres non orthogonaux le cas

ou des polynémes non orthogonaux sont utilisés comme noyau.
1.4.2.1. Moments orthogonaux

Selon les polyndmes de base utilisés, différents types de moments sont obtenus et
généralement portent le méme nom de ces polynémes. En 1980, Teague [34] a introduit les

moments de Zernike, un ensemble des moments invariants a base des polynémes de Zernike.
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Une autre version modifiée de ces moments est proposée en 1988 par Teh [8] a base des

polynémes pseudo Zernike.

Des études [35] ont montrées 1’efficacité de description des moments orthogonaux par
rapport aux autres types des moments. Les moments orthogonaux sont utilisés comme
caractéristiques sensibles pour la classification et les applications de reconnaissance [36]. En
effet, la propriété d’orthogonalité réduit la sensibilité au bruit, la redondance d’information et
offre la possibilité d’une description multi-niveaux. En plus, I’orthogonalité engendre des

moments invariants a la rotation et a 1’échelle.

Les moments pseudo Zernike produisent de meilleurs résultats par rapport aux autres
types de moments orthogonaux [35]. Les expérimentations ont montré que les MPZ sont plus

robustes au bruit et plus expressives que les moments de Zernike [37, 38].
1.4.2.2.  Moments non orthogonaux

Les moments géométriques d’ordre p et répétions g pour une image de taille N*M,

ayant la fonction d’intensité f(x,y) par la formule suivante :

Myq = JJ xPxf (x,y)dxdy ), ;piq =12, (1.2)

Pour assurer I’invariance a la translation, les moments centraux sont calculés par rapport

au centre de I’image ( X, V) :
Upq = Zx,y(x - Xc)p(y - YC)q f(X, y) (13)
Tel que : ( X¢, y¢) sont les coordonnées du centre de I’image.

M M o
Xc = 10/1\/[00 1 Ye = 01/Moo M= X xty f(x,y)

L’invariance a I’échelle est assurée par la normalisation des moments centrés :

n
= ‘pa (1.4)

T]prq HO,O

Tel que yzpzﬂ+1, Vp+q =2
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En 1962, HU [39] a introduit un ensemble de moments invariants pour caractériser
I’image. Il calcule les moments d’ordre Ppax = 3 sur une image N * M. Ainsi, sept moments

sont invariants aux directions, échelles et orientations. En utilisant les équations suivantes :

Iy =, + My, (1.5)
I; = (yo = Mop)* + 40, ° (1.6)
I3 = (Ngp — 3n3,)° + (M — 30p3)° (1.7)
I = (Mg —My,)° + BNy, — Npy)? (1.8)

2
Is = (3 = 3n3,) (30 — T]12)[(“30 - n12) =3y, — no3)2] + (Bny; —Mpz)(yy —

nos)[g(nso - n12)2 = (My; —Mp3)’l (1.9
Is = (nzo - n012)[(“30 - n12)2 - (7121 - 1103)2 + 41111(1130 - 1112)(’”21 - no3)] (1.10)
I7 = (3N, —Mpz) (M3 — rl12)[(“30 - n12)2 —3(ny, — no3)2] + (30 = 3Mp1) My —

) [3(Ng0 = My5)" = (yy = 1Mgy)?] (1.12)

Les six premiers moments décrivent la forme en assurant une invariance a la translation,
a l'échelle et a la rotation. Le septiéme moment assure une invariance da la distorsion

géomeétrique [40].
1.4.3.Les moments pseudo Zernike
1.4.3.1. Notions théoriques

Les moments pseudo Zernike MPZ sont des moments orthogonaux a base de polynémes
Pseudo Zernike définis dans le systéme polaire. Le moment PZ d’ordre p et répétition g,
calculé pour une image de taille N * N ayant la fonction d’intensité f(x,y) est donné par

I’équation suivante :

PZMpq =" ([, oen Vi (6 9)f G, y)dxdly (112)

A

ou V4 (x, y) est le conjugué complexe du polyndme pseudo Zernike V, ,(x, y).
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Va6, y) = Ry 4 (r)el? (1.13)
Tel que :

® R, 4(r) : Polyndme radial sur les coordonneées polaires (7, 6).

e /99 : Fonction angulaire, tel que : /9% = (cos @ + j sin 8)4.

e p: Ordre du moment, p > 0.

e g: Répetition du moment, 0 < |q| < p. Seules les valeurs positives sont utilisées
puisque les valeurs négatives peuvent étre obtenues en utilisant le conjugué
complexe : PZM,, _, = PZM,, ,.

e j : Nombre imaginaire j = v—1.

e 6: Angle entre r et I’axe des X. 6 = tan™'(*/})) et 8 € [0, 2]

e 7 : Longueur du vecteur de l'origine (X, 7) jusqu’au pixel (x,y). r = \/x2 + y2.

* R, ,(r) est donné par :

_ yP-lal,_qys (2p+1-s)! p—s
Rpa() = 250 (1) S (pHlal+1-9)(p—lal-s)! | (1.14)

La forme discréte des moments PZ est donnée par :

PZM,o(f (x,9)) = B2 2N, BN Vi (x,9)f (x,y) Axdy (1.15)

T
Tel que:Ax=g; Ay = M/2.

La reconstruction d’image est possible via I’équation :

floy) =X XL [, PZM; V(% y) (1.16)

Les moments PZ sont définis sur des coordonnées polaires dans un cercle unitaire ; alors

que les pixels de I’image carrée doivent étre normalisés & l'intervalle [0,1] ot x* + y2 < 1. [41]

La normalisation est effectuée par une transformation linéaire des coordonnées des
pixels en un systeme polaire, ou le centre de I'image est pris comme origine du cercle unité.

La normalisation peut étre effectuée de deux facons : [32]
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a. Normalisation du cercle d’unité dans ’image . Le cercle d’unité est mappé dans
I’image. Néanmoins, les pixels en dehors du cercle sont ignorés et ne seront pas pris en
compte pour le calcul des moments PZ.

b. Normalisation de I’'image dans le cercle d’unité : 1.’ image est mappée a I’intérieure du
cercle d’unité. Par conséquent, la totalit¢ de I’image est incluse dans le calcul des moments

sans aucune perte d’informations.

X

— ®

N

X

(

Fig. 1.4. Méthodes de normalisation d’image pour le calcul des moments PZ. (a) Cercle

dans I’image, (b) Image dans le cercle.

Pour éviter la perte d’informations, la deuxiéme méthode de normalisation est

généralement utilisée. Les pixels normalisés (xc,y.) sont obtenus par :

2 1-N

Xe =" (1.17)
2y+1—-N

Ye =1 (1.18)

Tel que : (x,y) sont les coordonnés avant la normalisation.
1.4.3.2. Caractéristiques

Les moments PZ présentent plusieurs caractéristiques intéressantes :

1) Invariance a la rotation [42] ;

2) Moins sensibles au bruit qu’autres moments orthogonaux [41] ;
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3) Expressivité : redondance d’information minime [32]. La propriété orthogonalité des
polyndmes Pseudo Zernike résulte en une redondance de I’information proche de zéro ;

4) Représentation multi-niveaux : Les moments de différents ordres se référent a des
caractéristiques différentes. Les moments de faibles ordres capturent les détails généraux,
quant a ceux d’ordre supérieure, ils capturent plus d’informations locales [43] ;

5) Effectivité : Le nombre de moments calculés pour un ordre et plus que celui d’autres
moments orthogonaux, tel que les moments de Zernike.

6) Reconstruction d’image [43].

Les MPZ sont les moments les plus utilisés pour la description dans les applications de
reconnaissance de forme [37] et d’analyse d’image. Les PZM sont utilisés dans de nombreux
domaines tels que la reconnaissance optique de caractéres, la classification de motifs, la
reconnaissance faciale, la récupération d’images basée sur le contenu, le tatouage d’image, la

reconstruction d’image, la vérification et la reconnaissance de signatures.
14.3.3. L’ordre des moments

Le nombre des moments extraits est relatif a ’ordre de moments utilisés. Différents
ordres décrivent différentes caractéristiques ou les moments d’ordre inférieur décrivent les
caractéristiques globales de I’image, et ceux d’ordres supérieurs donnent plus d’informations
locales. La figure Fig. 1.5 donne un exemple d’influence du choix d’ordre du calcul des
moments PZ sur la qualité de description et par conséquent celle de reconstruction. Comme
montré sur la figure, I’ordre pmax=12 permet d’obtenir une bonne qualité de description des

caracteres a partir d’'une image a haute résolution.

E@|CIE
E[EIEIE
E[EIEIE

Fig. 1.5. Image reconstruite du caractére E a partir d’ordre pma=2 jusqu’a pnax=12 [43].
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Le nombre de moments calculés pour 1’ordre pmax €St égale a (1+ pmax)z. La construction

du vecteur caractéristique de 1’image est donnée par :

PZMPmax(f(x:y)) = {lPZMp,q(f(x:y))Lp =1..Pmax, 4 = 1--p} (1-19)

Les vecteurs sont construits a base de la magnitude des MPZ. D’une part, elle est
invariante a la rotation, et d’autre part elle permet de considérer la moitié des moments

calculés pour la description des caractéristiques du fait que :

PZM, _,(f(x,y)) = PZM, _,"(f (x, 7)) (1.20)

|PZM,, _o(f (%, )| = |PZMy, ¢* (f (x, )| = |PZM,, o (f (x, )| (1.21)

ou seulement la moitié du nombre des moments est pris en considération pour la
construction du vecteur caractéristique. Le tableau ci-dessous montre un exemple des

moments prisent comme caractéristiques pour Pmax=>5.

N PZM Nombre
0 PZM,, 1
1 PZM, ; PZM,, 2
2 PZM, 4; PZM,, ; PZM, 3
3 PZM, 4 PZM,, 4; PZM,, o; PZM,, 4
4 PZM,, 4; PZM,, ; PZM,, 4; PZM,, ; PZM,, , 5
5 | PZM, 4; PZM, 4; PZM,, o; PZM,, ;; PZM,, 4; PZM,, 6

1.5 Conclusion

Les vidéos de présentations sont une ressource riche d’informations importées a partir
des différents médias. L’exploitation de ce genre de vidéos pour le télé-enseignement

permettra d’améliorer le processus d’apprentissage pour I’apprennent.
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L’indexation a base de contenu permet 1’acces et la recherche efficaces dans les grandes
archives multimédias. Ces systemes se basent sur la bonne description et organisation du
contenu. Les méthodes les plus efficaces se basent sur les propriétés internes des régions des
trames. Parmi les descripteurs existants, les moments pseudo Zernike présentent plusieurs
points forts et par conséquent motive leur utilisation pour la description du contenu des vidéos

de présentations. Néanmoins, une bonne description nécessite une organisation du contenu.

Page |42



Segmentation et structuration des vidéos de présentations

Chapitre 02

Segmentation et structuration des vidéos de

présentations

L’indexation et la navigation des vidéos éducatives nécessitent de passer en premier
temps par 1’organisation structurelle de leurs contenus. Il s’agit de la segmentation temporelle
ou encore dite détection des points de transitions pour 1’identification de différentes parties

disjointes.

Chaqgue partie ou segment constitue une unité significative, regroupant un ensemble de
trames d’un contenu similaire et cohérent vis-a-vis les autres unités, peut étre représenté par
une seule trame clé. En regroupant les trames clés, une abstraction sémantique est obtenue et

peut étre utilisée pour I’acces et la navigation.

Dans ce chapitre, nous présenterons la notion de segment et point de transition pour les
vidéos de présentations, ainsi que le processus de détection de points de transitions avec ses

différentes étapes.
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2. Segmentation et structuration des vidéos de présentations

2.1 La segmentation des vidéos de présentations
2.1.1.Définitions

L’indexation, ’annotation et la navigation de tout document repose sur une bonne
description de son contenu [27]. Pour décrire au mieux le contenu, il est impératif de passer
en premier temps par son organisation. Les systémes existants exploitent une version du
document plus descriptive, plus organisée et moins courte que le document initial. On parle

ainsi de | ’'abstraction.

L ’abstraction : est un processus permettant de trouver un ensemble de trames et générer

une vidéo plus courte fournissant a 1’utilisateur une abstraction sémantique de toute la vidéo

[44].

L’ensemble de trames obtenus est un ensemble de trames clefs (key frames). Chaque
trame représente une information significative et distincte de point de vue utilisateur. Le
contenu des vidéos est organisé sous formes de segments contenants des trames de contenu

similaire et est représenté par des trames clés via un processus de segmentation.

La segmentation : est le processus par lequel une vidéo est partitionnée en un ensemble
de segments. Le partitionnement peut étre effectué a base de détection de changement de

scénes ou détection de segments [4].

L’identification des différents segments se base sur la détection des limites entre eux.
Chaque limite est caractérisée par le changement de contenu des trames marqué par un point
de transition. La détection des points de transition est une des techniques les plus utilisées
pour I’abstraction. Elle est utilisée surtout pour les documents ayant une structure temporelle
bien definie [45].

2.2 Organisation structurelle d’une vidéo

L’organisation du contenu consiste a segmenter la séquence vidéo en un ensemble de
segments constituant par la suite des unités de traitements. Ceci permet la navigation du
contenu qui peut étre facilement exploité par 1’étre humain [46] et aussi pour les applications

d’indexation.
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On distingue deux types de segmentation : temporelle et spatiale. La vidéo est découpée
en plusieurs parties & plusieurs niveaux. Chaque partie de tout niveau particulier constitue une

unité cohérente et distincte des autres unités du méme niveau.

La segmentation temporelle est la segmentation du contenu en plusieurs parties,
chacune constitue une unité sémantique dans le temps. Il s’agit d’une structure hiérarchique
qui vise a regrouper au fur et @ mesure les entités de chaque niveau ayant une relation
sémantique vers un niveau plus haut. A chaque niveau, a l’intérieur d’une entité, les

composants ont des contenus similaires et entre différentes entités les contenus sont disjoints.

Un Segment (video shot) : est une séquence de trames consecutives interreliées et
capturées par une seule caméra entre 1’action et ’arrét de la caméra [47]. Le niveau segment

(shot) est considéré le plus approprié pour 1’indexation et la navigation. [45]

Une Scéne peut étre composée d’un ou plusieurs segments qui décrivent une unité

d’histoire dans une vidéo [47] ayant une méme unité sémantique.

Plan

Segment 1 i ; i
Scene I N —
Vidéo I — —

Fig. 2.1. Organisation structurelle hiérarchique du contenu d’une vidéo. [48]
La segmentation spatiale est faite a partir des trames clés extraites par segmentation
temporelle. Chaque trame représentant une unité structurelle est segmentée en objets distincts.

2.2.1. Organisation structurelle des vidéos de présentations

Les vidéos des présentations sont de nature longue et non structurée. Leurs contenus ne
respectent pas la structure hiérarchique dite ordinaire qui se base sur action/arrét de la caméra.

En effet, toute la vidéo est enregistrée entre une seule action/arrét d’ou 1’organisation n’est
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pas respectée et ne peut étre exploitée, d’ou la caractéristique non structurée est attribuée a ce

genre de vidéos.

D’autre part, le contenu sémantique n’est pas relié¢ a 1’action de la caméra mais a ce qui
est capturé par la caméra. Le cours organisé sous forme d’une présentation permet d’organiser
le contenu vidéo en un ensemble de parties selon le topique de la diapositive en cours
(Fig. 2.2).

L’absence d’une organisation impose que pour parcourir le contenu ou chercher une
information particuliére dans une vidéo, la vidéo doit étre vue et revue plusieurs fois en avant
et en arriére, ce qui est inutile et couteux. Face a ces conditions, une abstraction sémantique

doit étre dérivée afin de permettre I’acces et 1I’exploitation efficace.

L’exploitation des vidéos éducatives doit faire face aux deux caractéristiques : Longue
et Non structurée. Ces conditions doivent étre respectées par toutes les méthodes

d’abstraction. Il est impératif de passer, en premier temps, par 1’organisation de leurs

:4— Segment 1 —>:4_ Segment 2 _>:

Diapositive 1 Diapositive 2 Diapositive n

contenus.

Flux .
Diapositive 1 |[Diapositive 1 ||Diapositive 1 ||Diapositive 2 |[Diapositive 2 ||Diapositive 3| _____ Diapositive n |[Diapositive n
N e A N /)
| Y | | ' |
| | | |
| | |
I Diapositive 1 | [Diapositive 2 I Diapositive n :
| | | |
| | | |
| | | |
I | I

<4—— Segmentn —p

Plans

Fig. 2.2. Structure de vidéos de présentations
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2.3 Détection de points de transitions (Shot boundary detection)

2.3.1.Segment diapositive

Pour permettre la navigation automatique, les contenus doivent étre structurés en un

ensemble de segments disjoints appelés Segments diapositives. Ils sont considérés comme

I’'unité fondamentale structurelle pour I’indexation et la navigation par le contenu des vidéos.

La vidéo est segmentée en un ensemble de segments. Un Segment diapositive (Slide

shot) est un ensemble de trames d une vidéo qui contient la méme diapositive. Les limites du

segment sont marquées par la transition des diapositives. [7]

Pour les vidéos de présentations, les segments sont regroupés selon le contenu des

diapositives. Les trames contenant la méme diapositive sont regroupées en segments séparés

par des points de transition qui apparaissent sous forme de changement de diapositive. Ce

regroupement reflete au mieux le contenu sémantique de haut niveau, car du point de vue

utilisateur, les trames d’une méme diapositive correspondent au méme topique.

Flux

vidéo

Diapositive 1

Diapositive 1

Diapositive 1 |[Diapositive 2

Diapositive 2

Diapositive 3

|
|
| ¢——m—
|
|

Segment 1

: Segment 2

Point de transition

Point de transition

v

Diapositive n

Diapositive n

Segment n

Point de transition

Fig. 2.3. Exemple de segment diapositive et points de transitions

2.3.2. Transitions

2.3.2.1.

Définitions

Le point de transition est le point limite entre deux segments adjacents [38].

WG -

La détection des limites entres segments adjacents revient a chercher une similarité ou

une distance entre les trames adjacentes. Les trames d’un méme segment sont similaires,
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contrairement a ceux appartenant a des segments differents. Les trames sont dites similaires si
la distance entre elles est inférieure a un seuil donné. Ainsi une grande distance revient a un

changement du contenu qui marque la fin d’un segment et le début d’un autre.

Pour les videos de présentations : un point de transition est le point de changement de

diapositive en cours vers une autre.

La détection des transitions dans les vidéos éducatives est une tache délicate. La plupart
des méthodes existantes utilisent une mesure pour comparer la distance entre les
caractéristiques visuelles des trames. Cette mesure n’est pas pratique dans le cas de vidéos de
présentations ou le changement entre différentes diapositives ne provoque pas un changement
significatif entre trames adjacents. En effet, les diapositives d’'une méme présentation ont
souvent le méme théme, ainsi, le contenu visuel entre les différentes trames est trés similaire
[49]. 1l est clair que les méthodes traditionnelles ne peuvent étre appliquées directement a ce

genre de vidéos.

Les conditions d’acquisitions et le mouvement de la cameéra qui caractérise les vidéos
éducatives doivent étre aussi prisent en considération. 1l est important de trouver un bon
compromis entre 1’efficacité de description et la détection, pour éviter les faux positives en

détection causés par les conditions d’acquisitions.

2.3.2.2. Classification des transitions

Les transitions entre les segments adjacents peuvent se faire de maniére brute ou
graduelle selon le montage de la vidéo [48]. On distingue ainsi deux types de transitions :
brute (CUT) ou graduelle (Gradual Transition GT).

Une transition est dite brute si les limites entre deux segments adjacents sont bien
définies de maniere discrete. Dans le cas de vidéos de présentations, il s’agit d’un changement
d’une diapositive de la présentation a une autre. La plupart des vidéos de ce genre présentent

cette forme de transitions.

Une transition est dite graduelle si aucune limite discréte ne peut étre définie entre deux
segments adjacents. Le passage d’un segment a un autre se fait de maniere progressive. C’est
le cas des diapositives contenant des animations. La détection de ce type de transition reste
floue et difficile.
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2.4 La détection des points de transitions

L’identification des limites entre segments, a pour objectif de déterminer la structuration

temporelle des documents par la détection des limites entre les segments.

Le processus de segmentation temporelle est constitué de trois étapes : L’extraction des
caractéristiques, calcul de similarité et la détection de points de transitions.

Détection de
points de
transitions

Extraction des Calcul de
caractéristiques similarité

Fig. 2.4. Processus de segmentation des vidéos de présentations

Les systemes de détection de points de transitions (DPT) identifient les limites des
segments en se basant sur le contenu visuel des trames [45]. Ceci peut étre justifié par les

avantages su ivants :

e Le contenu visuel contient la majorité des informations relatives au contenu.
eLes manipulations se font au bas niveau : caractéristiques faciles a extraire et a

comparer.

2.4.1.Description du contenu visuel

Pour détecter le changement entre différentes trames, leurs contenus visuels doivent étre
compareés. Les résultats des comparaisons sont fortement liés aux méthodes de description du
contenu. Le choix d’une méthode d’extraction des caractéristiques adéquate et la sélection des

caractéristiques appropriés est une étape critique qui doit étre établit soigneusement.
Plusieurs méthodes ont été utilisées :
2.4.1.1. Histogramme

L’histogramme est calculé pour chaque trame. Une similarité est calculée entre chaque
pair de trames et comparée a un seuil prédéfini [50]. Cette méthode est simple mais elle est
utilisee pour le cas ou la position de la caméra et celle du présentateur sont fixes. En plus, elle
n’est pas assez expressive [30], ce qui ne permet pas une bonne discrimination entre trames

des segments différents surtout le cas ou les segments appartiennent a la méme scéne.
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2.4.1.2. Contours

Les méthodes d’extraction de contour tel que CANNY [51] est utilisée pour la détection
des contours a partir des trames vidéo pour surmonter le probléme de luminance. Néanmoins,
les performances des contours restent moins effectives que le simple histogramme [45]. En

plus, qu’il est connu que leur calcul est difficile et nécessite plus de temps de calcul.

2.4.1.3. Mouvements

Pour faire face au probléme de mouvement de la caméra et de I’interlocuteur, les
mouvements (vector motions) ont été exploités [52, 53]. Une classification sémantique des

trames vidéo dans des catégories est appliquée, tel que le zoom avant, le zoom arriere.
2.4.2.Mesures de similarités

2.4.2.1. Metriques de mesures de similarités

Pour la détection, la distance euclidienne et I’intersection d’histogramme sont les
métriques les plus utilisées [45], connues pour leurs simplicité et efficacité [54]. Les
descripteurs calculés a partir des trames sont utilisés pour la mesure de distance. Il est clair
que la pertinence des résultats obtenus est fortement liée a la mesure utilisée. Ainsi, le choix

de la mesure doit respecter aussi la caractéristique sélectionnée.
2.4.2.2. Meéthodes de calcul de similarités

24221, Plans consécutifs

La similarité est calculée et la distance est mesurée entre toute paire de trames
adjacents. Cette methode de calcul prend en considération toutes les trames malgré qu’elle est
gourmande en temps de calcul et sensible au bruit. Le bruit produit par les conditions

d’acquisition cause une grande distance entre trames adjacentes.

2.4.2.2.2. Fenétre glissante : N-Plans

La similarité est calculée entre deux ensembles de k trames successifs au lieu de deux
trames adjacentes. Cette méthode permet d’incorporer des informations contextuelles pour
mesurer la similarité, ce qui produit des résultats meilleurs par rapport a la méthode

précédente ; mais nécessite plus de temps de calcul.
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2.5 Détection et classification des points de transition

Un point de transition est détecté si une distance entre les trames est importante. La
grande distance représente la non-similarité entre deux trames et par conséquent avoir du

contenu non similaire.

La similarité ou distance (non-similarité) est mesurée par rapport a un critére, qui varie
entre 1’utilisation d’un seuil ou en se basant sur des méthodes statistiques. Les méthodes
utilisant un seuil utilisent une mesure (valeur) calculée en fonction du contenu visuel. Un
point de transition est détecté si la distance est supérieure a cette mesure, sinon les trames sont
dites similaires et par conséquent appartenait a un méme segment. Les méthodes statistiques
utilisent des fonctions statistiques tel que la moyenne [22] ou des classificateurs tel que SVM

et K-moyens pour I’extraction des trames de transitions.

2.5.1.Méthodes a base d’un seuil

Un seuil est défini pour I’identification des points de transitions. Une transition est
détectée si la mesure de similarité calculée est supérieure a ce seuil. Si par contre la valeur
calculée est plus petite que le seuil, les trames sont considérées similaires, ainsi, 1’absence

d’une transition.

Le calcul du seuil peut se faire d’une maniere globale ou adaptative.

2.5.1.1. Calcul global

Un seuil global est calculé une seule fois en fonction des informations issues du contenu
[30]. Il s’agit d’une valeur unique utilisée pour toutes les mesures de comparaison le long de

la vidéo.

Cette méthode de calcul est la plus simple. Néanmoins, elle ne reporte pas les
changements locaux du contenu, ce qui diminue I’efficacité de la détection a cause du fait que

le seuil est calculé une seule fois de maniére génerale pour toute la vidéo.

2.5.1.2. Calcul adaptatif

Reviens a calculer le seuil localement pour un ensemble de trames au lieu de le calculer
pour toute la vidéo. Il est adopté par plusieurs méthodes [7, 30]. Le seuil est estimé pour

chaque séquence de trames, une fenétre glissante est utilisée pour regrouper un nombre limité
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de trames et qui varie le long de la vidéo. Ceci permet de mieux prendre en considération les
changements locaux du contenu a I’intérieur de la fenétre de calcul. Néanmoins, le calcul est
plus difficile par rapport au calcul global. Plusieurs paramétres doivent étre configurés pour
avoir un meilleur résultat tel que la définition de la taille de la fenétre, qui nécessite une bonne

connaissance des caractéristiques de la vidéo.

2.5.1.3. Combinaison des méthodes globales et adaptatives

Une solution plus efficace peut étre produite en combinant les avantages des deux
méthodes de calcul, si le seuil adaptif est estimé a base du seuil global. Mais la relation entre

les deux est difficiles a définir.

2.5.2.Calcul a base des méthodes statistiques

Les trames d’une vidéo peuvent étres catégorisés en deux ensembles. Un ensemble qui
regroupe les points de transitions (non similaires) et I’autre regroupe les trames similaires.
Ainsi, les méthodes de classification peuvent étre utilisées. Selon le type de classifieur utilisé,
nécessitant un apprentissage ou non, on distingue deux types d’approches: celles dites

approches supervisées et d’autres dites approches non supervisées.
2.5.2.1.  Approches supervisées

Les méthodes de cette approche utilisent un classifieur supervisé, tel que le SVM et
Adaboost [55]. Ces approches [22, 56] utilisent des classifieurs trainés pour regrouper les
trames qui constituent les points de transitions. Mais, le temps d’apprentissage et le choix de
I’ensemble d’apprentissage adéquat reste une limitation majeure. En plus, la sélection de la
bonne caractéristique et sa bonne représentation, pour avoir les résultats recherchés, est

encore un probléme non résolu de la classification supervisée.

Trouvez le bon ensemble d’apprentissage n’est pas évident, surtout dans le cas des
vidéos de présentations. En effet, il existe plusieurs types et themes de présentations, aussi
avec différents couleurs, styles et fonts. Ainsi, tout ensemble choisi ne peut en aucun cas

couvrir toutes les caractéristiques existantes.

2.5.2.2.  Approches non supervisées

Ces approches utilisent un classificateur non supervisé tel que K-moyen ou Fuzzy K-

moyen pour classifier les trames en points de transitions et autre dites similaires. Ces
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approches ne nécessitent pas une étape d’apprentissage, mais restent gourmandent en temps

de calcul.
2.6 Approches existantes

La segmentation des vidéos est un domaine de recherche actif et plusieurs études ont
étaient elaborées [4, 44]. Les solutions proposées sont souvent dédiées a des vidéos dites
ordinaires. De nos jours, plus d’intérét est attribué¢ aux vidéos éducatives. Dans ce qui suit,
nous présenterons les différentes méthodes d’analyse structurelle pour ce genre particulier de

vidéos.

Une des premieres méthodes de segmentation des vidéos de présentations est celle
proposée utilisant une caméra fixe. Mukhopadhyay et al. [50] calculent I’histogramme a partir
d’une trame, aprées, ils comparent les régions des trames adjacentes. Dans le cas ou le
mouvement de la caméra est permis (configuration non stationnaire est adoptée), d’autres
méthodes a base de contours [5] ou de mouvement ont été proposées qui sont moins sensibles
a la luminance, mais plus gourmandes en temps de calcul et plus complexes. D’autres
méthodes [52, 57] se basent sur la détection des mouvements, car avec la présence d’un
mouvement il n’y aura pas de changement de diapositives, exemple le cas du zoom, mais ce

n’est pas le cas pour toutes les vidéos.

Dans [12, 13, 30, 51] on utilise des données supplémentaires appelées métadonnées.

Mais la présence des métadonnées supplémentaires n’est pas toujours possible.

Les caractéristiques extraites sont utilisées pour les mesures de similarité entre les
trames adjacentes par paires [7, 58]. Plusieurs métriques ont été utilisées telles que la distance
euclidienne et l'intersection d'histogrammes. Ces méthodes sont gourmandes en temps de
calcul et effectuent des comparaisons inutiles, du fait que la similarité est calculée pour
chaque paire de trames successives. Les méthodes récentes [49, 51] calculent la similarité
entre les trames dans une fenétre coulissante afin d'éviter les comparaisons inutiles et
d’incorporer plus d’informations contextuelles. Cependant, ils considérent que la

configuration est fixe (caméra fixe).

L’identification des points de transitions a base d’un seuil est la méthode la plus utilisée.
Jeong et al. [7] identifient les points de transitions a base d’un seuil global. Il est calculé a

partir de la moyenne et la déviation d’un ensemble de trames. Une autre méthode utilise un
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seuil adaptatif [5] base sur des composants connectés C.C. ou le nombre de C.C est limité
pour un seuil. Cependant, cette méthode considere le format multi-scénes qui n’est pas le cas
de la plupart de vidéos. D’autres méthodes incorporent plus d’informations contextuelles par

’utilisation d’une fenétre glissante.
2.7 Discussions

Les méthodes proposées présentent les limitations suivantes :

e Utilisent des données supplémentaires qui ne sont pas toujours disponibles.
e La configuration fixe qui n’est pas le cas de la plupart des vidéos.

e Solutions avec des conditions spécifiques.

Les méthodes de détection de points de transitions peuvent étre regroupées en deux
catégories : celles qui adoptent une configuration fixe et celles qui utilisent des configurations
non fixes. Les méthodes de la premiére catégorie sont devenues rapidement inadéquates, du
fait que la plupart des vidéos récentes utilisent une configuration non fixe. Ces vidéos sont
enregistrées :

e par des caméras mobiles ordinaires.

e par des gens non professionnels.

e L’interlocuteur est libre a se déplacé.

Les conditions d’acquisition ont une grande influence sur la qualit¢ de la vidéo. Ces
conditions affectent le contenu visuel des trames et par conséquent affectent les performances
de description et de segmentation du contenu. Les solutions existantes présentent de bonnes
performances vis-a-vis des conditions d’acquisition spécifiques et bien définies. Mais les
grandes variétés en luminance et distorsion, di au mouvement, les rendent vite inadéquates

sous d’autres conditions.

Il est important de prendre ces contraintes en considération et de trouver une
caractéristique qui soit a la fois expressive, pour permettre de capturer au mieux le
changement du contenu dans tous les trames, mais assez invariante aux différents bruits

produits par les conditions d’acquisition.
En conclusion, Toute méthode proposée doit répondre aux exigences suivantes :

e La nature des vidéos : longues et non structurées.
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ela basse qualit¢ due aux conditions d’acquisition : doit couvrir le maximum de
conditions.

e Le probléeme de luminance qui mene a de fausses détections.

e Invariance au mouvement de la caméra qui provoque un grand changement dans le
contenu visuel des trames, qui n’est pas reli¢ a son contenu sémantique.

e Doit étre indépendante de toute information supplémentaire.

2.8 Conclusion

La segmentation et la structuration du contenu des documents multimédias est une étape
importante de tout systéme d’indexation par le contenu. Plusieurs méthodes ont été proposées
mais le probléme reste toujours loin d’étre résolu, surtout pour ce type particulier de vidéos :
vidéos de présentations qui présentent plusieurs contraintes. Les solutions proposées pour les
vidéos éducatives soufrent d’étres spécifiques a des conditions prédéfinies et par conséquent

I’absence d’une solution générale.

L’étape de segmentation a pour objectif d’organiser le contenu et de fournir une
abstraction qui peut étre par la suite utilisées pour I’extraction des caractéristiques pour
I’indexation. Dans le chapitre suivant nous présenterons les données de haut niveau utilisées
pour I’indexation et plus précisément pour I’extraction des caractéristiques visuelles qui

constituent I’¢lément le plus important dans le processus d’indexation.
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Chapitre 03

Le texte de scene : Un descripteur

sémantique pour 1’indexation

Le contenu visuel des images ou des trames vari entre le texte, les objets et la motion
humaine. Les recherches ont montré que le texte est le premier objet apercu par 1’étre humain
[59]. Par conséquent, il est utilisé intuitivement pour la description des informations

contextuelles.

L’extraction automatique du texte est une tache délicate qui consiste généralement en
plusieurs étapes: détection et localisation, amélioration, segmentation et enfin la
reconnaissance optique des caractéres [60]. La difficulté d’extraction est issue des conditions
d’acquisition des images/vidéos contenant du texte, qui peuvent étres de basse qualité
(contraste, luminance) ou étres complexe avec beaucoup de couleurs et des arrieres trames
texturés. En plus, le texte en lui-méme peut varier en font, style, couleur, orientation et

alignement.

Dans ce qui suit nous présenterons les systemes d’extractions des informations
textuelles, ainsi que les différentes approches et méthodes utilisées. On passera par une
description détaillee de chaque étape du processus ainsi que de différentes solutions

existantes.
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3. Le texte de scene : Un descripteur sémantique pour I’indexation

3.1 Introduction

De nos jours, la plupart des appareils mobiles incorporent des appareils a photos et
permettent une large acquisition de documents numeriques. Le texte fait une partie importante
du contenu capturé tel que les panneaux routiers, la projection d’un ordinateur, les plaques
d’immatriculation des véhicules, les pages des livres capturés comme images. En effet, le
texte peut décrire le contenu et donne des indications sur le contexte. Ce texte peut étre utilisé

pour I’indexation et I’annotation automatique a base de contenu.
3.2 Le texte dans les images et vidéos

Les informations textuelles dans les images a scéne naturelle font parties des objets
inclus dans la scéne capturée lors de [’acquisition. L’exploitation des systémes de
reconnaissance optique de caractéres traditionnels ne manipulent que du texte imprimé sur un
arriere-trame généralement blanc. Le passage par un ensemble de méthodes pour préparer les
images a scene naturelle et les faire rapprocher le plus a ceux des documents scannes est

indispensable. Ces méthodes couvrent la détection et 1’extraction des informations textuelles.
3.2.1.Importance du texte

L’importance du texte pour la description du contenu sémantique des images/trames est

due essentiellement aux facteurs suivants :

e Le texte est le premier objet détecté par 1’ceil humain [59].

e [’efficacité pour la description du contenu contextuel. [60] Ainsi, méme une petite
quantité peut apporter des informations importantes sur le contenu des images tel que
les noms des rues utilisés dans les systémes de navigations.

e Facile a extraire par rapport aux autres éléments sémantiques [60] et exploité
facilement par I’étre humain et la machine.

e Large domaine d’exploitation.
3.2.2. Types de texte

Les informations textuelles dans les images/trames vidéo peuvent étre du texte super

imposé ou du texte de scéne dans les images.
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3.2.2.1. Texte de légende (super imposé)

C’est du texte ajouté artificiellement sur les images/trames dans une étape dite
d’édition. Le texte est super impos¢ afin de décrire le contenu de 1’image ou la vidéo. Des
exemples du texte super impose : le sous-titrage dans les informations télévisees, le score dans
les vidéos sportives. Le fait que le texte est ajouté artificiellement aux images/trames, il
possede des caractéristiques spécifiques tel que 1’alignement horizontal, 1’endroit d’insertion,

le mouvement linéaire, la luminance indépendante de 1’images/trame, en plus de la taille, la

fonte et I’espace inter/intra caracteres qui est le méme dans toute la zone du texte.
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Fig. 3.1. Exemples des images contenant du texte. (a) texte Iégende ; (b) texte de scene. [59]

3.2.2.2.  Texte de scene (enfoui)

Le texte de scéne apparait naturellement dans les images capturées par la caméra lors de
I’acquisition. Il est plus difficile a détecter le texte du fait qu’il peut étre dans n’importe quelle
orientation, avec différentes couleurs et tailles. L’autre difficulté réside dans les conditions
d’acquisition des images/vidéos ou I’orientation de la caméra, I’illumination, le mouvement
qui peuvent avoir un grand impact indésirable sur le texte. Comme exemple du texte de scéne,
les noms des joueurs dans les vidéos sportives, les noms de rues, les indications sur les
panneaux routiers.
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Le texte de sceéne est une région qui fait partie de I’image méme. Ce texte est souvent lié
au contenu sémantique, ce qui motive son utilisation comme un descripteur pour ’indexation

par le contenu.

Les documents numériques peuvent aussi étre capturés par la caméra tel que les pages
ou couvertures des livres. Il s’agit de I’utilisation d’un scanner. Ces images, contenants
géneralement du texte sur un arriére-trame uniforme ou coloré, sont considérées comme des

images de texte de scéne.
3.2.3.Caractéristiques du texte

Le texte apparent sur une image ou une séquence vidéo possede plusieurs caractéristiques :
des caractéristiques géomeétriques, la couleur, la fonte, le mouvement, le contour, la

déformation de perspective et la compression.

> Les caractéristiques géométriques : Il s’agit de la taille, ’alignement et 1’espace
inter-caractéres. La taille du texte varie dans le méme mot, méme phrase, méme image et
méme d’une application a une autre. L ‘espace inter-caracteres est le méme (Uniform) entre
les caractéres d’un seul mot. Cette caractéristique est importante lors du regroupement des
caracteres individuels en mots. L’alignement du texte dépend de la nature du texte, par
exemple dans une légende il est souvent aligné horizontalement. Dans le cas du texte de
sceéne, il peut étre aligné dans n’importe quelle direction, ce qui provoque une distorsion de sa
forme géométrique. Ce qui complique la tiche des systémes d’extraction d’informations
textuelles.

» La couleur : Généralement pour une meilleure visualisation, le texte possede une
couleur différente de I’arriére-trame. Il peut avoir différentes couleurs, soit dans une chaine de
caracteres (polychrome) ou dans le méme mot (monochrome) [60].

» Mouvement : Dans une vidéo, le méme texte peut figurer dans plusieurs trames
successives, ce qui permet son suivi et la possibilité de correction et d’amélioration. Le texte
de scene peut avoir un mouvement aléatoire contrairement au texte super imposé qui a un
mouvement linéaire [60].

» Contour : Le texte possede généralement de forts contours aux limites des caracteres
avec |’arriére-trame.

» Déformation de perspective: Provoquée par I’angle de la caméra lors de
I’acquisition (camera non frontale). Cette déformation influe considérablement sur les

performances du systéme d’extraction des informations textuelles TIE [59, 61].
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» Compression : Un grand nombre d’images/vidéos sont manipulées dans un format

compressé. Par conséquent, il sera utile de les utiliser sans avoir a les décompresser [60].
3.2.4.Difficultés que présente le texte

D’aprés les définitions et caractéristiques, il est clair que le texte super imposé est plus
facile a extraire que le texte de scéne. En effet, pour le texte super imposé, plusieurs
contraintes sont imposées tel que: 1’alignement horizontal, I’insertion a des endroits
spécifiques et I’espace inter et intra caractéres est le méme dans toute la zone du texte ce qui
facilite la tdche d’extraction. Dans ce qui suit, nous citons les différentes difficultés présentées

par le texte de scéne que doit surmonter un systéme d’extraction d’information textuelle :

» Absence d’information préalable sur la présence ou ’absence du texte. Dans le cas de
présence la localisation dans les images/trames et aussi inconnue.

» Une partie du texte peut étre occlue [62].

> Les variéetés dans les différentes propriétés : couleurs, fontes, taille et alignement dans le
méme mot ou dans un ensemble de mots.

> Les conditions d’acquisition tel que : I’angle de d’acquisition lors de la prise des photos
ou vidéos provoque une déformation de perspective, variation de luminance, 1’arriére-
trame complexe, I’ombre et le mouvement.

> Les images/vidéos sont généralement de faible résolution.
3.2.5.Applications

Les avantages du texte cités précédemment motivent son utilisation dans plusieurs

domaines, parmi lesquels :

e Indexation par le contenu sémantique des vidéos: qui peut étre utilisée pour
’abstraction et I’annotation vidéo, détection de logo TV. Le but est d’indexer et manipuler de
maniere efficace de grandes bases de données multimédias selon leurs contenus sémantiques
ou le texte extrait de maniére automatique est utilisé comme un descripteur de haut niveau ce
qui améliore considérablement 1’efficacité de ces systemes.

e Analyse et indexation des vidéos de sport : c’est I’'une des applications importantes,
développée pour le grand nombre des amateurs des nombreux sports existants. Ces systemes
manipulent une large quantité de vidéos qui nécessitent le développement de plusieurs
applications permettant 1’annotation, la reconnaissance d'évenement de tir ou encore

I’identification automatique et suivi des joueurs [63].
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e La publicité dans les vidéos : Les technologies récentes offrent diverses possibilités
permettant de fournir la diffusion des vidéos, qui est devenue de plus en plus fameuse et par
conséquent, un domaine intéressant pour les activités commerciales tel que le marketing. La
publicité est ajoutée selon le contenu textuelle ou sémantique [64]; ainsi, différents
utilisateurs sont visés avec plus de précision selon leurs domaines d’intérét. YouTube, AOL
Video et Yahoo! Video ajoute des publicités relatives au contenu via une analyse textuelle ou
suite a une requéte. [59].

e Reconnaissance des caractéres sans avoir passé par un scanner comme les documents
historiques et les pages des grands livres [61]. Les pages des documents sont capturées par
des appareils photos, ceci facilite et permet de conserver les documents importants tels que les
documents historiques.

e Reconnaissance de plaques d'immatriculation: Les numéros des plaques
d'immatriculation des véhicules sont exploités par plusieurs applications comme la sécurité et
le controle d’acces, le parking, le contréle de circulation. Ces systémes se composent
généralement de trois étapes principales: 1) extraction de la région de la plaque 2)
segmentation des caracteres 3) reconnaissance de ces derniers [65]. Les systémes de
reconnaissance de plaques d'immatriculation doivent faire face aux problemes liés aux
conditions d’acquisition et la luminance non-uniforme ; et ne marchent pas que dans des
conditions limitées et spécifiques.

e Les systemes de navigation : Ces systemes exploitent les informations des panneaux
routiers et d’indication. Les systemes de navigation routieres sont un exemple basé sur le texte
extrait des panneaux routiers, afin de diminuer les risques, Ces systéemes fournissent des
informations préalables sur 1’état de la route et la circulation pour éviter les accidents (eg.
[66]). Un autre exemple, les systémes d’aides des personnes a vision limitée ou aveugle [10]
qui permettent d’extraire le texte a partir des objets ou panneaux pour aider ces personnes a
éviter les obstacles ou trouver leurs chemins sans assistance. Les robots mobiles aussi utilisent
les informations textuelles incluses dans les panneaux ou les sites d’intéréts (Landmark) pour
leur navigation ; ainsi, le texte de scene est utilisé pour décrire le contexte qui sera utile pour
la planification de trajet ou la navigation par objectifs [67]. Les systemes de navigation
doivent avoir un haut taux de précision, un faible taux de faux positifs et répondent en temps
réel [59].

® Recherche d’images par le contenu : ou I’image est recherchée par des mots clés

reliées au contenu sémantique, ces mots clés sont extraient de ces images.
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e Dictionnaire mobile : Pour une traduction instantanée via des appareils mobiles.
3.3 Architecture générale des systéemes d’extraction de texte
Le texte de scene possede plusieurs caractéristiques susceptibles a plusieurs variations :

e [’absence des informations préalables sur I’existence ou non du texte ;
e Position, direction, couleur, alignement ;
e L’arriere-plan complexe ;

e La variation de la luminance.

Et par conséquent, la tache de I’extraction est complexe et délicate. Ce qui émerge le
développement et I’exploitation de techniques spécifiques pour surmonter ces difficultés.
D’autre part, la reconnaissance du texte de scéne est aussi affectée par les destructions
géomeétriques, la luminance non-uniforme, la faible résolution et méme la décoration du texte
[68].

Le processus d’extraction d’informations textuelles est un processus complexe composé
de cing étapes [60] : la détection, la localisation et le suivi, 1’extraction, I’amélioration et enfin
la reconnaissance. La détection a comme objectif de définir la présence ou non du texte qui
sera par la suite localisé sous forme de régions qui peuvent étre suivies dans des trames
successives dans le cas d’une séquence vidéo. L’extraction est effectuée par une segmentation
du texte qui sera nettoyé par des techniques d’amélioration afin d’avoir une image binaire
préte a étre utilisée, par la suite, par la reconnaissance. Le schéma suivant décrit le processus

cité précédemment.

L’acquisition des images/vidéos peut étre vue comme une étape additionnelle a ajouter
au processus d’extraction d’informations textuelles. En effet, Uchida [69] définit ce processus
comme etant formé de trois étapes : acquisition, localisation et reconnaissance. Qui n’est
qu’un regroupement des étapes décrites précédemment en plus de 1’étape d’acquisition. Il est
vital de prendre cette étape en considération puisque les résultats des étapes qui suivent sont
fortement liés aux conditions d’acquisition. Ainsi, I’étape d’acquisition et prétraitement doit
étre ajoutée au systéme TIE et par conséquent le développement des techniques spécifiques.

Dans ce qui suit, les différentes étapes sont présentées avec plus de détails.
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Image ou une séquence vidéo

<

Détection du texte

J\/L ¢ )
Localisation du texte Suivi du texte
RS T )

Extraction et amélioration du texte

<

Reconnaissance ORC

<

Texte

Fig. 3.2. Architecture générale d’un systéme d’extraction d’informations textuelles EIT. [59]
3.3.1.Acquisition et prétraitement

Selon les conditions d’acquisition, les images/vidéos peuvent étres de faible résolution,
floue ou subies a des distorsions de perspective, luminance non-uniforme ou méme un arriére-
trame texturé complexe. Combiner ces conditions avec les différentes variations de police,
couleur, alignement, taille et orientation du texte rend la tiche d’extraction d’informations
textuelles tres difficile. Ceci impose I’utilisation des techniques de prétraitement pour faciliter

la tche des étapes suivantes et, par conséquent, améliorer les résultats du systeme en général.

Le prétraitement pour la détection du texte désigne 1’utilisation d’un ensemble
d’opérations de bas niveau a fin d’améliorer la qualité des images/trames en éliminant les
dégradations indésirables et améliorer les caractéristiques importantes [59]. Le processus de
prétraitement est généralement composé de quatre étapes :1) segmentation des régions de
I’image en régions contenant probablement du texte et régions ne comportant pas du texte ; 2)
filtrage des régions trés grandes ou tres petites dont il est impossible qu’ils contiennent du

texte ; 3) analyse du mouvement en suivant la position du texte ; 4) amélioration de la qualité
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de I’image [59, 60]. Il est clair que les quatre étapes citées précédemment ne sont pas
obligatoires, 1’'une ou ’autre sont utilisées selon les spécificités des images et du domaine

d’application.

Dans le cas des systtmes de détection de texte, les techniques de prétraitement
appliquent des opérateurs aux images/trames en vue de séparer, de maniére efficace, les
régions qui contiennent probablement du texte de celles qui contiennent d’autres objets tel que
I’arriére-trame. Ces opérateurs sont aussi exploités pour améliorer la qualité des
images/trames. Les opérateurs les plus utilisés sont des opérateurs locaux, tel que les

opérateurs morphologiques, traitements a 1’aide de voisinages comme le Filtre médian.

a) Prétraitement basé sur la couleur: Les images naturelles peuvent contenir une
variété des objets et par conséquent dans une méme images/trames. Différentes couleurs sont
influencées par les conditions d’acquisition comme la luminance qui rend la tache de
détection et localisation plus délicate. Des techniques basées sur la couleur, tel que la
transformation entre les espaces de couleurs, la réduction de couleurs et la classification basée

sur la couleur, sont utilisées freqguemment dans les systemes de détection de texte.

b) Prétraitement basé sur la texture : Généralement le texte possede une texture
différente de son arriére-trame, ce qui permet 1’exploitation des techniques d’analyse de
texture tel que les filtres de Gabor, les ondelettes et la Différence de Gradient Maximale
(MGD) pour I’extraction du texte. Néanmoins, ces techniques soufrent des limitations des
techniques d’analyse textuelle tel que la grande complexité de calcul. En plus, ces techniques

ne peuvent pas détecter le texte incliné [59].
3.3.1.1. Lasegmentation

C’est le processus de diviser une image en un ensemble de régions de forte corrélation
[70]. Les pixels sont associés a des régions construites a partir des caractéristiques extraites de
I’image originale [71]. La segmentation joue un réle important dans la plupart des
applications manipulant des images tel que les systemes d’extraction des informations
textuelles [59]. Le résultat influe par la suite sur les résultats des étapes suivantes. Idéalement,
I’objectif est d’avoir des régions contenant du texte bien séparé de 1’arriére-trame, ce qui
diminue la complexité et limite le traitement des étapes suivantes a des régions restreintes.
Les méthodes de segmentation suivent deux stratégies : de bas en haut ou de haut en bas.

Dans TIE, les systemes utilisent la segmentation de bas en haut a cause de I’absence
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d’information préalable sur le texte, ainsi, les pixels sont regroupés en régions en se basant sur

des caractéristiques de bas niveau.

La segmentation de bas en haut comporte trois classes de méthodes : Seuillage
(Thresholding) basé sur les régions et autre sur les contours. Le seuillage d’une image a
niveaux de gris consiste a déterminer une valeur seuil afin de séparer les objets de leurs
arriere-trames. Il s’agit de la forme la plus simple de segmentation, rapide et fiable. Les
méthodes basées sur les régions ou sur les contours sont des méthodes exploitant la continuité
et la discontinuité des régions. Les méthodes basées sur les contours ont pour but de détecter
les frontiéres des régions en utilisant des opérateurs de détection de contours qui cherchent la
discontinuité dans les niveaux de gris, la couleur ou la texture. Les méthodes basées sur les
régions utilisent des critéres d’homogénéité comme les niveaux de gris, la couleur ou la forme

pour former des régions dites homogenes [70].
3.3.1.2. L’analyse du mouvement

Dans le traitement des vidéos, plusieurs trames consécutives peuvent contenir le méme
texte. Dans le cas de mouvement, le texte change de position par quelques pixels sur chaque
trame, ce qui permet son suivi ainsi que d’améliorer et compléter les régions déformées en

profitant de la redondance issue des trames différents.
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Fig. 3.3. Exemple de ’amélioration qu’apporte ’analyse du mouvement pour la
détection du texte : (a) I’'image originale, (b) Extraction, (c) Amélioration apportée par

I’exploitation de la redondance d’informations sur les trames consecutives [61].
3.3.1.3.  Les techniques d’amélioration

L’amélioration peut varier entre: augmenter la résolution, correction de I’angle

d’acquisition ou d’éliminer le bruit.
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Les images de faible résolution doivent subir des traitements pour améliorer la
résolution et par conséquent améliorer sa visibilité [72]. Ces algorithmes ont pour objectif
d’obtenir une image a haute résolution (HR) a partir d’une autre de basse résolution (LR).
Selon le nombre d’images en entrée, soit une seule ou plusieurs images, on distingue deux

classes d’algorithmes de super résolution [72, 73].

L’angle d’acquisition provoque une déformation de perspective ayant un grand impact
sur I’étape de reconnaissance. Les deux paramétres (la position et la direction de la caméra
par rapport au texte acquit) varient sans limites et par conséquent complique la tache
d’estimation de correction ou d’¢élimination de la déformation de perspective. Dans le cas des
documents capturés par caméra, les contours sont exploités. Les lignes du texte peuvent aussi
étre utilisées pour estimer la direction du texte dans le cas ou les contours ne peuvent étre
extraient. La forme horizontale des caractéres de certaines langues comme 1’anglais peut étre

utilisée, mais les techniques exploitant cette propriété sont gourmandes en temps calcul.

Les images floues sont souvent le résultat d’une mauvaise concentration ou d’un
mouvement, on parle d’une convolution de 1’image originale par une fonction PSF (Point
Spread Function). Cette fonction représente comment se trouve chaque point de 1’image
originale dans I’image floue, ainsi, 1’objectif est d’estimer cette fonction et par la suite

récupérer 1’image originale [74, 75].
3.3.2.Détection et localisation

La détection et la localisation du texte consiste a déterminer la présence du texte dans

une image/trame et trouver sa position exacte.

L’¢étape de détection et localisation doit faire face aux caractéristiques qu’impose le
texte de scéne en plus de 1’absence de toutes informations sur sa présence/absence ou sa
position dans 1’image/trame. Plusieurs étapes doivent avoir lieu afin de surmonter ces
difficultés. La figure (Fig. 3.4) illustre le processus typique a suivre par les méthodes de
détection et localisation. En premier temps I’image/trame est divisée en régions qui seront
utilisées pour calculer des caractéristiques qui permettent de déterminer les régions
contenantes du texte. Ces derniéres sont regroupées dans d’autres régions plus grandes selon

les informations de voisinages et entourées par des rectangles.
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e N Non texte

........................... 1 Texte/ non texte - -
discrimination :

Unité Region  {_ y,

Caracteristiques Regroupement suivant les
informations de
voisinages

Image entrée

Fig. 3.4. Processus typique de détection et localisation de texte [68].

Les méthodes de détection et localisation de texte peuvent étre regroupées en deux
grandes classes : méthodes basées sur les régions et d’autres basées sur la texture. La
combinaison des techniques de ces deux classes donne une autre classe dite hybride. Vu leurs
importances et leurs variétés, les méthodes de détection seront discutées plus en détail dans la

section suivante.
3.3.3.Extraction, amélioration et suivi

Les systémes de reconnaissance optique des caracteres (OCR) commerciaux, bien
développés pour les documents scannés, produisent de trés bons résultats pour les documents
comportant du texte sur un arrieére-trame uniforme (souvent un texte en noir sur un arriére-
trame blanc), ce qui n’est pas toujours le cas du texte de scéne qui a souvent un faible
contraste, faible résolution et un complexe arriére-trame, en plus des variations de luminance
et des déformations de perspective ce qui impose 1’utilisation des méthodes d’amélioration et
la préparation des images du texte pour l’entrée des systemes de reconnaissance des

caracteres.

L’extraction est le processus de segmentation du texte de 1’arriére-trame et donne une
image binaire composée du texte sur un arriére-trame uniforme. Le but est d’avoir une image
binaire (comme celle d’un document scanné) sans perdre les informations textuelles, qui est

une tache difficile avec toutes les contraintes qu’impose les images naturelles.
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L’amélioration du texte doit avoir lieu dans le cas ou le texte est de faible résolution ou
susceptible au bruit. Plusieurs techniques ont été utilisées qui opérent sur une image ou un
ensemble de trames successives. Les techniques discutées dans la section de prétraitement

peuvent Etre utilisées en plus de I’application des méthodes de binarisation.

La binarisation est une opération importante pour 1’extraction des informations
textuelles, qui permet d’améliorer le résultat de reconnaissance a base des systémes OCR trés
performants sur des images des documents scannés binaires. Ainsi il est important de
transformer les images de scenes naturelles a autres ayant les mémes caractéristiques des

documents scannés comme avoir un texte sur un arriére-trame blanc.

Le suivi du texte sur plusieurs trames consécutives permet de réduire le temps de
réponse de tout le systeme en gardant la position du texte deja détecté, et par conséquent,
éviter d’appliquer 1’étape de localisation a nouveau pour chaque trame qui parait intéressant

surtout si le temps de suivi est moins que celui de détection et de localisation.
3.3.4.Reconnaissance

L’étape de reconnaissance consiste a transformer une image binaire a un texte brut. La
reconnaissance est faite a 1’aide d’un systtme OCR ou a I’aide des algorithmes de
classification. L’existence des systémes OCR bien développés et bien testés motivent leur
large utilisation, mais ils exigent une image binaire en entrée pour fournir de bons résultats
qui est une tache difficile pour les images/trames naturelles. Une autre possibilité est de faire
un apprentissage supervisé a 1’aide d’exemples de texte. L’utilisation des algorithmes de
classification nécessitent un apprentissage a base d’un grand nombre d’exemples ce qui limite

leurs champs d’application a un ensemble restreint de données [59].

Généralement la reconnaissance des caractéres se fait par des systemes OCR (Optical
Character Recognition). Ces systemes sont concus au début pour les documents scannés ayant
une bonne résolution. Le texte est tapé sur du papier blanc qui n’est pas le cas du texte de
scéne qui peut avoir de grandes variétés de couleurs, tailles, fontes en plus de décorations ou
déformations causées par les conditions d’acquisition ou engendrées par 1’arriere-trame.
L’étape d’amélioration vise a préparer le texte segmenté et le rendre le plus proche possible

au texte des documents scannés.
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3.3.5.Evaluation des performances

Les performances d’un systéme d’extraction d’informations textuelles peuvent étre
mesurées par différentes mesures. Les plus utilisées [76] sont le taux de détection, la
précision, le rappel et la F-mesure.

Le taux de détection est le ratio entre le nombre de blocs de texte détectés et le nombre

total de blocs de texte réellement existants dans I’image/trame.

, . nombre de blocs de texte détectés
Taux de détection = (3.1)

Nombre total de blocs de texte existants

Le nombre de blocs de textes peut étre le nombre de rectangles englobants un caractére,

un mot complet ou méme un ensemble de mots.

La précision P est le ratio entre le nombre de caracteres correctement détectés par

rapport au nombre total de caracteres détectes.

Nombre de cractéres correctement detectés
P= (3.2)

Nombre total de caractéres detectés

Rappel R est le ratio entre le nombre de caractéres correctement détectés par rapport au

nombre total de caractéres.

Nombre de cractéres correctement detectés
R= (3.3)

Nombre total de caracteres

La mesure de qualité F combine les mesures rappel R et précision P, généralement
pondérées par 0.5 pour les systéemes d’extraction d’informations textuelles qui donne une

importance égale aux deux critéres R et P.

R*P
R+P

F=2x

(3.4)

3.4 Méthodes d’extraction de texte : Revue des méthodes

Les méthodes d’extraction de texte, comme mentionné plus haut, exploitent des
caractéristiques extraites de I’image pour déterminer la présence ou non du texte et par la suite

sa position. Selon les caractéristiques exploitées on distingue les deux classes de méthodes :
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celles basées sur la texture et celles basées sur les régions. La combinaison des méthodes des

deux classes génére une troisiéme classe dite hybride.

La plupart des méthodes de détection et localisation suivent une approche ascendante de
bas en haut pour I’identification des régions contenantes du texte. Les pixels sont en premier
lieu regroupés en caractéeres ensuite en mots ou ensemble de mots formant une ligne de texte.
Le regroupement des pixels se fait selon des caractéristiques comme la couleur, les niveaux de
gris ou la largeur constante du stroke (épaisseur de trait). Le regroupement en mots ou
ensemble de mots se fait aussi via la couleur, les niveaux de gris, la largeur du stroke, des

calculs géométriques comme 1’espacement inter-caracteres.
3.4.1.Méthodes basées sur la texture

Dans les images naturelles, le texte ait souvent une texture différente de son arriere-
trame pour qu’il soit lisible. Cette caractéristique permet d’exploiter les méthodes d’analyse
de texture pour I’extraction du texte tel que : Gaussian filter, wavelet decomposition, Fourier

transform, local binary pattern (LBP) et Discret Cosin Transform (DCT).

Ces méthodes analysent I’image a plusieurs niveaux et extraient des caractéristiques qui
seront par la suite classifiées, ce qui permettra la séparation des régions de texte de ceux ne

comportant pas du texte.

L’utilisation de la texture permet la détection et la localisation méme dans les images
bruitées, mais le grand temps de calcul et la sensibilité a I’alignement du texte restent des

inconvénients majeurs de cette classe.
3.4.2.Méthodes basées sur les régions

Les méthodes de cette classe utilisent des propriétés comme la couleur ou les niveaux de
gris pour localiser le texte par rapport a 1’arriére-trame. Cette classe peut étre divisée a son
tour en trois sous classes : les méthodes basées sur les composants connexes, celles basées sur

les contours et celles basées sur les Strokes.
3.4.3.Méthodes basées sur les composants connexes

Généralement, ces méthodes regroupent de petits composants en d’autres plus grands au
fur et @ mesure jusqu’a 1’émergement de toutes les régions de ’image. Ces derniéres vont étre

classifiées en régions de texte/non texte suivant des calculs géométriques.
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Les méthodes basées sur les composants connexes se composent de quatre étapes : le

prétraitement, génération des composants connexes, filtrage et finalement le regroupement.

Ces méthodes ont I’avantage de simplicité d’implémentation, temps de calcul réduit, de
possibilité d’utiliser leurs résultats directement a I’étape de reconnaissance de caractéres, en
plus qu’ils permettent la détection du texte de différentes tailles. Néanmoins, la vitesse est
limitée par le grand nombre des régions qui doivent étre analyseées. Elles donnent un faible
résultat si le texte ait la méme couleur que 1’arriére-trame. En plus, la position du texte doit

étre connue avant la segmentation.
3.4.4.Méthodes basées sur les contours

Les méthodes de cette classe utilisent les propriétés du texte qui doit étre lisible, et par
conséquent, va avoir de forts contours aux limites du texte avec 1’arri¢re-trame. Ces méthodes
utilisent un détecteur de contours suivi des opérations morphologiques pour la détection des
régions de texte. La séparation des autres régions texte/non texte est faite via une

classification ou des méthodes heuristiques.

L’utilisation des contours permet le développement des méthodes simples et efficaces
dans le cas d’un texte ayant de forts contours et ¢’est ce qui limite leurs sucées. En effet, dans

les conditions naturelles, ¢’est difficile d’avoir une bonne détection de contours.
3.4.5.Méthodes baseées sur les Strokes

Le texte posséde la propriét¢ d’avoir une largeur de stroke similaire pour tous les
caractéres, ainsi les pixels de la méme largeur peuvent étre regroupés en composantes
connexes. Les régions probablement contenant du texte sont extraites, vérifiees et enfin

classifiées en composants de texte selon des regles géométriques.

Ces méthodes offrent la possibilité de détecter le texte a différentes tailles et
orientations, mais la variation en luminance et I’arriére-trame complexe rend la détection des

strokes (épaisseur de traits) une tache tres difficile.
3.4.6.Méthodes Hybrides

Les methodes des deux classes décrites precédemment montrent des avantages et des
limitations ainsi il sera utile d’exploiter I’avantage de I’une pour surmonter les limitations de

[’autre.
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Yao et al. [77] proposent un algorithme de détection de texte a orientation arbitraire en
combinant la SWT utilisée généralement pour le texte aligné horizontalement avec des
caractéristiques invariantes a la rotation. L’algorithme comporte quatre étapes: 1)
L’extraction des composants : I’opérateur Canny est utilisé pour recouvrir les contours de
I’image, le SWT est appliqué, et les composants connexes sont créés par des regles
d’association simples. 2) Analyse des composants : Les éléments non-texte sont filtrés a l'aide
d’un mécanisme de filtrage composé¢ de deux couches, la premiére couche vérifie des
propriétés statistiques et géométriques et filtre celles qui ne vérifient pas ces propriétés. Dans
la deuxiéme couche, un classificateur filtre les régions qui ne comportent pas du texte selon
des critéres de différences des caractéristiques géométriques et texturales ; 3) Le chainage :
les composants connexes ayant une hauteur et une largeur similaires sont ensuite regroupés de
facon récursive. 4) Analyse des chaines : les chaines avec des probabilités inférieures a un

certain seuil sont éliminées.

Chen et al. [78] utilisent Maximally Stable Extremal Regions (MSER) combiné avec
I’opérateur Canny pour détecter les composants connexes pour lesquels la SWT est calculée et
les lettres sont groupées en mots, néanmoins les arrieres-trames complexes restent encore un
défi. Koo et Kim [79] utilisent aussi MSER pour I’extraction des composants connexes,
ensuite deux classificateurs sont utilisés. Un premier classificateur Adaboost est utilisé pour
examiner les relations d’adjacences pour le regroupement des composants connexes. Un
deuxieme classificateur est utilisé pour filtrer les composants non texte. La méthode peut ne

pas marcher pour le texte suffisamment incliné.

Pan et Hou [80] utilisent un détecteur de régions de texte pour localiser et déterminer
I’échelle. Les C.C. candidats sont extraits via un algorithme de binarisation locale exploitant
I’histogramme des gradients orientés des régions de I’image. Les régions non-texte C.C. sont
filtrées en utilisant le modéle Conditional Random Field (CRF). Les composants non filtrés
sont regroupes en blocs de texte avec une méthode de minimisation de I'énergie. Cette
méthode donne de bons résultats pour les images de haute résolution qui n’est pas le cas des

vidéos.

Epshtein et al. [12] présente un opérateur local appeler Stroke Width Transform (SWT)
qui utilise la largeur constante du stroke pour extraire les régions contenant probablement du
texte. Le stroke est une caractéristique des caracteres. Il s’agit d’une partie de I’image formant

une bande d’une largeur constante. Pour chaque pixel de I’image, la largeur du stroke auquel
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appartient le plus probable est calculée et conservée comme une valeur du SWT. Les pixels
ayant la méme valeur du SWT sont regroupés en mots selon des régles géométriques en
composants plus larges dites des lettres candidates. Cette méthode a l’avantage d’étre

indépendante du langage et de la taille du texte.

WANG et al. [81] combine la DCT, MSER pour la description et la détection du texte.
Les DCT sont extraites et filtrees par taille. Deuxiéemement, la classification se fait en
combinant MSER avec descripteur de forme pour I’extraction des caractéres individuels. Un
processus de regroupement de caracteres est appliqué en exploitant la séparation spatiale et la
distance lexicale. Une autre étape de classification utilisant une fonction de distance est
utilisee pour former les mots. Cette méthode repose sur le regroupement plutét que
I’apprentissage. Cependant, la vitesse est encore une limite quand on utilise plusieurs couches
de regroupement. Rong et al. [82] présentent une méthode a deux niveaux pour I’extraction du
texte. Le Stroke et le gradient sont utilisés pour détecter la polarité, qui sera utilisée pour

I’extraction du texte.
3.5 Discussions

Les méthodes d’extraction d’information textuelle peuvent varier en principes, en
stratégies et en caractéristiques utilisées. Cependant, jusqu'a présent, le probleme d’extraction
d’informations textuelles a partir des images naturelles reste non résolu vu 1’absence d’une
méthode globale permettant de répondre aux différentes variations de texte en taille, fonte,
alignement et couleur, en plus des différentes contraintes imposées par 1’environnement
comme la variation de luminance et I’ombre. Ceci laisse ce domaine ouvert a de nouvelles

recherches et contributions.

Les méthodes basées sur la texture présentent des résultats satisfaisants, mais
nécessitent un parcours de 1’image/trame a plusieurs niveaux, ce qui est tres gourmand en

temps d’exécution. En plus, la détection de texture est un probléme délicat.

Les méthodes basées sur les régions offrent 1’avantage de produire un résultat
directement exploitable par les systémes de reconnaissance de caracteres avec moins de temps
d’exécution que les méthodes basées sur la texture. Les composants connexes, les contours et

les strokes sont des caractéristiques utilisées pour la détection des régions de textes.

Combiner deux méthodes ou plus permettra de bénéficier des avantages de 1’une et de

surmonter les limitations de 1’autre. Cette combinaison semble une solution efficace, c’est le
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cas des méthodes proposées récemment. En cas de besoin, des étapes de prétraitement ou
d’amélioration sont nécessaires pour préparer les images résultantes d’une étape a autre et par

conséquent augmenter les performances du systéme d’extraction d’informations textuelles.

Un autre point qui peut étre exploité dans les documents vidéo, c’est la présence du
texte dans un ensemble de trames successives, ce qui permet son suivi et 1’analyse de son
mouvement. Ceci parait utile pour les vidéos de faible qualité¢ et d’améliorer les temps de
réponse du systéme complet si le temps de suivi est moins que celui de la détection et la
localisation, surtout lors de la manipulation des vidéos de grande taille.

3.6 Conclusion

Les informations textuelles incorporées dans les images sont une source importante
d’informations permettant la description et la compréhension de leurs contenus sémantiques.

Ces informations sont utilisées dans plusieurs domaines et applications.

Le processus d’extraction d’information textuelle est composé des cinq é&tapes :
détection, localisation, segmentation, suivi et amélioration et enfin la reconnaissance des
caracteres. L’étape d’acquisition et de prétraitement a un impact important sur les résultats du

systeme et doit étre ajoutée au début des étapes du processus.

Plusieurs méthodes ont été proposees pour chaque étape, cependant le probléme
d’extraction d’informations textuelles reste non encore résolu, ou 1’absence d’une solution
globale est di aux variétés que présente le texte, en plus des conditions d’acquisition

environnementales ce qui rend la tdche d’extraction plus délicate.
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Chapitre 04

Meéthode récursive pour la segmentation et

la structuration des vidéos de présentations

Récemment, les vidéos de présentations regoivent plus d’attention. Elles sont de plus en
plus utilisees pour le télé-enseignement. La quantité importante et croissante de vidéos
disponibles nécessite des méthodes automatiques et efficaces pour I’indexation et la recherche
a base de contenu. La structuration du contenu est une étape clé pour I’indexation. Parmi les
niveaux structurels, le niveau segment est I’unité de structuration la plus utilisée pour
I’indexation. De nature, les vidéos de présentations sont non structurées, et par conséquent,
une étape d’analyse et de structuration est requise. De plus, les méthodes traditionnelles de
segmentation vidéo ne peuvent pas étre directement appliquées a ce genre de vidéos vu la
nature de scenes homogenes et les différentes dégradations liées aux conditions
d’acquisitions. Dans ce chapitre, nous introduirons notre premiére contribution. Nous
présentons une méthode fiable et récursive de détection de points de transitions pour la
structuration et la segmentation des vidéos de présentations. Pour une manipulation efficace,
les images sont d’abord échantillonnées puis regroupées en segments. Par conséquent, au lieu
de traiter chaque trame individuellement et de comparer chaque trame adjacente, nous traitons
et comparons les segments adjacents. Pour I’extraction des caractéristiques et les mesures de
similarité, la région de projection diapositive est initialement localisée, a partir de laquelle les

caractéristiques sont extraites a I’aide des moments pseudo Zernike (MPZ). En fait, ces
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moments sont invariants a I'échelle, a la rotation et a la translation, ce qui rend la méthode
robuste contre les mouvements de caméra, la distorsion de perspective et les conditions de
luminance. L’expressivité des MPZ est exploitée pour la mesure de similarité entre segments.
En cas de dissemblance, le segment en cours est subdivisé récursivement en sous-segments
jusqu’a ce que le point de transition exact soit localisé. L'approche montre qu’elle est robuste
contre la luminance et la basse résolution. L’efficacité de la description des MPZ donne un

taux d’erreur réduit.

4. Méthode récursive pour la segmentation et la structuration des vidéos de

présentations

4.1 Introduction

L'indexation et la recherche automatiques de vidéos a base de contenu été un domaine
de recherche actif pour la derniére décennie [23, 83]. Ces systemes reposent sur I'organisation
hiérarchique du contenu sous forme de segments seéparés par des points de transitions pour
permettre ’indexation et la navigation. Un segment est un ensemble de trames consécutives
constituants une unité sémantique significative. Les segments sont considérés comme des
unités structurelles fondamentales pour l'indexation vidéo et les plus adaptés pour la

navigation et I’annotation a base de contenu [4].

Contrairement aux vidéos ordinaires, les vidéos de présentations sont généralement de
contenu non structuré et ne permettent qu’une recherche séquentielle. Par conséquent, la
vidéo doit étre revue plusieurs fois en avant et en arriere pour rechercher une information
particuliére, ce qui est inefficace et long. Pour prendre en charge I’indexation et la recherche,
leur contenu doit étre segmenté en segments disjoints significatifs appelés segments
diapositives. Un segment diapositive peut étre vu comme une séquence de trames contenant la
méme diapositive. Un point de transition est détecté lorsqu’une transition de diapositive s’est
produite. L’identification des transitions diapositives est une tache tres difficile vu que les
vidéos: 1) sont généralement de mauvaise qualité en raison des conditions d’acquisition tel
que le bruit, la variation de lumiére, la distorsion et I’occlusion; 2) sont composées de scénes
homogeénes, ou les changements dans la région de la diapositive ne montrent pas les
changements significatifs de couleur; 3) contiennent le mouvement des conférenciers sur la

région de projection, produisant un changement important pour la méme diapositive.
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La détection des points de transitions diapositives a été ’objet de nombreuses
recherches [5, 49, 84]. Cependant, les solutions introduites fonctionnent dans des conditions
specifiques, ce qui ne couvre pas le cas de la plupart des vidéos et par conséquent 1’absence

d’une solution globale.

La détection des points de transitions (Shot Boundary Detection) ou la segmentation
temporelle des vidéos se base sur la dissemblance entre les trames adjacentes. Le processus de
détection de points de transitions comprend généralement trois étapes: I’extraction de
caractéristiques, la mesure de similarité entre les trames adjacentes et enfin la détection. Dans
la premiére étape, les caractéristiques visuelles sont extraites et des descripteurs sont généres
pour les mesures de similarité. Parmi les caractéristiques visuelles de bas niveau, la forme est
une caractéristique puissante incorporée dans presque tous les systémes d’indexation et de

recherche a base de contenu.

Les descripteurs de forme sont généralement divisés en deux catégories : les contours et
les régions. Les approches basées sur le contour n’utilisent que les informations de contour
tandis que les approches basées sur les régions prennent en compte les informations de
contour et d’intérieur. Les fonctions de moments sont les descripteurs de forme les plus
courants. En fait, I’efficacité des approches a base statistique, comme les moments, justifie
leur large utilisation dans les applications de reconnaissance de formes et d’analyse d’images
[1, 34, 85-87]. Selon I’étude de Tan et al. dans [86] les moments orthogonaux, tels que les
moments de Zernike (MZ) [34] et les Moments Pseudo Zernike (MPZ) [8], présentent plus
d’avantages que les autres types des moments. Parmi les moments orthogonaux, les moments
Pseudo Zernike sont les plus immunisés contre le bruit et plus expressifs avec une redondance
d’information minimale. Les MPZ présentent d’autres avantages importants tels que la
robustesse au bruit, I’invariance de la rotation et de I’échelle, I’expressivité et la description
des caractéristiques a plusieurs niveaux. lls sont méme plus efficaces que les moments de
Zernike. Les MPZ ont été utilisés dans de nombreuses applications telles que I’analyse
d’image, la reconnaissance de formes, 1’indexation et recherche a base de contenu, la

reconnaissance faciale, le tatouage.

Dans notre premiére contribution, nous proposons une approche robuste et récursive
pour I’analyse structurelle. Les vidéos de présentations sont structurées en segments
diapositives via une détection des points de transitions basee sur des moments pseudo-

Zernike, résultant en un ensemble d’images cleés.
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La methode proposée comprend principalement quatre étapes: échantillonnage et
partitionnement des trames, détection et segmentation des régions diapositives, extraction des
caractéristiques et mesures de similarité, et enfin, détection récursive des points de transition.
L’échantillonnage et le partitionnement des trames consistent a ne prendre en compte que les
trames dans une étape predéfinie, du fait que les trames consécutives dans les vidéos de
présentations ont des caractéristiques visuelles tres similaires, cela évitera les comparaisons
inutiles et réduit le taux d’erreur. Nous regroupons les trames échantillonnées en segments de
k trames. La similarité entre segments successifs est calculée et comparée a un seuil. Si une
dissemblance est trouvée, le segment actuel est subdivisé récursivement et vérifié pour trouver
le point de transition exacte. Pour une extraction de caractéristiques fiable, les MPZ sont

utilisés pour caractériser la région diapositive pour les mesures de similarité.
Les contributions principales de cette méthode sont :

1 / Puisque la configuration non stationnaire est supposée, la récupération de région
diapositive est une étape importante. Cette étape améliore les performances globales du
systeme en réduisant le temps de calcul et en limitant les régions de comparaisons. La

méthode proposée permet la détection de la région diapositive en utilisant des MPZ.

2 | Extraction de caractéristiques robuste et précises pour les mesures de similarité. Les
MPZ sont invariants a I’échelle, a la rotation et a la distorsion, ce qui rend la méthode robuste
contre les différents bruits, les mouvements de la caméra, la distorsion de la perspective et les

conditions de luminance ;

3 / Méthode récursive de détection de points de transitions diapositives par subdivision
récursive de segments en sous-segments plus petits. Par conséquent, la recherche de point de
transition considérera des demi-segments a chaque fois et les comparaisons de similarité
inutiles sont évitées. Deux seuils sont combinés : Le seuil global est utilisé pour la vérification

entre les segments et le seuil adaptatif local pour la recherche dans le segment.
4.2 Meéthode récursive de détection de points de transitions diapositives

La méthode proposée consiste principalement en quatre étapes: Echantillonnage et
partitionnement des trames, détection et extraction de région diapositive, extraction des

caractéristiques et mesures de similarité, et enfin, détection récursive des points de transition.
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Fig. 4.1. Vue générale de la méthode proposée.

4.2.1.Echantillonnage et partitionnement des trames

Dans les vidéos de présentations, les trames consécutives ont des caractéristiques
visuelles tres similaires. Ainsi, les trames vidéo sont échantillonnés en ne prenant en compte
que les trames a un pas prédéfini a partir de la premiere trame. Dans notre cas, le pas Sp est

egal a 10. Par conséquent, pour une vidéo de N trames, I’ensemble Fygppi CONSidére sera :

Fsample ={ UizanFili=1i+ Sp} (4.1)
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ou : F; : est la trame numéro i.

Le partitionnement de la vidéo consiste a diviser Fggpmy, €n segments S; consécutifs
composés de K trames sans chevauchement. L’utilisation des segments de trames, au lieu de
considérer chaque trame individuellement, est utile et améliore les performances globales du
systeme en termes d’efficacité de calcul et de temps d’exécution. En effet, lors d’une
présentation, 1’intervenant aura besoin de temps pour dire quelque chose autour de la
diapositive en cours ou interagir avec I’audience, aussi un peu de temps est perdu si la
diapositive contient une animation. Ainsi quelques secondes seront nécessaires et aucune
transition n’aura lieu dans ce délai. Par exemple, les vidéos de présentations peuvent étre de
10 minutes ou plus, alors que la présentation ne peut contenir que 20 a 25 diapositives. Par
conséquent, la méthode proposée utilise le segment vidéo S; comme unité de traitement.
L'intervalle de temps doit étre suffisamment important pour éviter I’extraction et les mesures
de similarité inutiles et suffisamment petit pour contenir une transition de diapositive. Dans
notre cas k=140 trames consécutives, au cours des expérimentations, cette valeur est observée

pour optimiser au mieux les résultats en respectant le compromis efficacité et temps de calcul.
4.2.2.Détection et extraction de la région diapositive

Dans les vidéos de présentations, la plupart des informations se localisent dans la région
diapositive. Par conséquent, pour une description efficace et précise, nous ne considérons que
la région diapositive. D’abord, nous avons détecté et extrait la région diapositive. Les autres
objets de la scéne tels que I’intervenant et I’audience sont considérés comme arriére-trame.
Cependant, la région diapositive peut étre occlue ou présente certaines distorsions dues aux
mouvements. Les conditions d’acquisitions peuvent également provoguer un changement de
luminance irrégulier affectant la région diapositive ce qui complique la tiche d’extraction. La
détection et la segmentation de région diapositive se fait en deux étapes : d'abord détection via
une segmentation a base de MPZ, suivi d’une étape de reconnaissance de forme pour

I’extraction.
4.2.2.1. Detection de la région diapositive

La detection est appliquée via une segmentation a base des MPZ, qui consiste en deux
étapes : (1) extraction des caractéristiques et (2) classification. La segmentation permet
d’étiqueter chaque pixel par son appartenance a une région diapositive / non diapositive. Pour

I’extraction des caractéristiques, nous utilisons les MPZ en tant que caractéristique locale a
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partir d’une image HSV. Ensuite, I’étape de classification est effectuée en utilisant
I’algorithme K-moyens pour k = 2. Le résultat est une image binaire ou les pixels sont
étiquetés par leur appartenance a la région diapositive / non diapositive (Fig. 4.2).

o
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Fig. 4.2. Détection de région diapositive. (a) trame originale, (b) Résultats de

segmentation MPZ (c) Reconnaissance de forme (d) diapositive extraite.

4.2.2.2. Extraction de la région diapositive

Une étape de reconnaissance de forme est effectuée pour identifier la région diapositive.
Généralement, la région diapositive a une forme carrée ou rectangulaire : cependant, I’angle
de caméra peut provoquer une distorsion géométrique. La diapositive peut également étre
partiellement occlue. De maniere générale, cette région est considérée comme un polygone
quadruplé de forme réguliére ; ainsi a partir de deux régions obtenues par classification, celle
qui respecte cette propriété est considérée comme une région diapositive. La reconnaissance
de forme est effectuée en détectant tout d’abord les contours a I’aide du détecteur de Canny,
puis chaque contour est approximé et le plus grand quadruplet englobant la région est pris en
tant que région diapositive. Enfin, pour des améliorations de précision, la trame originale est

recadrée en fonction de la région reconnue et une nouvelle image est obtenue.
4.2.3.Extraction des caractéristiques et mesures de similarité
4.2.3.1. Extraction des caractéristiques

Une fois la région diapositive est segmentée et recadrée, elle est transformée en image
de niveau de gris et les moments pseudo Zernike sont calculés en utilisant le méme processus
décrit ci-dessus. Les MPZ permettent une description efficace, robuste au bruit et invariante
au changement d’échelle et a la rotation. L’expressivité, 1’extraction multi-niveaux combinée
avec [’utilisation d’une fenétre glissante permet de capturer chaque petit changement dans la

région diapositive. Pour une description efficace, nous utilisons un ordre élevé pour le calcul
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des moments Pnax=12. En effet, les moments orthogonaux permettent une description d’image
par un ensemble de moments indépendants, chacun portant des informations différentes. Les
moments de faible ordre décrivent les détails globaux de la région quant & ceux d’ordre élevé

donnent plus d’informations locales. Le vecteur de caractéristiques global est obtenu par :

V={UDyy|x=0...N,y=0...M} (4.2)

\

ou:
N et M sont le nombre de fenétres en longueur et en largeur.

Dy, = {U oo | (X y)} est le vecteur descripteur de chaque fenétre.

4.2.3.2. Mesures de similarité

Une fois que les vecteurs de caractéristiques sont calculés, la similarité est mesurée pour
I’identification similaire / non similaire. Le segment identifi¢, pour qu’il contient
probablement une transition, subie une autre étape récursive sinon la méthode passe au

segment suivant.

La similarité entre deux trames est calculée en utilisant la distance euclidienne entre les
vecteurs caractéristiques, puis le résultat est comparé au seuil T calculé a base de la moyenne
et les déviations des similarités calculées entre les trames du segment en cours. Le seuil T est
estimé d’une maniére adaptative pour chaque segment. Selon [88] la moyenne p et les écarts-
types o de tous les descripteurs de trames entre deux trames spécifiés peuvent étre utilisés
comme un seuil local et prend en compte les divers changements contextuels. Néanmoins,
ceci est couteux et augmente la complexité et le temps de calcul. La méthode proposée
implique un nombre réduit de trames dans le calcul de 1. Notez que deux seuils sont combinés
(Gt et 7). Le seuil global Gt est utilisé pour la vérification entre les segments, tandis que le
seuil adaptatif local T est utilisé pour la recherche dans le segment. En effet, le seuil adaptatif
introduit plus d’informations contextuelles, mais son estimation pour chaque segment est
gourmande en temps de calcul et parfois inutile, par conséquent un seuil local n’est calculé

que pour les segments candidats.

Néanmoins, le calcul de toutes les similarités entre toutes les trames d’un segment est
couteux, ainsi, le calcul portera sur un nombre de trames égale a 12 choisis aléatoirement

parmi les trames du segment en cours.
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7= u(l1-1/0) (4.3)
tel que : u est la moyenne des distances entres les 12 trames du segment en cours.
o est la déviation standard des 12 trames du segment en cours.

Les trames sont considérées comme dissemblables si la similarité est inférieure au seuil

estimé. L’Algorithme 4.1 décrit le processus suivi.

Algorithme 4.1. Mesure de similarité

. i q 7 - 7 .
Input: F ;, F, numéros des trames j, p dans les fragments numeros i, q

Output: bool
Calculer u pour le segment en cours ;
Calculer o pour le segment en cours ;
t=u(1l-1/0); [* seuil*/
Calculer la distance Euclidienne d (frameldesciptor, frame2descriptor);
if d < tthen
Are_similar = true;
else
Are_similar = false;
End

4.2.3.1. Vérification de segment

Pour la mesure de similarité entre segments, il existe trois possibilités qui peuvent étre

reportés pour chaque segment :

a) Transition frontiere : transition a la limite du segment actuel et au début du segment
suivant.
b) Segment candidat : probablement contenant une transition.

c) Pas de transition.
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Algorithme 4.2. Vérification de segment

Input: {Segment S;},{Keyframes}, k numéro d’une trame dans le segment.
Output: {Keyframes} .
for each segment S; do
if Are_similar (FL_, , F 5t) then
I=i+1; [*pas de transition, aller au suivant*/
else
if Are_similar (F , F}_,) then
{Keyframes}= {Keyframes}u F§1; [*transition*/
else
borninf =F § ;
bornsup=F§_, ;
RecursiveTD (borninf, bornsup);
end
end
end

La transition frontiére est détectée si la similarité entre le dernier et la premiére trame de
deux segments adjacents S; et Sj + 1 est inférieure au seuil calculé Gt. Si les trames sont
dissemblables, la similarité entre la premiére et la derniere trames du segment en cours est
calculée. S’ils sont similaires, la méthode passe au segment suivant, sinon S; est marqué
comme probablement contenant une transition et on passe a la méthode de détection récursive
de point de transition. L’estimation du seuil global Gt se fait par la moyenne des distances
entre descripteurs des premiéres trames de tous les segments, ceci permet d’impliquer plus
d’informations qui couvrent le long de la vidéo et par conséquent reflete au mieux son

contenu.

La fonction RecursiveTD() utilisée dans 1’Algorithme 4.2 représente la méthode de

détection récursive des points de transition et sera définie dans 1’ Algorithme 4.3.
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Fig. 4.3. Exemple d’exécution de la méthode de détection récursive des points de

transitions.
4.2.4.Détection récursive des points de transitions

Chaque fois, un segment est marqué comme probablement contenant une transition.
Une méthode de détection récursive de points de transition RecursiveTD est appliquée pour
rechercher et détecter le point de transition exact et identifier les limites du segment. La trame
qui représente un point de transition est considérée comme image clé et sera utilisée par notre
deuxiéme contribution. Si aucune transition n’est trouvée, alors une fausse alerte sera signalée
et le segment est ignoré. La méthode opére également comme une étape de vérification des
résultats de I’étape précédente. L’ensemble des trames, constituants un segment, est divisé
récursivement en deux intervalles plus petits jusqu'a trouver des trames adjacentes non
similaires ou la transition s’est produite, et le dernier est considéré comme une image clé. La
recherche récursive évite I’extraction inutile des caractéristiques et les mesures de similarité
entre toutes les trames d’un méme segment. Par conséquent, elle permet une recherche
efficace et rapide. L’ Algorithme 4.3 décrit la methode utilisée pour chaque segment. La figure

(Fig. 4.3) montre un exemple d’exécution de la méthode proposée.

Algorithme 4.3. Détection récursive de point de transition (RecursiveTD)

Input: borninf, bornsup , {Keyframes}.

Output: {Keyframes}.
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if NOT Are_similar (bornsup, bornsup+1 ) then
{Keyframes} = {Keyframes}u bornsup+1.
else
if Are_similar (borninf, bornsup ) then
Ignorer;
else
If bornsup = borninf+1 then  /*deux trames récursives*/
{Keyframes} = {Keyframes} U bornsup;
else
RecursiveTD (borninf, borninf + (bornsup - borninf) div 2);
RecursiveTD ((borninf + (bornsup - borninf) div 2) + 1, bornsup);
end;
end

end

La méthode récursive considére le segment marqué S; composé de K trames comme
intervalle [borninf, bornsup] ou borninf = 0 et bornsup = k-1. L’intervalle est d’abord divisé
en deux sous-intervalles [borninf, borninf + (bornsup - borninf) div 2] et [(borninf + (bornsup
- borninf) div 2) +1, bornsup] puis la similarité est de comparer entre la premiére et la
derniére trames de chaque segment. Si les trames sont similaires, le segment est ignoré, sinon
il est subdivisé en deux sous-intervalles [borninf, borninf + (bornsup - borninf) div 2] et
[(borninf + (bornsup - borninf) div 2) +1, bornsup] et le méme processus est répété jusqu’a
trouver I’intervalle composé de deux trames adjacentes dissemblables. Si, pour une sous-
division, deux sous-intervalles sont ignorés, les trames sont considérées comme similaires et

une fausse alerte est signalée, la méthode passe au segment étiqueté suivant.

4.3 Résultats et discussions

La méthode proposée est implémentée en C++ a l'aide de la bibliotheque OpenCV et les

expériences sont effectuées sur un CPU a 2,50 GHz avec 2 Go de RAM, sous Windows 8.
4.3.1.Description de la base utilisée

Afin d’évaluer la méthode proposée, une base constituée de 12 vidéos de présentations a
été utilisée. Les différentes vidéos reviennent a différents intervenants et sont de durée de 20 a

30 minutes et comprenant de 25 a 30 diapositives. Chaque video a un modéle distinct et
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comporte des variétés de contenus de diapositives, de faible résolution, avec une luminance

non uniforme et une distorsion de perspective avec une configuration non stationnaire.

Le contenu de la base est classé en deux catégories selon le contenu des trames : vidéos
sans intervenant, vidéos avec intervenant. Pour la premiére catégorie, de vidéos sans
intervenant (C1), les trames ne contiennent que la région diapositive et un arriere-trame. Dans
la deuxiéme catégorie, les vidéos avec intervenant (C2), chaque trame contient une région de
diapositive, un arriére-trame et un intervenant, ce qui entraine une occlusion de la région de
diapositive. Six vidéos de chaque catégorie sont utilisees. La figure (Fig. 4.4) montre quelques

exemples de trames des deux catégories.

@)

(b)

Fig. 4.4. Exemples de trames des deux catégories des vidéos utilisées. (a) catégorie C1, (b)

catégorie C2.
4.3.2.Description des mesures utilisées

Pour I’évaluation de la méthode de détection de transition, plusieurs métriques ont étés
utilisées : rappel, précision et score F [89]. La précision P est le rapport entre le nombre de
transitions correctement détectées et le nombre de transitions détectées. Le rappel R est le
rapport entre les transitions de diapositives correctement détectées et le nombre total de
transitions de diapositives existantes. La F1 mesure combine R et P avec un poids égal de 0,5

en une seule mesure.
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nombre de transitions correctement détectées

P =
Nombre total de transitions
R = nombre de transitions correctement détectées
nombre total de transitions détéctées
RxP
Fl = 2 *
R+P

4.3.3.Evaluation

(4.4)

(4.5)

(4.6)

Les mesures sont appliquées sur chaque vidéo. Les résultats obtenus pour chaque vidéo

sont donnés dans le Tableau 4.1.

Tableau 4.1. Résultats d’évaluation de la méthode proposée

Nombre Nombre
Nombre de de de
Nombre N o .
_ transitions transitions | transitions . F-

Categories | total de ] ] Rappel |Précision

. correctement | incorrecte | incorrecte score
transitions
détectées ment ment
détectées ignorées

1 30 29 2 1 0,967 0,935 0,951
2 30 28 1 2 0,933 0,966 0,949
3 28 23 3 5 0,821 0,885 0,852
4 21 20 1 1 0,952 0,952 0,952
5 25 23 1 2 0,920 0,958 0,939
6 27 26 2 1 0,963 0,929 0,945
Total C1 161 149 10 11 0,925 0,937 0,931
7 23 20 4 3 0,870 0,833 0,851
8 22 21 2 1 0,955 0,913 0,933
9 25 19 4 6 0,760 0,826 0,792
10 25 20 3 5 0,800 0,870 0,833
11 30 26 1 4 0,867 0,963 0,912
12 21 19 1 2 0,905 0,950 0,927
Total C2 146 125 15 21 0,856 0,893 0,874
Total 307 274 25 32 0,893 0,916 0,904
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Les résultats montrent que la méthode proposée a une précision élevée et un bon rappel
pour les deux catégories. En C1, le score F1 est élevé. En C2, le taux de détection des erreurs
est plus élevé que celui de C1. Les résultats sont principalement affectés par le mouvement de
I’intervenant, ou le locuteur occulte une grande partie de la région de la diapositive en plus

des mouvements de la caméra tel que le zoom in et zoom out.

4.3.3.1. Comparaison avec d’autres méthodes existantes

Les résultats sont également comparés a d’autres méthodes, comme indiqué dans le
Tableau 4.2. Pour la comparaison, des algorithmes récursifs [7] et [58] et autre non récursif
[84] ont étés utilisés. Comme le montre le Tableau 4.2, la méthode proposée présente des
performances élevées en termes de précision et rappel par rapport aux méthodes [7, 58, 84].
Les améliorations sont dues a I’expressivité, I’invariance des moments et le calcul récursif de
la méthode proposeées.

Tableau 4.2. Comparaison avec d’autres méthodes

Méthode Proposée Méthode [7] Méthode [58] Méthode [84]

R P F R P3 F R P F R p F

C1| 0925 | 0,937 | 0,931 | 0,912 | 0,901 | 0,906 | 0,896 | 0,868 | 0,882 | 0,878 | 0,799 | 0,837

c2| 085 | 0,893 | 0,874 | 0,833 | 0,843 | 0,838 | 0,797 | 0,770 | 0,783 | 0,737 | 0,694 | 0,715

Total | 0,893 | 0,916 | 0,904 | 0,873 | 0,872 | 0,872 | 0,847 | 0,819 | 0,832 | 0,808 | 0,747 | 0,773

Le Tableau 4.2 montre que :

e La méthode séquentielle [84] présente des résultats moins performants que les
méthodes récursives [7, 11, 58]. La faible précision est causée par le changement de
luminance qui influe sur les mesures de similarité et en résulte & un nombre important de
fausses détections.

eLa méthode récursive proposée donne des résultats meilleurs que celles des autres
méthodes récursives [7, 58]. La variation de luminance et la composition de scéne homogene

est la cause principale des faibles résultats. Les deux méthodes reposent sur les valeurs des
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pixels RGB pour mesurer les distances entre trames, ce qui mene a des fausses détections
relatives aux changements de luminance et par conséquent une faible précision.

eLes méthodes récursives présentent un taux de rappel élevé. En effet, éviter les
comparaisons inutiles réduit le nombre de détections et par conséquent réduit le taux d’erreur,
mais d’autre part ceci influe aussi sur la précision ou des transitions sont omises. Il est a noté
que méme pour le cas d’une recherche séquentielle, les performances sont fortement liées a la
robustesse de description car une mauvaise description donne un nombre de détection élevé et
un taux d’erreur élevé.

elLe cas des vidéos de C2, les quatre méthodes présentent des résultats moins
intéressants que ceux de C1. Ceci est d0 au nombre important de fausses détections relatives
aux différents bruits : I’occlusion, zoom et au mouvement de la caméra.

eLes résultats que présente la méthode se justifient par le fait que la distorsion de
perspectives et le mouvement de la caméra n’affecte pas les mesures de similarité. Ceci est dl
a I’invariance a 1’échelle et la rotation que présentent les moments PZ. Un autre avantage
qu’on peut citer, la capacité de décrire les changements locaux et par conséquent permet de
minimiser les fausses suppressions.

eLa méthode proposée échoue s’il y a un grand changement dans la vue, ainsi de
fausses détections sont reportées pour la méme diapositive. Autre raison de fausses insertions
est ’occlusion de la région diapositive par I’intervenant. Ce qui justifie pourquoi les résultats
de la catégorie C2 sont moins que celles de C1.

eEn conclusion, les résultats obtenus par la méthode proposée se justifient par le

compromis entre 1’effectivité de calcul et le nombre réduit de comparaisons.
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Fig. 4.5. Comparaison avec quelques méthodes existantes en F-mesure

La figure Fig. 4.5 montre que la méthode [7] donne de bons résultats qui sont assez
similaires a ceux de la méthode proposée. Cependant, le temps d’exécution de la méthode
proposée est significativement inférieur comme le montre la figure Fig. 4.6. Ceci est di a
plusieurs facteurs: le calcul rapide de PZM et la récursivité qui considére la moitié du
segment a chaque tour. La méthode [7] nécessitent plus de temps de calcul car elle implique
I’'usage de multiples trames pour la génération du modéle, quant a la méthode [7], elle utilise
les caractéristiques SIFT pour les mesures de similarités. En fait, méme si le processus
d’indexation est effectué hors ligne, le temps de calcul élevé pour une grande base de données

reste une limitation majeure.
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Fig. 4.6. Comparaison en temps de calcul avec les méthodes existantes
4.4 Conclusion

Ce chapitre présente une méthode de détection récursive de points de transitions pour la
structuration et la segmentation des vidéos de présentations. Les moments pseudo Zernike
sont utilisés comme caractéristiques pour la description et la mesure de similarité. Une
méthode récursive de détection de points de transitions est appliquée si une dissemblance est
trouvée entre segments. Le segment est divisé récursivement en sous-segments plus petits

jusqu'a ce que deux trames différentes soient trouvées et qu’un point de transition soit détecte.

L’évaluation de la méthode proposée montre des performances élevées sur les deux
catégories de vidéos que nous avons utilisé. Les expériences montrent que notre méthode
possede des performances satisfaisantes en utilisant des vidéos de tres basse résolution. Aussi,
sa comparaison avec les méthodes existantes montre qu’elle présente des performances
meilleures en termes de précision et en temps d’execution. La subdivision récursive des
segments a considérablement amélioré les performances en termes de complexité de calcul et
de temps d’exécution. La faible complexité et le calcul rapide des moments favorise la

méthode proposée vis a vis d’autres méthodes existantes.
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Chapitre 05

Meéthode de détection et localisation des

informations textuelles

Les informations textuelles intégrées aux vidéos constituent un indice important pour
I’indexation et la recherche a base de contenu. Néanmoins, ce texte de scéne présente des
caractéristiques difficiles a extraire. Ces difficultés sont principalement liées aux conditions

d’*acquisition et aux changements environnementaux résultants de la basse qualité des vidéos.

Dans ce chapitre nous introduisons notre deuxiéme contribution. Nous présentons une
méthode de détection de texte de scéne basée sur les moments Pseudo Zernike (MPZ) et les
caractéristiques des stroke a partir des vidéos de présentations. La méthode consiste en trois

étapes : Extraction de la région diapositive, segmentation du texte et filtrage.

Les résultats obtenus montrent que la méthode est robuste aux variations de luminance
et a la basse résolution. L efficacité des MPZ donne tres peu de faux positifs en détection par
rapport a d’autres approches existantes. De plus, les images résultantes peuvent étre utilisées
directement par les moteurs ROC sans aucun traitement supplémentaire.
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5. Méthode de détection et localisation des informations textuelles

5.1 Introduction

De nos jours, la plupart des appareils mobiles [90] integrent un appareil photo a haute
résolution, ce qui permet une acquisition quotidienne, facile et importante d’images et de
vidéos. La quantité croissante et I’utilisation fréquente des données multimédia émergent
I’existence de technologies bien développées pour permettre 1’acces rapide et efficace et le
stockage a base de leur contenu. Le contenu visuel peut varier entre le texte, le mouvement ou

le visage humain.

Le texte est un objet important capturé par la caméra. Il peut décrire le contenu et
fournir des informations pour comprendre le contexte, il est utile pour I’indexation et
I’annotation automatique. Des études [59] montrent que le texte est le premier objet détecté
par la perception humaine et donne la plupart des informations contextuelles intuitives. En
plus, il permet la compréhension de I’image et plus facile a extraire que d’autres contenus de
haut niveau. Dans les environnements de télé-enseignement, le texte peut étre utilisé dans

diverses applications [49, 84, 91] tel que I’apprentissage en ligne et la vidéoconférence.

Les performances d’indexation sont liées au taux de Reconnaissance Optique de
Caracteres (ROC). Les moteurs de ROC sont développés pour opérer sur des images
numeérisées de haute résolution, incorporent du texte sur un arriére-plan uniform souvent

blanc. Néanmoins, ce n’est pas le cas des images ou trames de scene naturelle ou :
1/ Le texte est capturé dans I’image elle-méme et fait partie des objets de la scéne.

2/ Généralement les images sont de mauvaise qualité a cause du bruit produit par les

conditions d’acquisition [92].

Par conséquent, ce genre d’images doit subir des étapes de traitement pour ressembler
au plus aux images numérisées pour garantir un taux de reconnaissance élevé. Néanmoins, les
images de scéne présentent plusieurs conditions qui rendent le développement de telles
méthodes de traitement une tache délicate.

Le texte dans les images et les videos peut étre une légende ou texte de scene. Le texte
d’une légende est superficiellement ajouté aux images ou vidéos et superposé pour donner une

description ou un résumé du contenu, tel que les nouvelles, les titres de films et les noms des
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acteurs. Le texte de scéne apparait naturellement dans les images et incorporé parmi les objets
de la scene tels que les noms des joueurs et le texte dans les diapositives dans les vidéos de
présentations. Les images numérisées de document a partir de documents imprimés peuvent

également étre considérées comme des images de texte de scéne.

Fig. 5.1. Exemple du texte dans les images. (a) Document numérisé, (b) 1égende, (c) texte
de scéne. [59]

Le texte présente plusieurs propriétés : police, couleur, géométrique telles que : taille,
alignement et espacement entre les caractéres, mouvement, contours, distorsion de la
perspective due a I’angle d’acquisition. Le texte de scéne présente des propriétés
supplémentaires en raison des conditions d’acquisition et les changements environnementaux
telles que : faible résolution, luminance inégale, mouvement de la caméra et arriére-trame

complexe qui rendent la détection et I’extraction une tache extrémement difficile.

Le systtme d’extraction d’informations textuelles (TIE) tel que défini dans [60]
comprend cing phases : détection et localisation, extraction, suivi, amélioration, binarisation
et reconnaissance de caracteres. La détection de texte est le besoin de connaitre I’existence ou
non de texte dans les images sans aucune information préalable sur la présence/absence du
texte, ni sur I’emplacement, ni sur la taille ou méme I’orientation. La localisation du texte est
effectuée en localisant la région de texte détectée et en générant des cadres englobant autour
des caracteres ou d’un mot entier. L’extraction consiste a segmenter le texte localisé de
I’arriére-trame et résulte en une image binaire. Généralement, une étape d’amélioration est
nécessaire lorsque le texte est de mauvaise qualité. Enfin, un texte brut est généré a I’aide

d’un moteur de reconnaissance optique de caracteres (ROC).

Uchida dans [69] définit le TIE comme un processus a trois étapes : I’acquisition, la

localisation et la reconnaissance. Qui n’est que le groupement des étapes décrites ci-dessus en
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plus d’une étape supplémentaire : I’acquisition. En effet, les résultats de la détection, de la
localisation et de la reconnaissance dépendent des conditions d’acquisition, ainsi, une étape
supplémentaire doit étre réalisée pour préparer les images/trames et améliorer les

performances globales du systéme.

La détection de texte de scéne a été considerée dans plusieurs recherches [59, 69, 79,
91] et différentes méthodes ont étés proposées. Cependant, jusqu’a présent, il n’il n’y a pas de
solution globale. L’absence de telle méthode est due aux caractéristiques de texte de scéne :
bruit, faible résolution, luminance, grandes variétés d’alignement, polices et taille, distorsion

de perspective, distorsion géométrique et arriere-trame complexe.

Dans notre deuxiéme contribution, nous présentons une méthode de détection et de
segmentation de texte a partir des vidéos de présentation. En effet, le texte dans les vidéos de
présentation est 1’élément le plus important et le plus utilisé pour 1’indexation a base de
contenu, la navigation ou pour produire des supports de cours a partir des vidéos. Deux
caractéristiques sont combinées pour une détection et une extraction efficace : les MPZ [8] et
le stroke [12] (Fig. 5.2). La segmentation a base des MPZ est utilisée pour la description des
caractéristiques et la détection et localisation des régions texte. La caractéristique Stroke est
extraite via I’opérateur local SWT [12] choisi pour son efficacité et sa capacité a extraire les
composants connexes directement a partir des contours et utilisé pour le filtrages des régions
non textuelles. La méthode se compose de trois étapes: la segmentation de la région

diapositive, la détection et I’extraction des régions texte candidates et le filtrage.
Par rapport aux autres méthodes existantes, notre méthode :

1/ Permet a la fois la détection et la segmentation du texte directement a partir des

trames de faible résolution sans aucune étape de prétraitement ;
2/ Les résultats peuvent également étre utilisés directement pour la reconnaissance ;

3/ La détection et I’extraction de texte sont effectuées sans classificateur trainé. La
propriété d’invariance de MPZ et I’utilisation d’informations multi-niveaux permettent une

extraction de caractéristiques efficace ;

4/ Le calcul trés rapide qui est tres important pour les systéemes de recherche en temps

réel. Et méme pour les systemes d’indexation des grandes archives des données.
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Fig. 5.2. Architecture de la méthode proposée.

5.2 Description de la méthode Proposée

5.2.1.Extraction de la région diapositive

L’objet principal dans I’environnement d’apprentissage est la région de projection
diapositive ou presque toutes les informations importantes se localisent. Le texte a I’intérieur
est un composant clé pour I’indexation et la récupération vidéo. Par conséquent, la
localisation de cette région est nécessaire pour 1’amélioration des performances des systemes
d’extractions d’informations textuelles [93]. Pour les videos de présentations, la localisation et

I’extraction de la région diapositive permet d’éliminer tous les autres objets de scénes non
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utiles pour I’extraction du texte. Tout objet a I’extérieur de cette région sera considéré comme
arriére-trame tels que I’intervenant et le public. Le reste du traitement sera effectué sur une

partie plut6t que sur la trame entiere.

L extraction de la région diapositive est effectuée via une segmentation a base des MPZ
sur des trames RGB. Trois étapes sont a effectuées : 1) partitionnement et normalisation de
I’image, 2) extraction des caractéristiques, 3) regroupement, 4) extraction et recadrage des

diapositives.
5.2.1.1. Partitionnement et normalisation

Les trois composantes R, G et B d’une trame sont extraites, chacune est divisée et sera

partitionnée en fenétres de taille égale W x W.

Y (x,y;) = fWx + x;, Wy + y;) (5.1)

La fenétre dans les images partitionnées peut étre localisée par deux coordonneées (X,y)
ou x € [0, NBlength — 1] et y € [0, NBwidth — 1]. La fonction d’intensité d’image f au
pixel(x;, y;) est donnée par I’équation :

La taille de la fenétre W est estimée par des résultats expérimentaux, la valeur W = 6

donne un meilleur compromis entre temps d’exécution et qualité de la description.

Apres le partitionnement de I’image, les coordonnées de chaque pixel sont normalisées
a un espace de coordonnées polaires, ou chaque bloc est mappé dans un cercle d’unité.

5.2.1.2.  Extraction de caractéristiques

Les MPZ sont calculés pour toutes les fenétres résultantes du descripteur de chacune. Le
calcul des moments se fait via 1’algorithme récursive proposé par [6]. Le choix est justifié par
sa stabilité numérique et son temps de calcul rapide en calculant des termes factoriels
récursifs [37, 93]. L’extraction de caractéristiques d’une image a base des MPZ est
représentée sur la figure Fig. 5.3. Ce processus est appliqué pour chaque canal R, G et B.

5.2.1.3. Classification

Les descripteurs des fenétres sont classés en utilisant 1’algorithme k-moyens. Pour

chaque fenétre (i, j), les descripteurs obtenus a partir de chaque canal R, G et B sont combinés
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pour former un descripteur global. Les blocs sont classés en fonction de leurs descripteurs en

deux régions : région diapositive et

5.2.1.4. Extraction

arriere-trame.

Une étape de reconnaissance de forme est effectuée pour identifier la région diapositive.

En effet, la zone de projection diapositive est souvent d’une forme d’un polygone quadruplet

(carrée ou rectangulaire). Le détecteur Canny est d’abord utilisé pour I’extraction des

contours. Chaque contour est ensuite approxime et la plus grande forme de quadruplet est

prise comme région diapositive.

T O

\ 4

Partitionnement et normalisation de la trame vidéo

Calcule MPZ du bloc (i, j)

PZMQ’OI’J PZMQ’;LI’J ........ PZ'\/'Q,qI'J
PZMLOI’J PZMl,ll’J ........ PZMlyql’J
PZM,. PZM,. | ........ PZM,.
1,0"J 1,1"J 1,q"J
PZM, 0" | PZM, ™ | ... PZM, 4"

!

Descripteur de la trame

PZM, "

PZMp "' | v, PZMpox ™"

X=NBlargeur-1,Y=NBIlongeur-I

Fig. 5.3. Extraction des caractéristiques d’une image via les MPZ,
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5.2.2.Segmentation de la région texte

La deuxiéme étape est la détection, la localisation et I’extraction des régions textes

candidates en utilisant la segmentation a base des MPZ sur I’image recadrée.

L’image est d’abord convertie en espace colorimétrique HSV et le canal V est utilisé.
Ensuite, une segmentation basée sur les moments Pseudo-Zernike est appliquée sur une image
canal (Fig. 5.4). Le résultat est une image binaire dans laquelle les régions candidates sont
segmentée a partir de I’arriere-trame.

p
Transformation de couleur
4 * 1\
Calcul des moments
& J
4 * 1\
Classification
(. J
( i 7\
Calcul SWT
(. J
v
4 ] ] ™
Opérations Morphologiques et
génération des boites englobates

-

Fig. 5.4. Processus de segmentation des régions texte candidates et filtrage.

Cette étape est critique car le texte doit étre bien récupéré et séparé de 1’arriere-trame
pour étre utilise comme entrée dans un moteur OCR pour la reconnaissance optique des

caracteres.
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5.2.3.Filtrage

L’etape précédente permet la détection et I’extraction de la région de texte candidate.
Pour filtrer les régions non-textuelles, la largeur de stroke est utilisée comme caractéristique.
La largeur de stroke est récupérée via 1’opérateur (SWT) [12]. La sortie SWT est un tableau
de N * M pixels ou chaque pixel présente la largeur du stroke la plus probable auquel il

appartient.

Les strokes sont filtrés en utilisant des propriétes géométriques : la hauteur et la largeur.

Les régions de texte candidates sont englobées par des rectangles.
5.3 Reésultats et discussions

La méthode proposée est implémentée en C++ a I’aide de la librairie OpenCV et les
expériences sont réalisées sur un CPU a 2,50 GHz avec 2 Go de RAM sous Windows 8.

5.3.1.Description de la base utilisee

La méthode proposée a été testée sur une base de données contenant plus de 120 trames
clés issues de I’étape de segmentation et structuration des vidéos de présentations. Les trames
sont de basse résolution avec une variation de luminance élevée. Les trames contiennent des
diapositives de différentes perspectives avec un arriere-trame non uniforme, coloré et texturé.
Les régions diapositives contiennent a la fois du texte, des images et incorporent des symboles
mathématiques. Le texte a une taille, une police, une forme, une orientation, une distorsion de
perspective différentes. Quelques exemples de trames de la base de données sont présentés
dans la figure (Fig. 5.5).

5.3.1.Mesures utilisées

Les mesures utilisées pour I’évaluation des performances sont le rappel R sur chaque

trame, la précision P et la mesure F-score.

Pour I’évaluation, ces mesures sont appliquées sur chaque trame et les résultats sont
présentés dans le Tableau 5.1. La région de texte est considérée comme correctement
reconnue si le rapport d’intersection entre les boites englobantes calculées et celle du Ground
Truth est plus de 80%.
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Fig. 5.5. Exemples de trames de la base utilisée avec une faible résolution, une luminance

non uniforme et une distorsion de perspective sur différents angles d’acquisition.

p= zones de texte correctement détectées (5 2)
zones de texte détectées '
zones de texte correctement détectées
R= (5.3)
zones de texte totales
RXP
F=2xXf (5.4)

R+P

5.3.2.Résultats et évaluation

Le Tableau 5.1 présente les résultats obtenus par la méthode proposée. Le rappel de
0.723 est le résultat de I’expressivité et la capacité de description des MPZ. D’autre part, la
variation de luminance est éliminée via le résultat binaire de 1’étape de détection de texte et
par conséquent augmente le taux de détection des vrais positives et améliore les résultats de

reconnaissance optique des caractéres qui dépend de la qualité du texte en entrée.

Tableau 5.1. Evaluation de la méthode proposée

Précision Rappel F-mesure

0.861 0.723 0.785
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Détection et
segmentation du Filtrage
texte

Extraction de la
région diapositive

Plan original

Fig. 5.6. Résultats de détection de texte. (a) Plans Originaux ; (b) Extraction de la région
diapositive ; (c) Détection et segmentation des régions texte ; (d) Filtrage.

Le texte détecté est encadré par des rectangles.
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La précision élevée est justifiée par le fait d’utiliser le SWT pour détecter le texte de
différentes tailles. En plus, la détection de la région diapositive limite la zone de recherche et
par conséquent diminuer le taux d’erreur et optimiser le temps de calcul. La figure (Fig. 5.6)

présente les résultats obtenus des différentes étapes de calcul de la méthode proposée.

La détection et la segmentation du texte sont validées a I’aide du moteur Tesseract
OCR. Quelques résultats de reconnaissance optique des caracteres sont donnés par la figure
(Fig. 5.7). Le résultat de cette étape peut servir pour la construction d’index permettant la
recherche textuelle. Ce résultat permet aussi la construction d’une table de matiére pour la
navigation dans le document vidéo, en plus, ce résultat peut aussi étre utilisé pour la

préparation des supports de cours pour I’apprentissage distant.

(a)

yeanentation ¢ol03

(OB ] ippe Cluci

http:/fwmadi

Fig. 5.7. Exemples de résultats de reconnaissance. (a) Plan vidéo ; (b) Résultats de la

reconnaissance optique des caracteéres.
5.3.3.Comparaison avec d’autres méthodes

Les résultats de la détection basée sur les MPZ [94] sont comparés aux autres
descripteurs de régions. Pour comparaison, deux types de moments distincts, orthogonaux et
non orthogonaux : Les moments de Zernike [34] et les moments de HU [39] sont utilisés pour

I’extraction des caracteéristiques.

La comparaison est faite en termes d’efficacité (rappel et précision) et de temps de

calcul. Certains résultats sont donnés sur la figure Fig. 5.8. Le Tableau 5.2 montre qu’en
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général, les moments orthogonaux donnent de meilleurs résultats que les moments non-
orthogonaux. Les résultats donnés par les moments MPZ et Zernike sont tres similaires.
Cependant, la méthode a base des MPZ présentent un temps de calcul meilleur.

Plan original MPZ MZ HU

Fig. 5.8. Résultat de détection de texte via les différents moments.

Tableau 5.2. Comparaison des performances des différents moments.

Temps d’exécution moyen
Précision Rappel - —
Extraction de Detection
caractéristique de texte
PZM 0.861 0.723 0.10 ms 0.31ms
Hu 0.709 0.680 0.28 ms 0.46 ms
ZM 0.834 0.720 0.33 ms 0.52 ms

Les résultats obtenus par la méthode proposée sont comparés avec ceux des méthodes
existantes appliquées a des vidéos de présentations. Parmi les méthodes existantes, nous
avons comparé avec deux d’entre elles: La méthode de Wang [84] et celle de Merler [91]. Les
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résultats obtenus par les différentes méthodes sont comparés en termes d’efficacité (rappel/
précision). Le

Methodes Précision | Rappel | F-mesure
Méthode proposée 0.861 0.723 0.785

Wang [84] 0.709 0.680 0.694

Merler [91] 0.834 0.720 0.773

Tableau 5.3 et les figures Fig. 5.9 et Fig. 5.10 montrent les améliorations apportées par
la méthode proposée par rapport aux autres méthodes. Les améliorations sont dues au taux
d’erreur réduit, ceci est dii a 1) la détection robuste de la région diapositive qui diminue le
taux des fausses détections et par conséquent une précision plus élevée et 2) I’invariance et la
capacite de description multi-niveaux des moments PZ. La région diapositive et le texte ont
été détectés et segmentés avec précision, et le nombre de fausses détections par la méthode
proposée est faible par rapport aux autres méthodes.

(a)

(d) (e)

Fig. 5.9. Comparaison des résultats de détection de texte. (a) trame originale ; (b) résultat
de ’extraction de la région diapositive par la méthode proposeée; (c) résultat de détection
du texte par la méthode proposée ; (d) résultat de la détection de la région diapositive via
la méthode de Wang [84]; (e) résultat de détection de texte via la méthode de Wang [84].

Fig. 5.10. Comparaison des résultats de détection de texte. (a) trame originale ; (b)
résultat de détection via la méthode de Merler [91] ; (c) résultat de détection Vigola

méthode proposée.
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Tableau 5.3. Comparaison des performances avec d’autres méthodes.

Methodes Précision | Rappel | F-mesure
Méthode proposée 0.861 0.723 0.785
Wang [84] 0.709 0.680 0.694
Merler [91] 0.834 0.720 0.773

5.4 Conclusion

Une méthode de détection et d’extraction des informations textuelles a partir de vidéos

de présentations a été proposée. En premier temps, la méthode détecte et extrait la région de

projection diapositive comme étape de prétraitement pour limiter la zone de traitement a la

région d’intérét. Ensuite, la région texte est détectée et segmentée en utilisant les moments

Pseudo Zernike. Enfin, 1’étape de filtrage a I’aide de SWT et les opérations morphologiques

sont appliquées. Nombreux problémes sont élevés : les conditions d’acquisition, la luminance,

I’arriére-trame complexe et les caractéristiques textuelles.

Les expériences montrent de bonnes performances sur des trames de vidéos de

présentations. Comparativement aux méthodes existantes, la méthode proposée montre de

meilleurs résultats en termes d’efficacité. De plus, la méthode proposée permet a la fois la

détection de texte et la segmentation, les résultats peuvent étre utilisés directement pour la

reconnaissance de caractéres.
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Conclusion Générale

et perspectives

Dans ce travail nous avons abordé le probléme de structuration et de caractérisation du
contenu des vidéos de présentations. L’objectif était d’extraire des informations pertinentes
permettant la description et la compréhension de leurs contenus sémantiques. L’indexation et
la recherche des vidéos de présentations nécessitent de passer en premier temps par

I’organisation structurelle de leurs contenus.

Nous avons présenté 1’ensemble des techniques d’analyse structurelle et d’extraction
des informations textuelles a partir des documents vidéo, ainsi que les méthodes dédiées aux
vidéos de présentation. Ce type de vidéos souffre de plusieurs problémes : L’homogénéité des
scenes et le contenu long et non structuré, en plus de la basse qualité causée par les différentes
dégradations relatives aux conditions d’acquisition. Comme présenté dans la premiére partie,
les solutions actuelles souffrent d’étres spécifiques a des conditions prédéfinies et par

conséquent 1’absence d’une solution globale.

Notre premiére contribution s’entoure autour de la segmentation et 1’organisation du
contenu visuel des vidéos de présentation. Une méthode robuste et récursive permettant
d’identifier les segments diapositives a été proposée. L’identification est faite via la détection
de points de transitions entre les différents segments via une fonction qui divise tout segment

candidat en sous-segments jusqu’a I’arrivée au point exact ou la transition apparait.

Dans la deuxieme contribution, une méthode de détection, localisation et extraction des
informations textuelles naturellement enfouies dans les trames de la vidéo est introduite. Ce

texte fait partie des objets de la scéne, il subit plusieurs dégradations relatives aux conditions
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d’acquisition et aux changements environnementaux. Nous exploitons [I’efficacité des
moments orthogonaux pseudo Zernike pour I’extraction des régions texte candidates. Suivi

d’une étape de filtrage appliquée via I’opérateur SWT et des opérations morphologiques.

Pour optimiser le traitement, dans les deux contributions, une étape de prétraitement a
eu lieu. Il s’agit de I’étape d’identification et de segmentation de la région de projection
diapositive. C’est la région d’intérét qui contient la plupart des informations utiles. La région
de projection est retenue pour les traitements futures quant aux autres objets de la scéne seront

ignorés.

Les méthodes proposées ont été testées sur deux catégories des vidéos: ceux
comprenant les diapositives seulement et ceux contenant les diapositives avec un intervenant.
Bien que nous travaillons sur des trames de faible résolution, des résultats satisfaisants ont
¢tait obtenus. Nos méthodes montrent des résultats plus performants par rapport a d’autres
méthodes récentes. Ceci est di a I’invariance des MPZ. Aussi, leurs capacités de description
multi niveaux a mené a avoir un taux d’erreur minime. La faible complexité et le calcul rapide
de ces moments est un avantage majeur pour tout systéme d’indexation, car méme si
I’indexation est faite en hors ligne, le temps d’extraction des caractéristiques, surtout pour des
grandes archives de documents multimédias, est critique. La méthode récursive a amélioré

considérablement le temps et la complexité du traitement.
Perspectives

Le travail présenté se concentre sur la segmentation et I’extraction d’informations
visuelles a partir des vidéos de présentations. Il s’agit de la premiere étape du processus

d’indexation a base de contenu. Comme perspectives nous prévoyons :

e [L’exploitation des résultats pertinents obtenus pour I’étape d’indexation et de
recherche a base de contenu.

e La méthode détecte les transitions en avant (forward transition). Nous prévoyons
I’extension de la méthode pour la détection de transitions en arriere (backward
transitions).

e Notre objectif était de structurer selon I’aspect temporelle un document vidéo a
partir des informations textuelles enfuies dedans. Le contenu textuel extrait peut
aussi servir pour la structuration a base de contenu des vidéos via la construction

de tables des matiéres.
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