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Introduction

Savoir « qui a dit quoi », « qui parle a qui », « qui était ou » dans de larges col-
lections de vidéos est tres utile pour fournir un acces efficace a I'information dans
toutes sortes de documents audio-visuels tels que les vidéos du web, les fictions ou
encore les émissions de télévisions. Par conséquent, 'identification des personnes
présentes dans ces vidéos est incontournable pour la recherche et la navigation
dans ce type de contenu. Cette tache peut répondre a plusieurs besoins :

« L’annotation automatique ou semi-automatique identifie les visages-
voix pour remplacer-aider ’annotation manuelle. Elle peut étre tres utile,
par exemple, pour 'information aux malentendants, malvoyants, etc. Dans
ce cas, elle va permettre de minimiser ’effort de post-annotation manuelle.

e L’extraction de segments audio ou d’images de visages automa-
tiquement peut remplacer les annotations manuelles. Elle est tres inté-
ressante pour la construction de modeles biométriques. Cependant, il est
nécessaire d’identifier les visages-voix automatiquement avec une tres forte
précision, tout en ayant une durée de signal extraite suffisamment longue
pour construire ces modeles.

o L’indexation automatique peut étre intéressante pour proposer plu-
sieurs segments vidéos en réponse a une requéte. La qualité de la liste
d’extraits retournée doit étre un équilibre entre précision et exhaustivité.
Dans cette tache, on ne va pas identifier les visages-voix mais leur présence
a I’écran ou dans la bande son (par exemple, on n’a pas besoin de dire que
le visage de droite est « Dupont » et celui de gauche « Dupond », on doit
juste savoir qu’ils apparaissent a I’écran).




6 Introduction

Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux flux télévisés, parce
qu’il y a une variété de personnes a identifier importante (du présentateur a
I'inconnu interviewé dans la rue en passant par I'invité du jour). Ces personnes
peuvent apparaitre dans une ou plusieurs vidéos dans des contextes variés (jour-
naux télévisés, émissions politiques ou de débats, etc).

Pour répondre aux trois besoins mentionnés précédemment, la solution la plus
naturelle est de construire des modeles biométriques et d'utiliser des systemes qui
comparent chaque modele avec la personne a reconnaitre. Deux orientations sont
possibles :

+ Etre exhaustif : il faut collecter suffisamment de données (c’est-a-dire de
temps de signal audio pour les modeles de voix et d’images de visages pour
les modeles faciaux) pour étre stir que la personne qu’on veut identifier
est présente dans ces données et qu’on pourra donc construire un modele
biométrique lui correspondant. Cette solution est peu viable pour deux
raisons. La premiere est le colit des annotations manuelles nécessaires a la
construction de tous ces modeles. La deuxieme est qu’'un systéme utilisant
tous ces modeles aura forcément des difficultés a choisir lequel correspond
le mieux a la personne a identifier.

« Etre spécifique : il faut réduire le nombre de modéles & ceux nécessaires.
Toutefois, dans ce cas, comment avoir une connaissance a priori des per-
sonnes présentes dans les émissions de télévisions ? Pour les présentateurs,
chroniqueurs, envoyés spéciaux, c¢’est envisageable. Ils font partie de la dis-
tribution de I’émission. Par contre, pour les personnes les plus intéressantes
du point de vue de l'information (celles qui sont invitées sur le plateau de
télévision, celles interviewées dans la rue, celles qui s’expriment devant une
assemblée de journalistes, celles dont on veut savoir ce qu’elles ont dit, fait,
etc), il est difficile d’avoir connaissance de leur présence dans une vidéo sans
que quelqu’un le spécifie.

L’utilisation de modeles biométriques est donc a restreindre a quelques per-
sonnes spécifiques. Il n’est en effet pas viable, a ’heure actuelle, a cause du cofit
d’annotations manuelles, de construire des modeles pour toutes les personnes a
identifier. D’autant plus que ces modeles sont tres sensibles aux conditions d’en-
registrement, aux variations dans le temps des personnes, etc. Il faudrait donc les
réadapter trop souvent.

D’autres sources d’informations peuvent nous renseigner sur les personnes
présentes dans une vidéo. En premier lieu, on peut utiliser les méta-données
lices a une vidéo, comme les tags pour une vidéo du web ou les noms dans le
programme télévisé de I’émission. Toutefois, ces sources sont souvent incompletes
et ne spécifient pas a quel moment une personne a dit quelque chose dans une
vidéo.

Le script ou les sous-titres d’une vidéo de fiction contiennent beaucoup plus
d’informations mais ces sources font appel a des annotations humaines, ce que
nous voulons éviter.
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D’autres modalités intrinseques a une vidéo peuvent nous fournir cette infor-
mation de maniére automatique.

En premier lieu, les noms prononcés : le présentateur se charge d’intro-
duire les invités en citant leur nom, la voix-off d’un journaliste va citer le nom
des personnes apparaissant a I’écran, etc. Néanmoins, cette source d’information
n’est pas tres précise. Ce n’est pas parce qu'un nom est cité que la personne cor-
respondante est présente. Une deuxieme difficulté s’ajoute, il s’agit de la qualité
d’extraction des noms prononcés. De plus, cette extraction est tres dépendante
de la langue utilisée.

Une autre source d’informations est utilisée par les émissions de télévision
pour introduire une personne : les noms écrits a I’écran dans un cartouche. Un
cartouche correspond a I’emplacement utilisé par une émission pour écrire un
nom, en vue d’introduire la personne correspondante.

SnSE ]
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BERNARD DEROSIER EEYZ7?| , Jean-Jacques Urvoas
Député PS du Nord l GuesTions. Député PS du Finistére

Fic. 1 — Exemples d’images du corpus REPERE

Si on regarde les exemples de la figure 1, on s’apercoit que les personnages
principaux de chaque extrait sont introduits a I'image (et probablement dans la
bande son) par leur nom écrit en bas de chaque capture d’image.

Donc, au regard de tous ces éléments, les axes de travail a envisager dépendent
de la définition :
o De la tache : Qui parle et/ou apparait
o Du média a cibler : émission télévisée, vidéo de fiction, etc.
e Des ressources a utiliser : modeles biométriques, script, noms prononceés,
noms écrits, données issues du web, etc.
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Deux projets ont donné un cadre a ce travail de these : le projet QUAERO
avec ses sous-taches sur l'identification des personnes dans les vidéos; et le projet
QCompere qui participe a la compagne d’évaluation REPERE (REconnaissance
de PERsonnes dans les Emissions audiovisuelles).

Dans cette these, nous avons orienté notre travail sur 'identification des per-
sonnes invitées, interviewées, etc. parlant et/ou apparaissant dans les émissions
télévisées, parce qu’elles constituent les personnes les plus intéressantes a iden-
tifier dans ce type de média. Les présentateurs et journalistes étant tres bien
reconnus par les systemes a base de modeles biométriques.

Pour reconnaitre ces personnes, nous avons voulu utiliser le moins d’annota-
tions manuelles possible, et donc proposer des méthodes non supervisées. Pour
la suite de ce document, « non supervisé » sous-entend la non utilisation de mo-
deles biométriques, appris a priori a partir de données annotées manuellement
pour identifier les personnes présentes. Nous nous sommes limités aux ressources
contenues dans les vidéos donc nous n’avons pas utilisé de ressources externes
spécifiques aux vidéos (pas de programme TV, ...) ou aux personnes & recon-
naitre (pas d’image de personnes issues d’une recherche web, etc).

Il y a encore quelques années, la mauvaise qualité des vidéos empéchait d’ex-
traire correctement les noms écrits a I’écran, du a un d'un trop grand nombre
d’erreurs de transcription. Donc, assez peu d’articles de 1’état de ’art ont tra-
vaillé sur des méthodes de nommage a partir de cette modalité spécifiquement.
Cependant, ces dernieres années ont vu une augmentation de la qualité des vidéos
disponibles. C’est pourquoi, il nous parait intéressant de développer des méthodes
de nommage de personnes a partir des noms écrits.

Tous ces éléments nous ont donc conduit a nous poser la question suivante :

Comment nommer correctement les personnes présentes dans les
émissions de télévision de fagcon non supervisée ?

Pour tenter d’y répondre, nous allons d’abord proposer un état de I’art sur les
méthodes de nommage des personnes dans les documents audio-visuels : émissions
de télévision mais aussi radios, vidéos de fictions, etc. Ensuite, nous présenterons
le matériau expérimental (corpus, métriques, briques de base) sur lequel sont
basés nos travaux. Le chapitre suivant présentera LOOV, un systéme de recon-
naissance des caracteres dans les vidéos que nous avons développé pour extraire
les noms écrits a ’écran. Lesquels seront comparés aux noms prononcés, dans le
chapitre 4, pour leur capacité a proposer le nom des personnes présentes dans
les vidéos. Le chapitre 5 décrira les différentes méthodes de nommage de clus-
ters mono-modaux (voix ou visage) que nous proposons. Dans le chapitre 6, nous
présenterons 'extension d’une de nos méthodes de nommage a des clusters multi-
modaux (voix et visage). Le manuscrit se terminera par une conclusion et les
perspectives a venir dans ce domaine.
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Chapitre 1

Etat de ’art : Nommage des
personnes dans les documents
audio-visuels

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit trois criteres qui définissent
I'identification de personnes dans les vidéos : la tache, le média ciblé et les res-
sources utilisées. Bien que notre travail soit ciblé plus précisément sur certains de
ces criteres, notre état de I’art est un peu plus large. Il va couvrir les deux téaches
(qui parle, qui apparait) quelles que soient les personnes & identifier, bien évide-
ment dans les émissions de télévisions mais aussi dans les vidéos de fiction (films
et séries télévisées) et les émissions radiophoniques. Pour les ressources utilisées,
nous avons limité ’état de 'art aux méthodes n’utilisant pas de modele biomé-
trique appris sur des données annotées manuellement (avec quelques exceptions
lorsqu’un article proposait une utilisation intéressante de ces modeles).

Une vue globale des articles présentés est donnée par la figure 1.2. Ce graphe
représente les articles (nceuds du graphe) classés par année de bas en haut avec
les citations entre ces articles (liens du graphe). Un code de couleurs et de formes
permet de définir la tache cible et les modalités utilisées pour extraire les noms.

La couleur va définir la tache a laquelle 'article essaye de répondre :
e Rouge : nommage des locuteurs
e Bleu : nommage des visages
» Violet : nommage des locuteurs et des visages

La forme va représenter la modalité utilisée pour extraire les noms :
e Rond : noms extraits de la parole
o Triangle : noms extraits des textes écrits a ’écran
» Losange : noms extraits de la parole et des textes écrits a ’écran
» Rectangle : noms extraits de données externes a la vidéo (le script d'un
film, programme TV, ...)

11
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On peut voir que ce graphe! est divisé entre deux communautés. La premiére
s’est intéressée a la reconnaissance des visages (en bleu), la seconde s’est concen-
trée sur celle des locuteurs (en rouge). Ces derniéres années plusieurs travaux
ont fait des liens entre ces deux communautés. On observe aussi que les noms
cités a l'oral (ronds et losanges) et les ressources externes (rectangles) sont uti-
lisés majoritairement pour extraire les noms des personnes. C’est principalement
la mauvaise qualité des images des vidéos utilisées dans 1’état de l'art, qui en-
gendre une mauvaise qualité de transcription des noms écrits a I’écran (triangles
et losanges).

Cadre général
Pour nommer les personnes dans les vidéos sans modeles biométriques, un
cadre général en trois étapes est généralement utilisé :

@ Segmentation et regroupement
des voix/visages

—» (3)Association noms-personnes

(2)Extraction des noms hypothéses

Fi1G. 1.2 — Cadre général en trois étapes pour le nommage non supervisé des
personnes

Les deux premieres étapes sont indépendantes I'une de I'autre et peuvent donc
étre effectuées en paralléle. La segmentation et le regroupement des voix/visages
consistent a créer des clusters de personnes. Idéalement un cluster correspond a
une personne et inversement. L’extraction des noms hypothéses peut étre effectuée
sur plusieurs flux de la vidéo (noms prononcés a l'oral, ou écrits a ’écran) ou sur
des données externes (script, guide des programmes télévisés).

La derniere étape, ’association noms-personnes, est tres dépendante de la mo-
dalité utilisée pour extraire les noms. Par exemple, un nom prononcé peut faire
référence a une personne visible au moment de la citation ou qui le sera dans
le plan suivant, précédent ou pas du tout. Un nom écrit dans le programme de
I’émission de télévision fait référence a une personne présente dans la vidéo sans
spécifier le moment ou elle parle/apparait. C’est donc cette étape qui va choisir
si un nom fait référence a une personne et si oui a laquelle.

Ce schéma a largement été repris dans I’état de I’art avec quelques adaptations
inhérentes aux sources d’informations utilisées.

Nous allons détailler ces différentes étapes a partir de 'exemple visible dans
les pages suivantes. Il montre un extrait de journal télévisé avec le présentateur,
un journaliste et une personne interviewée. Seulement deux modalités sont utili-
sées pour les noms (prononcés a 'oral et écrits a I’écran).

1Ce graphe a été généré automatiquement a I'aide de I'outil Graphviz [Gira]. Cet outil mini-
mise le nombre de liens se croisant.
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Sur la premiere capture d’image, on voit le présentateur Jean-Rémi Baudot
parler a son envoyé spécial, Philippe Salvador. Ensuite, 'envoyé spécial présente
un reportage. L'image suivante montre une personne, Roland Vierne, interviewé
par des journalistes. Et enfin le présentateur clot le reportage.

ean-Remi Baudot : ... la ministre de Philippe Salvador : ... arrivé, Roland  Vierne Jean-Remi  Baudot : Merci
I'écologie, Nathalie Kosciusko-Morizet, | | Nathalie Kosciusko-Morizet qui T E——— Philippe Salvador, qui était avec
vient ... Philippe Salvador vous étes || auparavant ... , Roland Vierne, I e ! Romain Garrigues. Et la
I'envoyé spécial BFM TV. qui est le représentant de la etre. gil: Je. Mous réaction ...

Socodei, on I'écoute. parle, l'ensemble ...
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Dans cet extrait, il y a trois personnes principales. L’étape (D) du processus
décrit précédemment consiste a extraire les différentes images de visages/tours de
parole d'une personne et a les regrouper en clusters. Ici trois clusters apparaissent
avec trois couleurs différentes.

Af—"'_'_-f—-_-_-_-_ ___-_-__——_-_'_‘“‘“A
(Jean-Remi Baudot : ... la ministre de ™ (Philippe Salvador : ... arrivé, : (Jean-Remi Baudot : Merci)
l'écologie, Nathalie Kosciusko-Morizet, I Nathalie Kosciusko-Morizet qui | W : Philippe Salvador, qui était avec
vient ... Philippe Salvador vous étes || auparavant .. , Roland Viemne, | I,',']“" ent est clos, af | pomain - Gamigues. Et  la
lenvoyé spécial BFM TV. qui est le representam de Ea| elre. U |8 vaus sacti

\Socodei, on l'écoute. parle, I'ensemble ...
L

L’étape @) consiste a extraire les noms des personnes. Dans cet exemple, ces
noms sont extraits de la parole mais aussi des textes écrits dans un cartouche (en
bas des images). On retrouve deux des trois noms (Philippe Salvador et Roland
Vierne) de nos intervenants mais aussi deux autres (Nathalie Koscuisko-Morizet
et Romain Garrigues) ne correspondant pas a des personnes présentes dans cet

extrait.

ean-Remi Baudot : ... la ministre de P Roland  Vierne Jean-Remi Baudot : Mercl

I'écalogie, i i -Mort: nomna__yieme - ui était avec
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qui est le representant de a ;
Socodei, on I'écoute. parle, I'ensemble ...
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L’étape (3 doit sélectionner les clusters candidats pour chaque nom. Nous
nous sommes limités aux visages/tours de parole co-occurrents pour les noms
écrits et a ceux présents dans les plans/tours de parole contigus pour les noms
prononcés. L'image ci-dessous donne le détail pour Philippe Salvador.

poam, Pt .

emi Baudot / ... la ministre de ™ (Philippe Salvador : ... arrivé,
i i Kosc:usko—Monzet, Nathalie Kosciusko-Morizet qui
& auparavant ... , Roland Vierne,
qui est le représentant de la |
.Socodei, on I'écoute.
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On retrouve tous les liens possibles entre les noms et les visages/tours de pa-
roles dans I'image suivante. La premiere difficulté réside dans le choix des clusters

candidats pour chaque nom hypothese. Cette étape est donc tres dépendante de
la modalité utilisée pour extraire les noms.

.. 13 i
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Ensuite, on doit tenter de résoudre 1’association entre noms et clusters de per-
sonnes en sélectionnant les liens (fléches) pertinents. L’augmentation du nombre
de clusters candidats permet d’augmenter les chances de sélectionner le bon clus-
ter mais complexifie aussi le choix a faire parmi tous ces candidats. Durant cette
étape, on doit aussi choisir d’utiliser ou non un nom hypothese.
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Cette illustration, assez représentative de ce qui se passe sur ’ensemble des
données que nous ciblons, nous permet de faire deux remarques :

o Le présentateur n’a pas pu étre nommé a partir de cet extrait. Effectivement
une personne n’est identifiable qu’a partir du moment ot son nom a été
proposé. L’utilisation de la vidéo complete ou encore d’informations issues
d’autres modalités peuvent peut-étre palier a ce manque.

« Deux noms prononcés (Nathalie Koscuisko-Morizet et Romain Garrigues)
n’introduisaient pas les personnes correspondantes dans cet extrait. Ces
noms peuvent géner I’étape d’association noms-personnes et ce n’est pas
parce qu'un nom est proposé comme hypothese qu’il faut forcement nom-
mer quelqu’un avec.

Malgré ces deux remarques, la personne la plus intéressante est identifiée, c’est
Roland Vierne. C’est lui qui est le centre du sujet et qui apporte une information
importante. C’est donc le troisieme plan de I’exemple que l'on veut retrouver dans
une grande collection de vidéos et non pas celui ou le présentateur remercie le
journaliste.

Cet exemple nous permet d’illustrer les points importants d’un systeme basé

sur une telle approche :

e Le premier est la qualité du regroupement en clusters. Plus il est correct,
c’est-a-dire avec une plus grande pureté (un cluster ne doit correspondre
qu’a une seule personne), et couvrant (un cluster doit couvrir la totalité
des tours de parole/images de visage de la personne), plus ce sera facile de
nommer toutes les apparitions/prises de parole d’une personne. Ce cluste-
ring est basé sur I'extraction de caractéristiques uniques a chaque personne.
L’amélioration de I'extraction de ces caractéristiques ne fait pas partie des
objectifs de ce manuscrit. Nous ne détaillerons donc pas cet aspect dans ce
chapitre.

e Le deuxieme est le choix de la modalité utilisée pour extraire les noms.
Outre la qualité de cette extraction, le choix des clusters candidats pour
chaque nom dépend de la modalité utilisée. Nous allons donc présenter les
modalités utilisées pour extraire ces noms. Et comment ont été choisis les
clusters candidats pour chaque nom dans les travaux de I'état de I’art.

o Le troisieme est 1’étape d’association. Cette étape aussi est dépendante de
la modalité utilisée pour les noms. Chacune de ces modalités a ses avan-
tages et ses inconvénients. Nous allons donc aussi détailler comment les
précédents travaux ont profité de ces avantages et contourné ces inconvé-
nients.

Cet état de 'art essaye de faire un tour d’horizon de toutes les propositions
faites afin de tirer profit des modalités utilisées; pour surmonter les difficultés
inhérentes aux types de données utilisées et aux taches ciblées.

Comme les deux communautés (voix/visage) ont fait des avancées paralleles
mais sans beaucoup de liens entre elles, nous allons d’abord détailler les travaux
sur 'identification des visages dans la prochaine section, puis ceux sur 'identifi-
cation des locuteurs.
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1.1 Nommage des visages

On peut différencier deux « courants » dans la littérature. Le premier est
apparu a la fin des années 1990-début 2000. Il propose d’identifier les visages
dans les émissions télévisées (surtout les journaux télévisés) a partir des noms
cités a l'oral. Quelques tentatives d’utilisation des noms écrits a ’écran sont
tout de méme a signaler.

Le deuxiéme « courant » a émergé un peu plus tard (2006), il s’est intéressé
a 'identification des personnages dans les vidéos de fictions. Les sources prin-
cipales des noms sont le script et les sous-titres liés a ce type de vidéos.

1.1.1 Premiers travaux sur les émissions télévisées

Utilisation de la redondance des co-occurrences entre noms et visages

Satoh et al. avec le systéme Name-It | | ont été les premiers a introduire
dans la littérature le principe d’associer un nom et un visage apparaissant a
I’écran en se basant sur leurs co-occurrences. L’hypothese est que lorsquun nom
est prononcé (les noms sont détectés a I’aide d’un dictionnaire de noms dans les
transcriptions manuelles de la parole), il est probable que la personne corres-
pondant & ce nom apparaisse a I’écran dans une fenétre temporelle centrée sur le
moment de citation.

C’est la redondance des co-occurrences entre noms et visages qui permet de
nommer un visage. En effet, si a chaque fois que le méme nom est prononcé on
voit le visage de la méme personne apparaitre, il y a de fortes chances pour que
le nom et la personne soient reliés.

Les auteurs calculent un score de correspondance entre chaque nom et chaque
visage basé sur le nombre de co-occurrences entre-eux. Ces scores sont pondérés
(a l'aide d’une gaussienne) en fonction de la distance temporelle entre le moment
de citation du nom et l'apparition du visage. Dans cet article, les auteurs attri-
buent a chaque cluster de visages une liste de trois noms classés en fonction de
leurs scores et inversement (un nom pour trois clusters de visages). Ce systéme a
été utilisé sur 9 vidéos de journaux télévisés (CNN) de 30 minutes chacune, sans
réelle évaluation de la qualité.

Dans | |, ces mémes auteurs ont étendu le systéme Name-It avec 1'utili-
sation d’informations lexicales et grammaticales permettant I’extraction des enti-
tés nommeées a partir des sous-titres. Cette méthode d’extraction permet d’obtenir
un score de confiance pour chaque entité nommée. Ces scores sont intégrés dans
le processus d’association entre les noms et les visages.

Dans | |, ce systéme est encore étendu avec l'extraction automatique
des noms écrits en surimpression a 1’écran. En raison d’un fort taux d’erreur en
mots (52%), ces noms sont détectés et corrigés a partir d'un dictionnaire de noms.
L’utilisation des noms écrits est limitée a la liste fermée des personnes présentes
dans le dictionnaire.
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Video Transcript

RISKS FOR PEACE IS5 A
ENT SAID
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¥ A
Face Sequence Video Caption

Extraction Recognition Name Extraction

Face Detection Text Detection Dictionary
Face Tracking Character Recognition Thesaurus

Parser
Face Sequences Names
L] Y L
Face-Name Association
(Co—Occurrence Evaluation)
F1a. 1.3 — Vue globale du systeme Name-It. Image extraite de | ]

Dans I'image 1.3, on retrouve la vue globale du systeme Name-It. L’approche
suit le schéma que nous avons décrit au début de ce chapitre; avec d’une part
I'extraction des éléments d’identités a reconnaitre (ici les images de visage) et
d’autre part 'extraction des noms hypotheses (ici les noms écrits a 1’écran et
cités a l'oral). La derniere étape, symbolisée par le rectangle en bas, se charge
de résoudre 'association entre les noms et les visages. Ce modele sera largement
repris par les travaux suivants dans la littérature.

En 1999, Houghton [ | a proposé de construire une base de données de
visages nommés. L’idée étant de pouvoir interroger cette base de données soit
avec un nom pour obtenir une image du visage correspondant, soit avec une
image de visage pour avoir le nom correspondant. Cette base de données est rem-
plie d’images de visages associées automatiquement aux noms correspondants.
Ces associations sont issues d’articles de journaux de sites web et de vidéos de
journaux télévisés. Pour ces derniers, ’association entre un nom et un visage est
effectuée a partir des noms écrits a 'écran (dans les sous-titres) extraits par un
systeme de reconnaissance des caracteres. Cependant, le taux d’erreur de mots
de 65% sur les noms transcrits a obligé I'auteur a avoir recours a un dictionnaire
de noms pour les corriger (réduction du taux d’erreur a 45%). Ce dictionnaire est
construit a partir de noms détectés dans des articles de presse du web. Malgré ces
corrections, le taux d’erreur reste tres important et limite beaucoup 1'utilisation
d’informations issues des vidéos.
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Quelques années plus tard, Yang et al. dans | ] ont utilisé la méme
méthode que dans | | : le nommage des visages a partir des noms pronon-
cés (extraction manuelle). Pour améliorer I’association, ils ont d’abord étudié le
moment d’apparition (distribution selon une séquence de 4 secondes ou selon les
plans vidéos) de 20 personnes par rapport au moment de citation de leur nom.

Sur la figure 1.4, on peut voir le décalage temporel (en secondes et en plans)
entre le moment de citation du nom « Bill Gates » et ’apparition de son visage a
I’écran. En effet, plus le plan est loin temporellement du moment de citation du
nom, moins la personne correspondante a de chances d’apparaitre a 1’écran. Le
score d’affiliation, d’'un nom aux visages apparaissant dans les plans adjacents,
est calculé a partir d’une courbe gaussienne. Ils ont utilisé différentes gaussiennes
pour augmenter les chances d’affilier un nom au bon visage tout en réduisant
I'impact des mauvaises affiliations (nom affilié & un visage autre que celui de la
personne).

12 12
10} 10
8l 8
= z
5 gl s 6
£ ie
4t 4
2t . 2r
0 0 0 1 2 3
-12 -8 -4 Dista%ce (Segonds) 8 12 16 Distance {(number of shots)
(a) Distance in seconds (b) Distance in shot offset

Fig. 1.4 — Décalage temporel en secondes et en plans de l'apparition de «
Bill Gates » par rapport au moment de citation de son nom. Image extraite
de | ]

Ce systeme a été évalué sur les données de TRECVID 2003 (journaux télévisés
de ABC, CNN et C-SPAN). Seulement 20 personnes cibles devaient étre nommées,
ce qui simplifie la tache d’extraction des noms hypotheses a 20 noms différents
possibles. Il est en effet plus facile de corriger les transcriptions si ’on sait qui va
apparaitre dans les vidéos.

Faciliter ’association noms-visages a 1’aide de modéles biométriques

Au regard des articles présentés jusqu’a présent, une premiere conclusion s’im-
pose : la simple redondance des co-occurrences entre noms prononcés et visages
n’est pas une information suffisante pour nommer avec certitude un visage. Il faut
donc trouver d’autres indices ou sources d’informations pour augmenter cette cer-
titude.

C’est pourquoi Chen et al. | ] proposent de confirmer le choix fait par ce
type de méthodes par le score d’un systeme supervisé utilisant des modeles bio-
métriques. La premiere étape consiste a extraire tous les plans ou est susceptible
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d’apparaitre une personne cible. La citation d’'un nom (& l'oral ou écrit a 1’écran)
donne une fenétre temporelle de la possible présence d’une personne.

Dans cette fenétre, les plans ou le présentateur a été détecté sont supprimés
automatiquement. Cette détection automatique est basée sur un histogramme
de couleur. Leur hypothese est que la couleur en arriere plan du présentateur est
toujours identique. Il est en effet important de supprimer le visage du présentateur
comme hypothese pour chaque nom. Le présentateur est la personne la plus visible
et celle qui cite le plus de noms alors que son propre nom est tres peu cité. Son
visage a donc un tres fort nombre de co-occurrences avec tous les noms cités a
I’oral.

Sur les plans ainsi sélectionnés, Chen et al. ont appliqué un systeme supervisé
de reconnaissance des visages basé sur des modeles biométriques. Enfin, pour
construire la prédiction finale, ils ont utilisé une combinaison linéaire des ré-
sultats du systeme supervisé mais aussi des résultats du systéme de nommage
non-supervisé. Cette méthode et les apports de chacunes des informations uti-
lisées ont été évalués sur 65h de journaux télévisés du corpus TRECVID 2003.
Toutefois, ici encore, seulement 5 personnes étaient a reconnaitre, ce qui facile
grandement la tache.

1.1.2 Les méthodes a base d’apprentissage

Yang et al. | | ont choisi une autre voie pour améliorer la confiance d’un
systeme sans modeéle biométrique. Ils proposent d’utiliser d’autres informations
pour construire un modele d’apprentissage SVM?. Ces informations supplémen-
taires sont a classer dans deux catégories : des caractéristiques et des contraintes.

Dans ces caractéristiques, on compte par exemple les noms écrits a 1’écran,
les noms cités a l'oral, des indices dans les transcriptions pour reconnaitre les
présentateurs et les journalistes, des informations a partir du clustering des locu-
teurs, la position temporelle d’'un nom par rapport au plan ou encore la structure
temporelle des journaux télévisés.

Les contraintes reposent sur la similarité des tours de parole et ’apparence
similaire des plans (et non sur celui des visages, I'hypothese étant qu'une per-
sonne apparaissant plusieurs fois dans la méme vidéo apparait toujours avec le
méme décor, les mémes vétements, etc. ). Le SVM, entrainé sur des données anno-
tées manuellement, fournit en sortie un score pour chacun des couples plan-nom.
L’agrégation de tous les scores calculés sur la vidéo permet de choisir le meilleur
nom pour un plan. Les auteurs obtiennent de biens meilleurs résultats avec cette
méthode d’apprentissage qu’avec une méthode basée sur de simples regles.

Le nommage des visages dans les émissions de télévision comme un
probleme d’apprentissage d’instances multiples

Les méthodes d’apprentissage d’instances multiples (MIL?) ([ ]) sont
une catégorie de méthode d’apprentissage basées sur des sacs positifs (avec au

2SVM : Support Vector Machine
3MIL : multiple instance learning
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moins un élément positif mais aussi des éléments négatifs) et de sacs négatifs
(ne contenant que des éléments négatifs). Appliquons cette méthode a notre pro-
bleme : lorsqu’un nom est cité, plusieurs images de visages (celles apparaissant
autour du moment de citation) sont candidates. Or, seulement certaines sont po-
sitives (les images de visages correspondant bien au nom) alors que les autres
sont négatives (les images de visages des interlocuteurs par exemple). Cette for-
mulation permet d’avoir des données annotées automatiquement.

Une fois les sacs constitués, un algorithme (« diverse density » [MLP98]) va
chercher un vecteur proche des sacs positifs et loin des sacs négatifs. Il va donc
chercher les éléments dans 'intersection des sacs positifs moins 'union des sacs
négatifs pour trouver les images de visages positives.

En 2004, Song et al. [S1.501] ont été les premiers a proposer un systeme basé
sur MIL. Ils ont adapté cette méthode a la problématique visée en introduisant
la notion de « sac quasi-positif » (un sac positif peut ne pas contenir d’instances
positives). Cette formulation est basée sur I’hypothése que lorsqu’un nom est cité,
le visage correspondant au nom n’est pas forcement visible. Ils ont aussi étendu
I'algorithme « diverse density » [M1LP98] avec un algorithme appelé « extended
diverse density » en supprimant l'influence des sacs faux-positifs (sacs positifs
sans instances positives). Cet algorithme permet d’extraire des images positives
de la personne a reconnaitre.

Fi1c. 1.5 — Exemples de « quasi positive bag » pour « Bill Clinton ». Les trois
premiers sacs contiennent des images positives alors que le dernier non. Image
extraite de [SLS0]

F1G. 1.6 — Images de visages extraites a 1’aide de ’algorithme « extended diverse
density » a partir des sacs de I'image 1.5. Image extraite de [S.504]

Par exemple, dans la figure 1.5, on peut voir les « quasi positive bags » pour
« Bill Clinton ». Le quatriéeme sac ne contient pas d’images de « Bill Clinton »
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et I'algorithme ne retourne que les trois images de visages correctes (figure 1.6).
Cette méthode a été testée sur les données TRECVID 2003 pour identifier «
Madeleine Albright ». Parmi les images extraites, les 8 meilleures ont été sélec-
tionnées (6 correctes, 2 erronées). Ces images ont permis de construire un modele
biométrique testé et comparé a un modele construit a partir d’'images de visages
annotées manuellement. Toutefois, les résultats sur seulement une personne cible
ne permettent pas de tirer de conclusions objectives sur la qualité d’une telle
méthode.

L’année suivante, Yang et al. | | ont remplacé le classifieur SVM uti-
lisé dans leurs précédents travaux | | par un systeme MIL. Ils ont proposé
trois modifications de la méthode MIL. La premiere, nommée « exclusive MIL
», s’intéresse a la constitution des sacs. Ils proposent de n’avoir qu’un et un seul
exemple positif par sac positif. Pour chacun de ces exemples, ils proposent d’utili-
ser plusieurs caractéristiques pour les définir (distance temporelle entre le visage
et le nom, texte présent ou non a I'image ou on voit le visage, ...).

Les deux autres propositions qu’ils ont faites s’intéressent a la résolution du
probleme MIL avec ce type de sac. La méthode, nommée « exclusive density »,
essaye de trouver un vecteur, dans I'espace des caractéristiques, qui pour chaque
sac positif a une seule instance proche alors que chaque instance des sacs négatifs
est plus loin dans 'espace. La derniere, nommée « iterative exclusive dentsity »
est une modification de leur deuxiéme proposition pour une implémentation plus
efficace.

Ces propositions ont été évaluées sur 20 journaux télévisés de 30 minutes de
la chaine ABC. La tache étant d’identifier les personnes faisant un monologue a
I’écran. Parmi tous les visages détectés, les visages des présentateurs et des jour-
nalistes n’ont pas été considérés. Dans ces vidéos, 234 personnes était identifiables
avec une moyenne de 4.7 noms candidats et 242 personnes n’ont pas été nom-
mées dans les sous-titres. Ce qui correspond a 476 sacs (234 positifs, 242 négatifs)
avec 2236 instances. Les auteurs ont obtenu des résultats similaires (= 60% de
précision) a leur systeme a base de SVM. Par contre, ce dernier nécessitait des
annotations manuelles pour pouvoir étre entrainé.

1.1.3 Quelques cas d’études intéressants

C’est a partir de ’année 2006 que les propositions ont moins suivi une tendance
et sont devenues plus hétéroclites. Nous allons passer en revue ces propositions
dans cette sous-section.

Association noms-visages comme un graphe

Ozkan et Duygulu | ] ont transformé le probleme de nommage des per-
sonnes en un probléme de recherche du sous-graphe le plus dense, dans un graphe
de similarité entre visages. Pour chaque citation d’'un nom a l'oral, un graphe
local est construit. Les nceuds correspondent aux visages qui apparaissent dans
les plans autour de la citation de ce nom et le poids des liens correspond a la
similarité entre visages.
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La multiplication des citations de ce nom dans la vidéo permet de consti-
tuer un graphe global a partir des graphes locaux. Les nceuds du sous-graphe le
plus dense dans ce graphe global correspondent aux images de visage de la per-
sonne correspondant au nom. Les visages des présentateurs sont aussi détectés et
supprimés du graphe global.

L’évaluation a été faite sur 229 journaux de 30 minutes issus du corpus TREC-
VID 2004. Cependant, encore une fois, cette évaluation ne porte que sur 5 per-
sonnes cibles. Cette liste tres restreinte ne nous permet pas de nous faire une idée
de la qualité d’un tel systeme sur une liste de personnes plus large ou une liste
de personnes ouvertes.

Le nommage des personnes vu comme une tache de traduction

Pour identifier les visages des personnes importantes dans les vidéos d'une
collection large (130h de journaux télévisés de ABC et CNN, TRECVID 2003), Le
et al. [LSHNOT] ont modélisé le probléme en faisant I’analogie avec la traduction
statistique, et plus précisément comme un probleme d’alignement de « mots »
source-cible en traduction. L’hypothese est que les visages apparaissant dans une
fenétre temporelle peuvent former une phrase dans une langue source ; alors que
les noms prononcés dans cette méme fenétre peuvent former une phrase dans une
langue cible. A partir de phrases alignées entre les deux langues, on peut aligner
les noms et les visages.

‘ Clinton ‘ ‘ Wolf Blitzer ‘

F1a. 1.7 — Image extraite de [LLSHNOT]

Dans la figure 1.7, on peut voir deux exemples d’alignement entre les phrases
de visages et les phrases de noms. Une segmentation en histoires a permis de
sélectionner 73 clusters correspondants aux personnes cibles. Ces clusters ont été
générés automatiquement a I'aide du modele RSC* [Hou00]. Les clusters de pré-
sentateurs (détectés automatiquement) et les clusters n’apparaissant que dans
une seule histoire du corpus ont été filtrés. Les noms sont extraits automatique-
ment de la parole (transcription fournie avec le corpus TRECVID 2003) a 'aide

4RSC : Relevant-Set Correlation
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de 'outil LingPipe [lin]. L’outil GIZA++ [ON03], trés populaire en traduction, a
été utilisé pour associer les visages et les noms.

Sur les 73 clusters, 37 ont été jugés comme importants (a partir d’un jugement
humain). Seulement 11% des images n’ont pas été regroupées dans le bon cluster.
28 des 37 clusters ont bien été nommés par au moins un des trois premiers noms
retournés par cette méthode.

Utilisation d’images du web

Dans [LL.JH08], les auteurs transforment le probleme d’affiliation en utilisant
une autre source d’informations pour connaitre le nom d’un visage. La figure 1.8
montre le schéma général de leur proposition.

Naming face result

)

ﬂﬁ
wl?

Story level face name f
concurrence association Name entities

Face detection |« > rccogpilion
(example G.W.Bush)

TVideo key frames

News video story

F1G. 1.8 — Image extraite de [LJH0g]

Dans une premiere étape, ils extraient les noms de la transcription automa-
tique de la parole ou des sous-titres. Une requéte sur internet leur permet d’ex-
traire 20 images de visages (1 seul visage de face par image) correspondant aux
noms hypotheses. Aprés un reclassement des images selon leurs similarités, ils
sélectionnent les 5 premieres pour construire des modeles biométriques. Enfin, ils
comparent les visages extraits de la vidéo aux modeles construits.

Ce systeme a été testé sur 5 journaux télévisés (3 CNN, 2 MSNBC de TREC-
VID 2005). L’analyse s’est concentrée sur les affaires internationales (les nouvelles
locales et de divertissements ont été rejetées). 139 visages et 86 noms ont été ex-
traits, 91 visages ont été correctement nommés et 16 mal identifiés, 32 n’ont pas
été nommés.

Cette méthode d’utilisation d’annotations que l'on peut qualifier de semi-
supervisée ne peut fonctionner que pour les visages de personnes connues. Les
requétes pour les personnes peu ou pas connues peuvent retourner beaucoup
d’images ne correspondant pas.
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Utilisation de quelques annotations manuelles

Pham et al. [PNT10, PTTAT1] proposent d’utiliser quelques annotations ma-
nuelles pour bien démarrer 'étape d’association noms-visages. Ils reprennent le
schéma classique (utilisation des noms issus de la parole / extraction des visages,
voir figure 1.9) avec en plus une étape de détection des présentateurs (anchor
detection) permettant de les traiter a part.

TRANSCRIPT

00:16:08:110  As elsewhere, the French state visit to Israel
has been dominated by the President’s glamourous wife.
00:16:16:430  Carla Bruni arrives with husband, was one
headline here.

00:19:35:950  Tonight,Robert Mugabe confirmed that

the presidential election will be as planned this Friday, despite
withdrawal of the opposition leader, Morgan Tsvangirai.
00:19:45:910  Here is Africa correspondent, Orla Guerin.

00:19:56:680  Increasingly isolated but defiant as ever,
Robert Mugabe had a message for his critics today:
“Mind your own business.”

-Name detection
-Name clustering

-Face detection
-Face tracking

Faces Names

/ . 3
»|  Anchor detection |«

Anchors
Y
[ Name-faceseed 1\,
“\ selection "

Labeled and unlabeled faces

v

Face-label
propagation

‘ ~
Carla Bruni Robert Mugabe Anchor

F1G. 1.9 — Image extraite de [PTN11]

L’idée principale est de sélectionner manuellement, pour chaque nom pro-
noncé, quelques images de visages lui correspondant. Cette annotation manuelle
légere nomme certains visages alors que d’autres restent inconnus.

A partir de la similarité entre tous les visages, un graphe peut étre construit
(nceuds : visages, liens : similarité entre visages). A ce graphe on peut ajouter
deux contraintes liées aux vidéos :

o Toutes les images d'un visage qui a été suivi dans un plan doivent avoir le

méme nom.

e Deux visages sur la méme image doivent avoir des noms différents.

Dans ce graphe, autour de chaque visage nommé se dessinent des régions de
haute densité (forte similarité entre visages). Les noms sont propagés itérative-
ment d’abord sur les visages de ces zones de haute densité puis sur les visages
des zones de plus faible densité jusqu’a un certain seuil.
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Cette méthode permet de profiter de 'influence des visages qui étaient ano-
nymes au début du processus. Ces visages anonymes, une fois nommés, peuvent
permettre de nommer d’autres visages anonymes.

Ce systéme est évalué sur 9 journaux télévisés (BBC) de 30 minutes, avec
une moyenne de 120 visages et 21 noms uniques par émission. Cette méthode de
propagation des noms a obtenu de meilleurs résultats que deux classifieurs (KNN
et SVM) entrainés a partir des mémes données annotées.

Cas de l'utilisation de plusieurs variantes pour un méme nom

Ide et al. | | proposent de traiter un sous-probleme du nommage des
personnes : l'utilisation de différents noms pour une méme personne. Dans les
émissions de télévision, il arrive souvent que les personnes s’interpellent par plu-
sieurs nominations différentes, par exemple par le nom complet, juste le prénom,
le titre honorifique,. ... Un changement de fonction peut aussi se produire (mi-
nistre, ex-ministre).

Apres une étape de nommage des visages a partir des noms dans les sous-
titres, ils proposent simplement d’utiliser la similarité des visages nommés pour
vérifier s’ils ne correspondent pas a la méme personne.

Utilisation de P’activité des lévres pour propager le nom d’un locuteur
vers un visage

En 2013, Bendris et al. | |, pour aider a 'identification non supervisée
des visages apparaissant dans les émissions de télévision, ont utilisé 'activité des
levres pour propager les noms des locuteurs vers les visages. Leur hypothese est
que, comme le clustering des locuteurs obtient de meilleurs résultats que celui des
visages (parce que ces derniers apparaissent avec de multiples variations), il peut
étre intéressant d’utiliser I'identité du locuteur pour nommer le visage détecté
comme parlant.

Avant d’effectuer cette propagation, ils ont d’abord extrait les noms écrits et
les noms prononcés et aussi calculé les distances entre les visages et entre les tours
de parole.

Ensuite, ils ont d’abord identifiés directement les visages et les tours de parole
co-occurrents avec les noms :

o Nom écrit — visage : les visages sont nommés directement lorsqu’il n’y a pas
d’ambiguité (un seul nom co-occurre avec un seul visage et inversement).
Ensuite les auteurs utilisent une décision globale pour les cas ambigus, avec
un graphe bi-partite basé sur les co-occurrences.

e Nom écrit — tour de parole : les tours de parole sont nommés avec les noms
écrits les plus co-occurrents. Lorsqu’aucun nom ne co-occurre, le tour de
parole reste inconnu.

e Nom prononcé — visage : Cette stratégie n’est utilisée que pour identifier
les images de photographies (détectées automatiquement).

e Nom prononcé — locuteur : les auteurs ont utilisé la méthode proposée par
Jousse et al. dans | | décrite dans la suite de ce chapitre.



Nommage des visages 27

Et enfin, les visages sont identifiés indirectement avec une propagation des noms :

Visages nommés — visages anonymes : deux solutions sont envisagées :

— Apres un clustering des visages, les clusters qui contiennent un visage
déja identifié sont nommés par le méme nom.

— A partir des visages déja identifiés, les auteurs construisent un modele
biométrique pour chaque nom. Ensuite, la similarité entre les visages
anonymes et les modeles est utilisée pour propager les noms.

Locuteurs nommés — locuteurs anonymes : les noms des tours de parole

identifiés sont propagés vers les clusters de locuteurs.

Locuteurs nommés — visages anonymes : les noms des tours de parole

identifiés sont propagés vers les visages parlant ayant la plus forte proba-

bilité de correspondre au locuteur. Cette correspondance est basée sur le
seul descripteur de I'activité des levres.

Cette méthode de nommage non-supervisée a été validée sur le corpus RE-
PERE (voir tableau 1.1) avec cing stratégies différentes faisant intervenir diffé-
rentes regles de nommage dans un certain ordre :

DirectFace (DF) : identification directe des visages par les noms écrits
puis par les noms prononceés.

DF+clu : DF puis visages nommés — visages anonymes via le clustering des
visages.

DF+sim : DF puis visages nommés — visages anonymes via la similarité aux
modeles.

DF+clu+Lip : DF+clu puis voix — visage.

DF+sim+Lip : DF+sim puis voix — visage.

Systeme Précision | Rappel | F-mesure | EGER
DirectFace (DF) 93.5 21.4 34.8 78.9
DF+clu 71.3 47.3 56.9 55.9
DF+sim 84.2 32.8 47.2 68.4
DF+clu+Lip 65.1 52.8 58.3 52.1
DF+sim+Lip 68.7 52.0 59.2 52.1

TAB. 1.1 — Reproduction des résultats issus de | ]

On remarque que la premiére stratégie obtient une trés bonne précision (93.5%)
mais un faible rappel. Cela s’explique par le fait que les noms hypotheses ne
couvrent pas toutes les occurrences d’apparition d’une personne. L’ajout d’une
propagation basée sur le clustering obtient une meilleure F-mesure (56.9% pour
DF+clu) que celle basée sur la similarité aux modeles (47.2% pour DF+sim). En re-
vanche, cette derniére permet de conserver une précision plus importante (84.2%
pour DF+sim), ce qui laisse plus de visages inconnus pour la propagation des noms
des locuteurs vers les visages. Cette propagation a I’aide des leévres augmente le
rappel mais abaisse beaucoup la précision. Les erreurs ajoutées viennent des er-
reurs d’identification des locuteurs et des erreurs d’association voix — visage par
le seul descripteur de l'activité des levres.
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1.1.4 Nommage des personnages dans les vidéos de fic-
tions

Dans cette sous-section, nous allons nous éloigner un peu des objectifs de ce
manuscrit avec des travaux sur un cas particulier : le nommage des personnages
dans les vidéos de fiction. Malgré tout, ce domaine nous permet de tirer des en-
seignements intéressants.

Les vidéos de fiction (films, séries télévisées, ...) ont 'avantage de proposer le
script et les sous-titres comme sources d’informations supplémentaires par rapport
aux émissions de télévisions (seul les sous-titres y sont parfois disponibles).

e Le script contient la transcription des dialogues mais aussi l'identité des
locuteurs et d’autres informations liées a la vidéo (mouvement des person-
nages, bruits, ...).

o Les sous-titres ne contiennent que la transcription de la parole (sans
I'identité du locuteur) mais sont eux alignés temporellement a I'image,
ce qui n’est pas le cas du script.

Premiers travaux avec I’'utilisation de classifieurs

Les premiers travaux sur les vidéos de fictions sont apparus en 2006 dans | ].
Les auteurs ont aligné temporellement le script et les sous-titres a I'aide de la me-
sure « dynamic time warping ». Cet alignement permet de connaitre l'identité du
locuteur a chaque instant de la vidéo.

00:18:55,453 --> 00:18:56,086 HARMONY
Get out! Get out.
00:18:56,093 --> 00:19:00,044 SPIKE
- But, babe, this is where I belong. But, baby... This is where I belong.
- Qut! I mean it.

\ HARMONY
00:19:00,133 --> 00:19:03,808 Out! I mean it. I've done a lot of
I've been doing a lot of reading, «—— reading, and, and I'm in control
and I'm in control of my own power now, ... of my own power now. So we're

through.

00:19:03,893 --> 00:19:05,884
..80 we're through.

F1G. 1.10 — Image extraite de | ]

Un exemple d’alignement est montré dans la figure 1.10. Sur la partie gauche,
on voit les sous-titres avec 'information temporelle. Sur la partie de droite, le
script avec l'identité des locuteurs.

Dans ces travaux, les auteurs sont intéressés par l'identification des visages
puisque les locuteurs sont déja nommés par le script. Ils ont donc préalablement
détecté, suivi et regroupé les visages apparaissant dans la vidéo en clusters. En-
suite, ces visages sont identifiés en deux étapes.
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La premiere utilise la détection du mouvement des levres qui permet de nom-
mer les visages (détectés comme parlant) avec le nom du locuteur courant. Dans
la deuxieme étape, pour chaque cluster nommé, ils construisent un modele biomé-
trique basé sur 'apparence visuelle (visage, vétements). Ensuite, chaque visage
encore inconnu est comparé a ces modeles a 'aide d’un classifieur des k plus
proches voisins.

Un premier probleme apparait : toutes les erreurs faites durant la premiere
étape sont propagées sur la seconde. Ces travaux ont été évalués sur le corpus de
la série télévisée « Buffy the Vampires Slayer ». Deux épisodes ont été utilisés avec
une moyenne de 11 personnages a reconnaitre par épisode. Ils ont correctement
nommé 80% des visages.

En 2009, une extension de ces travaux est proposée dans | , | en
utilisant un classifieur SVM a la place du KNN. Le SVM est présenté comme
moins influencé par les valeurs extrémes. Il est donc moins sensible aux erreurs
faites durant la premiere étape décrite ci-dessus. Cette méthode SVM est compa-
rée a celle utilisant un KNN issue des premiers travaux. Elle est aussi comparée a
un KNN basé sur des annotations manuelles (identification manuelle des visages,
donc on évite les erreurs de la premiere étape).

Le classifieur SVM a une meilleur précision (aux alentours de 90%) que le KNN
lorsque le systéme nomme moins de 65% (environ) des visages (voir figure 1.11).
Au dessus de 65% de rappel, le systeme basé sur le KNN est plus précis. Un clas-
sifieur SVM peut s’affranchir des points aberrants (erreurs de la premiere étape)
mais selon les auteurs ce n’est pas une solution compléte de correction de ces
erreurs.
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FIG. 1.11 — Evolution de la précision en fonction du rappel pour épisode 05-05.
Image extraite de | ]
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Tres récemment, dans | |, les auteurs ont utilisé le méme schéma que |
mais avec un classifieur de type MLR ° | |. Les auteurs proposent deux ap-
ports supplémentaires : L, qui integre I'influence des données non annotées et L.
qui ajoute des contraintes du type « deux visages apparaissant en méme temps
appartiennent a des personnes différentes ».

Dans le tableau 1.2, on montre la précision de I'identification obtenue lorsque
'on nomme tous les personnages nommables (c’est-a-dire dont le nom est dans
le script). Ces résultats, pour un systeme avec le classifieur MLR et pour les
deux évolutions proposées sont comparés avec trois autres classifieurs (un KNN
comparable a celui de | |, un SVM et une régression logistique (LR). Ce
tableau est un condensé de celui présent dans 'article, avec seulement les résultats
moyens par séries télévisées (BBT : Big Bang Theory, BF : Buffy the vampire
slayer) et non avec le détail par épisode comme proposé dans la version originale.

system BBT BF

KNN [ ] 64.24 | 56.50
one-vs-all LR 76.19 | 64.77
one-vs-all SVM | ] | 76.34 | 65.30
MLR 77.40 | 65.82
MLR + L, 77.46 | 66.31
MLR + L, + L. 79.44 | 66.37

TAB. 1.2 — Condensé des résultats issus de | ] sur deux séries télévisées

différentes, BBT : Big Bang Theory, BF : Buffy the vampire slayer

Outre la qualité des résultats obtenus avec les différents classifieurs, 1’ensei-
gnement qui nous semble le plus intéressant a mettre en avant est la différence
d’évolution des résultats entre les deux séries télévisées. On voit que L. (ligne 7
vs 8) apporte un gain de précision (+2%) pour BBT alors qu’il n’apporte rien
pour BF. Les auteurs expliquent cette divergence par des différences de taille de
casting (plus important pour BF) et de choix de cadrage (dans BBT beaucoup
de plans contiennent plusieurs personnes alors que BF favorise les gros plans
sur les visages). Cette divergence nous montre que le choix du corpus, a type
de média identique, a une incidence sur les résultats des méthodes développées.
Il nous parait donc nécessaire d’utiliser un corpus avec une variété importante
de type d’émission et de type de montage; pour proposer des méthodes moins
dépendantes des choix de conception du producteur des vidéos.

Minimisation d’une fonction de coit

Cour et al. dans | : ] se placent dans le méme contexte de séries
télévisées (séries « Lost » et « CSI ») avec les noms des locuteurs extraits du
script et des sous-titres alignés (comme dans | ]). Dans leurs travaux, ils se

proposent de traiter, par la minimisation d’une fonction de cotit, deux difficultés :
e La non fiabilité : erreur de nommage des visages correspondant aux erreurs
de la premiere étape décrite ci-dessus pour les travaux de Fveringham et

al. |). Elles correspondent & environ 1% des visages nommés.

SMLR : Multinomial logistic regression - régression logistique Multinomiale
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o L[’ambiguité : un nom peut correspondre a plusieurs visages. Sur I'image 1.12,
les noms en vert correspondent aux noms possibles, ceux en rouge corres-
pondent a la vérité terrain de chaque plan.

Hurley Aharlic7i8A |} |
e { ;

““Jack/ Hurley®
Hurley / Charlie 2 X/ TSN
\
Scene1 ¥ Scene2 Y Semiiad ¥
Charlie: Look! Jack: Where are the bottles? Hurley: Hey
Hurley: Look what? Charlie: Somebody stole them. Jack: What's up?

F1c. 1.12 — Affiliation de plusieurs noms hypotheses (issus du script et des sous-
titres) a chaque visage. Image extraite de [CST11]

Cette fonction de coiit est basée sur plusieurs caractéristiques : proximité des
visages, mouvement des levres, genre féminin/masculin. Cour et al. font aussi
I’hypothese que deux visages sur deux plans consécutifs sont différents.

Ces mémes auteurs, dans [ N'T10], ont supprimé les informations disponibles
dans le script. Ils ne connaissent donc plus I'identité des locuteurs. Pour retrou-
ver cette information, ils vont utiliser a la fois les sous-titres et la liste du cas-
ting comme sources. La liste des noms issus du casting permet juste de corri-
ger les noms prononcés extraits des sous-titres et de connaitre le genre (fémi-
nin/masculin) d’un nom. Pour remplacer la connaissance du nom du locuteur,
Cour et al. cherchent des indices dans les dialogues afin de trouver a qui fait
référence un nom : a la premiere, deuxieme ou troisieéme personne ?

A partir de ces indices, ils établissent des contraintes :

o Sile nom fait référence a la premiere personne (« Je suis Jack ») ou a la
deuxieme personne (« Hey, Jack »), le visage de cette personne est visible
dans un fenétre de 10 secondes autour de la citation.

o Sile nom fait référence a la troisiéme personne (« Jack est parti ») le visage
correspondant au nom n’est pas présent dans cette fenétre temporelle.

A partir de ces contraintes et de celles utilisées dans [('ST11] (genre, distance entre
visages), les auteurs résolvent ’association noms-visages en minimisant (ici aussi)
une fonction de cotit basée sur une combinaison linaire de toutes ces contraintes.
Ils obtiennent de moins bons résultats que dans [('ST'11] mais avec une source en
moins (pas de script).

Association a ’aide d’une vision globale et non locale

Une autre solution pour s’affranchir de cette incertitude est de changer de
point de vue. Ne plus regarder un environnement local autour du moment de
citation d’'un nom pour sélectionner les visages candidats mais avoir un point de
vue global sur la vidéo.

L’hypothese originale de Zhang et al. [ZX1.08] est que le nombre de phrases
prononcées par une personne (les locuteurs sont identifiés dans le script) est cor-
rélé au nombre d’apparitions a I’écran de cette personne. Apres une étape de créa-
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tion de clusters correspondant aux visages des personnages d'un film, ils classent
les clusters en fonction du nombre d’images qu’ils contiennent et les noms des
locuteurs par le nombre de phrases prononcées. Ensuite, ils associent les noms et
les clusters selon le rang qu’ils occupent.

Face track
B Name

Occurrence count
[Nl
(o3

[T
r

Max Anna Bella Bernie William Honey

F1c. 1.13 — Alignement des noms et des clusters de personnes en fonction de leurs
rangs (classement en fonction de la taille des clusters et du nombre de tours de
parole d'un nom). Image extraite de | ]

On peut voir, dans la figure 1.13, la taille des clusters de noms et des clusters
de personnages du film « Notting Hill ». Un probléme survient avec cette mé-
thode lorsque deux d’entre eux ont des clusters de taille proche (dans ’exemple
« Bella » et « Bernie »). Pour éviter ce probleme les auteurs proposent de ne
pas nommer immédiatement les clusters ou il y a une ambiguité. Pour identifier
un cluster non-nommé, les auteurs utilisent la proximité sociale entre un visage
nommé et un visage anonyme (par exemple, deux visages apparaissant souvent
dans des plans contigus). Leur hypothése est que cette proximité se retrouve dans
le script. Ils affectent aux clusters encore anonymes le nom (pas encore attribué)
le plus proche de celui du visage nommé (par exemple le nom de l'interlocuteur le
plus régulier du cluster déja nommé). Avec cette méthode, 90% des visages sont
nommés avec une précision proche de 95% dans deux films.

Dans leurs travaux suivants, Zhang et al. | , | ont poursuivi
cette vision globale mais avec cette fois la construction de graphes de réseaux
sociaux des personnages de fiction. Leur méthode est présentée dans la figure 1.14.

Cette méthode utilise, d’une part, un graphe de proximité des relations so-
ciales des clusters de visages des personnages. Une relation est d’autant plus forte
que deux clusters de visages apparaissent souvent dans les mémes scenes. D’autre
part, un deuxieme graphe est construit a partir des relations sociales des noms
des locuteurs. La aussi, une relation est d’autant plus forte que deux person-
nages sont des interlocuteurs réguliers. Pour effectuer 1'association, les auteurs
cherchent les points communs entre les deux graphes. Un nom et un visage sont
associés s’ils ont le méme profil. Cette technique obtient une meilleure précision
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Fi1G. 1.14 — Vue d’ensemble de 'association noms-visages proposée par Zhang et
al.. Image extraite de [ZX1.H09]

que la méthode locale de Everingham et al. [\5706] quel que soit le nombre de
visages nommés.

Dans le graphe de proximité des visages, du bruit peut apparaitre consécutive-
ment aux erreurs de suivi et de clustering des visages. Sang et al. dans [SLXC11,
5X12] proposent de construire un graphe moins sensible au bruit, basé non plus
sur le nombre de co-occurrences dans les plans mais sur un classement des co-
occurrences. En d’autres termes, pour chacun des personnages, ils classent les
autres personnages en fonction du nombre de co-occurrences. C’est le rang dans
ce classement qui donne le poids du lien dans le graphe.

Dans la figure 1.15, on retrouve deux exemples de matrices de scores trans-
formées en matrices de rangs.

(a) Name Affinity Matrix (a) Name Rank Ordinal Matrix
WIL \ SPI ANN | MAX | BEL WIL | SPI | ANN | MAX | BEL
WIL | 0.173 0.024 | 0.129 | 0.009 | 0.013 WIL 3 3 4 1 7
SPI 0.024 ‘ 0.017 | 0.007 | 0.001 | 0.002 SPI 4 3 3 1 2
ANN | 0.129 0.007 | 0.144 0 0 ANN 2 1 4 0 0
MAX | 0.009 ‘ 0.001 0 0.009 | 0.006 MAX 3 1 0 1 2
BEL | 0.013 0.002 0 0.006 | 0.011 BEL 3 1 0 2 2
(b) Face Affinity Matrix (b) Face Rank Ordinal Matrix
Facel | Face2 | Face3 | Faced | Face5 Facel | Face2 | Face3 | Face4 | Faced
Facel | 0.186 | 0.041 | 0.147 | 0.008 | 0.021 Facel 5 3 4 1 2
Face2 | 0.041 | 0.012 | 0.005 | 0.002 | 0.004 Face2 4 3 3 1 2
Face3 | 0.147 | 0.005 | 0.157 0 0.003 Face3 3 2 4 0 1
Face4 | 0.008 | 0.002 0 0.005 | 0.007 Face4 3 1 0 1 2
Face5 | 0.021 | 0.004 | 0.003 | 0.007 | 0.009 Face5 4 2 1 3 2
M

(a) Matrice basée sur les scores (b) Matrice basée sur les rangs

F1a. 1.15 — Image extraite de [SLXC11]

Pour associer les graphes de noms et de visages comme dans [ZXC1L09, ZX1H09]
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présenté précédemment, Sang et al. ont adapté un algorithme ' ECGMS [Bun97]
leur probleme. Cet algorithme va trouver le nombre d’opérations nécessaires (sup-
pression, ajout, substitution de nceuds et de liens) pour transformer un graphe
en un autre.

Pour vérifier la sensibilité de ce graphe au bruit, deux types de bruits simulés
sont ajoutés : du bruit de couverture (création, suppression de lien) et du bruit
d’intensité (changement du poids des liens). Ils montrent ainsi que la méthode
proposée de construction et de comparaison des graphes permet de s’affranchir des
problemes de bruits d’intensité. Par contre, les bruits de couverture, qui changent
la topologie du graphe, dégradent les résultats.

Apprentissage d’Instances Multiples dans les fictions

Trois articles similaires [[CWRB11, WKRBI11h, WIKRB11a] ont repris I'idée de
'apprentissage d’instances multiples (MIL) pour identifier les personnages de la
série télévisée « Buffy the Vampires Slayer ». Ils proposent un algorithme nommé
« Semi Supervised Multiple Instance Learning (SSMIL) ». Les noms sont issus des
sous-titres et du script aligné temporellement comme dans [5206]. Un détecteur
d’activité des leévres leur permet de savoir si le locuteur est visible ou non. A
partir de ces données annotées de maniere semi-supervisée, ils sont en mesure
de construire des exemples positifs (visages parlant) et des exemples négatifs
(visages ne parlant pas). Deux visages parlant en méme temps sont considérés
tous les deux comme négatifs. Un sac est constitué a partir de tous les exemples
d’un plan. Les résultats obtenus sont meilleurs qu’avec une classification basée
sur un KNN [E57006] ou un SVM  [E5709].

| Sigillographie... Vous ne |
| connaissez pas?...Cestla scien-
" ce gui s'occupe de 'étude des
|sceaux...Clest extrémement in-
| feressant ef . . . Puis-je vous

_off

rir une cigdre#e AT

e

Mercl, je ne

SECGM : Error Correcting Graph Matching - Correction des erreurs de correspondance entre
graphes
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1.2 Nommage des locuteurs

Jusqu’a tres récemment, les travaux de I'état de l'art sur l'identification du
locuteur sans modele biométrique ont utilisé la modalité la plus proche pour
extraire les noms des locuteurs : les noms prononcés issus de la transcription de la
parole. Dans cette section, nous allons passer en revue les différentes propositions
faites dans la littérature.

1.2.1 Utilisation de patrons linguistiques

Les premiers travaux ont été proposés par Canseco et al. dans | .
Ils ont utilisé des patrons linguistiques définis manuellement pour déterminer a
qui fait référence un nom cité : au locuteur courant, suivant ou précédent. La
figure 1.16 nous montre quelques exemples de patrons.

3 Speaker _ i
__--~, changes TTemel
Segment A =7 )éc;gment B P’/ Segment C N Segmer;t 15 s Segment E
I | s oA e | b
...hello, Tam Joie Cheﬂ,f\\..‘.senator Bob Dole .1 have absolute... { ...many of his friends... y...thank ou Candy Crowley

.. Candy Crowley has the report ™_..has discribed... ...many of my friend... ...C N N thisis Candy it will be interesting to::
Crowley -

. N e %

T & eee g N\
= N £ Speaker Recognition : \
\\\ LY (from the transcription) D I

“\‘\\2\‘ identity of who is speaking <= &

™ identity of who will speak/
identity of who spoke E

Indexation

Association of identities
with speech segments  :

e B —
/ Segment B= Candy Crowley Segment D= Candy Crowley =
Segment A= Joie Chen Segment C= Bob Dole Segment E = Joie Chen

F1G. 1.16 — Exemple de patrons linguistiques utilisés pour le nommage des locu-
teurs. Image extraite de [ ]

Dans cette figure, en partie haute, on voit 5 segments de locuteurs de A a
E non identifiés. Grace aux noms prononcés dans la transcription de la parole
associée a ces segments, on peut les nommer :

o Le premier segment « I am Joie Chen » défini clairement que le locuteur
courant s’appelle « Joie Chen ».

o De méme « This is Candy Crowley » défini que le segment D est prononcé
par « Candy Crowley ». Cela est renforcé par la phrase « thank you Candy
Crowley » prononcée dans le segment E.

o Le segment B correspond a « Candy Crowley » aussi puisqu’il a été intro-
duit par le locuteur du segment A avec la phrase « Candy Crowley has the
report ».
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e Le nom du locuteur du segment C « Bob Dole » est introduit par « Candy
Crowley » dans le segment B.

« Et enfin le segment E peut-étre nommé grace au résultat de la diarization

qui l'associe au segment A (« Joie Chen »).

Cet exemple nous montre que des informations pertinentes sont incluses dans
la parole pour identifier les locuteurs d’une émission de télévision. Les données
utilisées sont issues du corpus Hub4-E. Ces données sont variées : 4 chaines de
radios et télévisions avec plusieurs émissions différentes par chaine. Les auteurs
n’ont pas utilisé de liste fermée de personnes a identifier mais une diarization et
une transcription de la parole manuelle.

Pour la détection des noms dans les transcriptions, ils ont employé des dic-
tionnaires de noms. Ils n’ont pas pris en compte le contexte linguistique autour
des noms, ce qui peut produire des erreurs de détection (par exemple, un lieu
peut avoir le méme nom qu’une personne).

Dans leurs travaux suivant | |, Canseco et al. ont remplacé la transcrip-
tion de la parole manuelle par une transcription issue d'un systéme automatique.
Pour les segments de parole qui n’ont pas pu étre nommés, ils ont aussi proposé
de détecter le role du locuteur pour lui assigner un nom. Par exemple, si un tour
de parole a été détecté comme provenant du présentateur, il suffit de lui donner
le nom du présentateur.

Dans | | les auteurs ont utilisé la méme méthode de patrons lin-
guistiques mais avec des systémes automatiques (diarization automatique ba-
sée sur la distance BIC 7 et transcription automatique de la parole issue du
LIMSI | ]). Ils ont pu identifier 53% du temps de parole, avec une précision
de 82%, sur 2 heures de journaux télévisés (CNN et ABC, TRECVID 2003).

En 2006, Tranter | | va remplacer les regles définies manuellement par une
phase d’apprentissage de séquences de n-grammes avec des probabilités associées.
Sur le corpus Hub-4, elle a montré que moins de locuteurs sont nommables avec
les systemes automatiques (47.3%) qu’avec les annotations manuelles (76.8%), sur
I'ensemble de test (4,2 heures, 138 personnes). Cette réduction abaisse le temps
de parole correctement identifié de 38% a 26% avec une précision réglée a 95%.

Dans | |, Ma et al. ont remplacé le systeme de calcul des regles de | ]
par l'utilisation d’un modeéle a maximum d’entropie. Ils ont, en plus, enrichi la
méthode avec les informations de position du nom dans la phrase et utilisé la
correspondance du genre (masculin/féminin) entre le nom et le locuteur.

Ils ont aussi ajouté des informations issues de modeles de locuteurs obtenues
a partir de '’ensemble d’entrainement. Les données utilisées sont les mémes que
dans | ]. Dans la figure 1.17, on peut voir I’évolution de la précision en
fonction du rappel selon les informations utilisées.

Dans cette figure, on peut voir que 'apport des modeles biométriques n’est

"BIC : Bayesian Information Criterion
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Fic. 1.17 — Comparaison méthode n-grammes vs maxent en fonction des sources
d’informations utilisées. pos : position temporelle du nom dans la phrase, ac :
modeles acoustiques, g : correspondance entre le genre du locuteur et celui du
nom, Corpus Hub-4. Image extraite de | ]

pas tres convaincant. C’est en grande partie dii au peu de locuteurs présents a la
fois dans ’ensemble d’entrainement et de test (10% de locuteurs en commun qui
correspondent a 30% du temps de parole du test).

1.2.2 Arbre de classification sémantique

Mauclair et al. dans | , | ont changé la méthode d’associa-
tion entre un nom et une personne grace a l'utilisation d’arbres de classification
sémantique (SCT®). Ces arbres sont construits localement pour affilier un nom
au locuteur précédent, courant, suivant ou a un autre locuteur.

Dans l'exemple, en figure 1.18, un nom est prononcé dans une phrase. Ce
nom peut faire référence a différents locuteurs (symbolisés par les fleches). A
partir de cette phrase, il est possible de construire un arbre de classification
sémantique. Ainsi, en fonction des termes qui entourent un nom il est possible
de calculer les probabilités (apprises sur une base annotée) qu’il fasse référence
au locuteur courant, précédent, suivant ou a un autre. Seul le lien avec la plus
grande probabilité est pris en compte.

Dans la figure 1.19, on peut voir que deux segments de parole (en bleu) pro-

8SCT : semantic classification tree
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FiGg. 1.18 — Exemple d’arbre de classification sémantique. Image extraite
de [Joull]

posent le méme nom pour le segment orange avec des probabilités différentes.
Leurs probabilités sont donc additionnées.

Maude Bayeu P=0,5

o
Maude Bayeu P=0,72
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P e R

it b )Ll
]

F1a. 1.19 — Exemple d’attributions locales. Image extraite de [Joul1]

Lors du processus d’association noms-personnes au niveau global, chaque lo-
cuteur est nommé par le nom avec le plus grand score. Comme chaque locuteur est
traité indépendamment, il est possible d’associer le méme nom a deux locuteurs
détectés comme différents lors de la diarization. Cette méthode a été testée sur
le corpus ESTER (émissions radiophoniques frangaises) a 'aide de transcriptions
et d'une diarization manuelles. 70% (environ) de la durée totale des émissions a
été correctement identifiée (18% d’erreur et 12% de non identifiés).

FEstéve et al. [ENIDNO7] ont fait une comparaison des SCT par rapport a une
méthode utilisant des n-grammes (voir figure 1.20).
Sur la partie gauche de I'image, on voit les résultats de la précision en fonction
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F1c. 1.20 — Méthode SCT wvs n-grammes, transcription de la parole manuelle (a)
ou automatique (b), diarization manuelle. Image extraite de | ]

du rappel, avec 1'utilisation d’une transcription de la parole manuelle. Les deux
systemes sont a peu pres équivalents. Par contre, sur la partie de droite, on peut
observer les résultats lorsque la transcription est issue d’un systéme automatique.
Les SCT sont moins sensibles que les séquences de n-grammes a |'utilisation de
transcriptions automatiques de la parole sur le corpus ESTER.

Jousse et al. ont d’abord étendu la méthode des SCT avec I'utilisation d’un
systéme complétement automatique | | (la diarization et la transcription
de la parole | |, la détection des entités nommées a 'aide de 'outil Ne-
mesis | ]). Dans cet article, ils présentent une étude des différentes erreurs
générées par 'utilisation d’un systeme automatique et en déduisent la nécessité
d’utiliser un systeéme d’extraction des entités nommées adapté aux SCT. Ces
méme auteurs | , , | ont amélioré l'utilisation des arbres
de classification sémantique avec une décision locale (affiliations des noms aux
tours de parole proches) puis globale (propagation aux clusters de locuteurs). Ils
ont aussi montré une augmentation du taux d’erreurs d’identification en durée
de 16.66% (annotations manuelles) a 75.15% (systeme tout automatique) sur les
données ESTER 1 phase 2, 10h de test, 213 locuteurs dont 24 inconnus.

1.2.3 Fonctions de croyance

En 2010, Petitrenaud et al., dans | , |, ont utilisé le méme
contexte que dans les travaux de Jousse. Cependant, ils ont remplacé le systeme
de décision basé sur les SCT par un systeme a base de fonctions de croyance.
Elles ont la particularité de prendre en compte la cohérence des informations au
sein de tours de parole contigus. Les auteurs ont observé que le taux d’erreur
d’identification passe de 16.6% avec les SCT a 13.7% avec I'utilisation de fonc-
tions de croyance. Ceci est observé seulement dans le cadre de l'utilisation de
données annotées manuellement.
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Khoury et al. | | ont étendu ces fonctions de croyance avec d’'une
part 'utilisation de briques de base automatiques ou manuelles (diarization et
transcription). La détection des entités nommées étant, elle, automatique. Et
d’autre part avec ’ajout d’informations issues des scores d'un systeme de recon-
naissance du locuteur a base de modeles biométriques GMM-UBM. Ces scores ont
été transformés en fonction de croyance pour s’intégrer aux précédents travaux. La
métrique utilisée pour 1'évaluation est différente de celle utilisée dans | ,

]

] system ‘ Sub ‘ Del ‘ Ins ‘ Err ‘
Using reference segmentations and transcripts
Transcript-based system | 3.57 | 6.29 | 0.20 | 10.06

GMM-based system 1.82 | 58.05 | 2.20 | 62.07
Transcript+GMM system | 1.31 | 0.94 | 2.40 | 4.65
Using automatic segmentations and transcripts
Transcript-based system | 14.25 | 25.69 | 1.24 | 41.17

GMM-based system 2.67 | 57.15 | 3.13 | 62.95
Transcript+GMM system | 13.85 | 14.69 | 4.17 | 32.72

TAB. 1.3 — Reproduction des résultats issus de | | (Transcript-based
system : systéeme de nommage non-supervisé¢, GMM-based system : systeme a
base de modeles biométriques)

Dans le tableau 1.3, on peut voir que le taux d’erreur du systeme de déci-
sion a base de fonctions de croyance (« Transcript-based system ») sans l'aide
des modeles biométriques augmente de 10% (briques de base manuelles) a 41.1%
avec 'utilisation de briques de base automatiques. L’ajout des informations issues
des modeles GMM-UBM (« Transcript+GMM system ») permet de réduire cette
erreur a respectivement 4.6% et 32.7%. En sachant que le taux d’erreur issu des
modeles biométriques était de 62% (segmentation manuelle) et 63% (segmenta-
tion automatique). Cette combinaison montre donc que les modeles biométriques
et les systémes de nommage non-supervisés ont tendance a ne pas identifier les
mémes personnes. Les systemes biométriques ne pourront reconnaitre que les lo-
cuteurs ayant un modele comme les présentateurs (taux de suppression de 58% et
57%) avec une treés bonne précision (taux de substitution de 1.8% et 2.7%). L’uti-
lisation de différentes sources d’informations en fonction du role des personnes
est donc une orientation tres intéressante.

Huigbregts et al. | | proposent d’utiliser une toute autre source pour le
nom des locuteurs : le guide des programmes télévisés. En effet, les noms des
intervenants peuvent étre contenus dans le programme télévisé de 1’émission.
Ceci peut permettre d’identifier certains locuteurs d’une vidéo, a priori les plus
importants. Cela ne peut marcher qu’avec certains types d’émissions télévisées
comme celles ot un invité est attendu. Cette information stire (un nom correspond
forcément a un locuteur) mais incompléte (tous les locuteurs n’ont pas leur nom
dans cette source) ne spécifie pas a quel moment de la vidéo un nom a le plus de
chances de correspondre a un locuteur, comme dans le cadre des noms prononceés.
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Comme cette information est au niveau de la vidéo et plus au niveau de quelques
segments, les auteurs ont dii constituer une tres large collection de vidéos pour
utiliser la redondance des noms avec une diarization sur la collection complete.
Avant de compter les co-occurrences entre les noms et les clusters de locuteurs,
ils ont classé les locuteurs en trois réles : présentateur, chroniqueur et invité.
Cette classification leur a permis d’éviter de mauvaises associations lorsque le
présentateur n’était pas cité dans le programme télévisé. Enfin, la redondance
des co-occurrences entre noms et clusters leur permet de nommer les clusters
avec le nom le plus co-occurrent.

1.2.4 Utilisation des noms écrits comme seule source de
noms

Pour obtenir de bons résultats, les travaux proposés dans 'état de ’art ont
jusqu’a présent employé, pour extraire des noms hypotheses, soit une source siire
(script-+sous-titres, guide de programme télévisé) mais issue d’une supervision;;
soit une source peu stire (noms prononcés, noms écrits) en essayant de pallier aux
défauts de celle-ci.

Ces dernieres années, 'augmentation de la qualité des vidéos permet d’en-
visager une extraction des noms écrits avec tres peu d’erreurs. Nous avons été
les premiers a proposer un systeme d’identification des locuteurs basé unique-
ment sur les noms écrits a I'écran (extraits a l'aide de l'outil LOOV | :

, |) dans les émissions de télévision | , , ,
]. Ces méthodes seront décrites dans le chapitre 5.

Programmation Linéaire en Nombre Entier (PLNE)

Une collaboration entre le laboratoire LIMSI et le LIG a permis d’étendre
ce clustering avec ’ajout d’informations issues des noms écrits pour identifier les
personnes parlant dans les émissions de télévisions. Ces travaux ne seront détaillés
que dans ce chapitre, plus de détails pourront étre trouvés dans | ].

L’idée principale est de remplacer un clustering BIC classique par un cluste-
ring par PLNE. Précédemment, Finkel et Manning | | ont proposé de voir
le clustering comme un probléme d’optimisation. En fonction de la similarité
entre éléments, un clustering selon la méthode PLNE va chercher la solution op-
timale de regroupement en maximisant la similarité des éléments intra-classe et
en minimisant la similarité des éléments inter-classes. En 2012, Rouwvier et al.
dans | , | ont testé cette approche pour le clustering des locuteurs.

Ces travaux ont été étendus dans | | par I'ajout d’informations issues des
noms écrits. Ils nous permettent d’identifier les clusters de locuteurs. La premiere
étape du processus est la construction d’un graphe de similarité multimodale,
présenté dans la figure 1.21

Dans ce graphe, on peut voir apparaitre les liens intra-modalité qui cor-
respondent a la similarité des éléments mono-modaux (tours de parole, noms
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F1G. 1.21 — Graphe multimodal pour un clustering ILP. Image extraite de [B]13]

écrits). Certaines interdictions apparaissent, par exemple, entre les noms diffé-
rents (ID; # ID,). On retrouve aussi les liens de co-occurrences multi-modaux
entre les noms écrits et les tours de parole. Comme un nom écrit a de fortes pro-
babilités de correspondre au locuteur courant, 'identification des tours de parole
par la résolution PLNE revient donc a trouver le chemin le moins cotiteux (dans
les lignes de pointillés fin ou gras) qui relie un nom et un tour de parole.

Les résultats de la diarization obtenus sont comparables a un clustering clas-
sique basé sur BIC. Par contre, nous obtenons des clusters plus purs, ce qui peut
permettre d’intégrer cette solution comme pré-clustering dans une solution en
plusieurs étapes (BIC+CLR/i-vector [DIKD " 11]).

Approche Précision | Rappel | F-Mesure
Oracle 100.0% 62.1% 76.6%
Fusion tardive [PBL"12] 79.8% 59.4% 68.1%
Fusion précoce [PBB"13] 83.9% 61.2% 70.7%
PLNE [BP13] 90.6% 58.2% 70.9%

TaB. 1.4 — Résultats de I'identification comparés a nos autres travaux. Repro-
duction issue de [BP13])

Dans le tableau 1.4, nous retrouvons la performance d’identification comparée
a celles que nous avons obtenue précédemment dans [PBL712, PBBT13] (décrites
dans le chapitre 5) et a celle d'un oracle. Cet oracle identifie correctement les
locuteurs si leur nom a été extrait des noms écrits a I’écran au moins une fois
dans la vidéo. Les résultats sont sensiblement identiques en termes d’IER? et de
F-mesure. Cependant, la méthode PLNE obtient une tres bonne précision alors
que la fusion précoce obtient un rappel tres proche de celui de 1'oracle.

9TER : Identifcation Error Rate
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1.3 Etude sur la capacité de nommage des noms
cités a l’oral ou écrits a I’écran

Une étude intéressante, proposée par Bechet et al. | ], analyse la capa-
cité des noms prononcés (extraits manuellement) & nommer les personnes parlant
et /ou apparaissant dans les vidéos. Dans les données utilisées (corpus REPERE,
phase 0), 72% des personnes ont leur nom cité a l'oral. Parmi les noms cités, 447
des 717 noms cités correspondent & une personne présente (précision de 62%).

Pour intégrer cette source d’informations dans un processus de décision multi-
modale plus complet, les auteurs ont proposé de diminuer le nombre de noms
utilisés pour augmenter la précision. Un classifieur adaboost | | va sélectionner
les noms en fonction de deux types d’informations :

» A partir de caractéristiques linguistiques, ce qui correspond a la fagon dont
un nom est mentionné par un locuteur. Par exemple, si le verbe est apres
le nom (“John Doe reports about...”), si le nom est en fin de phrase, . ...

o A partir de caractéristiques structurelles, ce qui correspond au contexte
d’occurrences de citation d’'un nom dans une émission (combien de fois a-
t-il été répété ? Par qui? Dans quel genre de discours? ...).

Ces deux types d’informations ont permis au classifieur de sélectionner les
noms ayant la plus grande probabilité de correspondre a une personne présente
dans la vidéo. Ce qui a permis de réduire le nombre de noms hypotheses inutiles
(augmentation de la précision de 62% a 68%) mais qui a aussi entrainé une ré-
duction du nombre de personnes nommables.

Pour vérifier la difficulté de la tache, les auteurs ont demandé a deux juges
s’il était possible de prédire la présence des personnes a partir des transcriptions
de la parole seulement. Les juges avaient le choix entre trois possibilités : la
personne correspondant au nom n’est pas présente, est présente, ne sait pas. Ces
jugements ont été comparés aux annotations manuelles qui certifient la présence
ou non d’une personne a l'image ou dans la bande son.

Le résultat de cette étude montre qu’il est difficile de prédire qu'une personne
sera absente avec certitude. Une autre information intéressante relevée par les
auteurs est qu’il est difficile de déterminer si une personne est présente seulement
a I'image et qu’il est beaucoup plus facile de déterminer si un nom prononcé fait
référence a un locuteur ou non.
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1.4 Conclusion

Cet état de I'art a parcouru, sur un large spectre, les propositions de nommage
des personnes dans les documents audio-visuels qui n’ont pas ou peu utilisé de
modeles biométriques appris sur des bases annotées.

Le premier enseignement que ’on peut en tirer est que la qualité de Iaffiliation
noms-clusters candidats dépend de la source utilisée pour les noms. Moins cette
affiliation est stire, plus la résolution de 'association noms-personnes devra s’af-
franchir de cette incertitude. Il est donc important de travailler avec une source
pour les noms fiable et non ambigiie.

Repassons en revue les différentes sources de noms identifiées dans la littérature :

Le guide des programmes télévisés :

o Chaque nom correspond forcément a une personne visible et/ou parlant
dans la vidéo.

o Seuls les quelques noms les plus importants sont écrits dans cette source.

e Il n’y a pas d’indication temporelle du moment de présence des personnes.

o Cette source oblige a utiliser de grandes collections de vidéos pour avoir
une redondance suffisante de I'information.

o Elle n’est pas forcement disponible pour tous les types d’émissions de té-
lévision.

Le script :
o Il est seulement disponible pour les vidéos de fiction.
e Pour étre créé, il a besoin d’annotations manuelles.
o Il n’est pas aligné temporellement avec la vidéo mais cette contrainte est
facilement contournable avec les sous-titres.

Les sous-titres :

« Ils sont disponibles pour les vidéos de fiction, pas toujours pour les émis-
sions de télévision.

e Pour étre créés, ils ont besoin d’annotations manuelles.

e Ils apportent une information temporelle sur la possible apparition d’une
personne.

o L’extraction automatique des noms complets (nom de famille + prénom)
prononcés peut étre sujette a des erreurs et est dépendante de la langue.

e Tous les noms ne correspondent pas forcément a une personne présente.

Transcription automatique de la parole :
e Elle apporte une information temporelle sur la possible apparition de la
personne.
e Tous les noms ne correspondent pas forcément a une personne présente.
o Elle doit étre extraite automatiquement :

1. Les systemes de reconnaissance de la parole peuvent faire des erreurs
dans la transcription des noms proches (¢« Dupont » et « Dupond »).
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2. La détection d’entités nommées peut-étre erronée (« Dupont », « du
pont »).

3. Chaque langue a besoin de modeles spécifiques.

o Il n’est pas toujours évident de savoir a qui fait référence un nom (au tour
de parole courant ? suivant? précédent? a un autre?) ou encore a quel
visage dans les plans adjacents. Le nom peut aussi ne pas faire référence a
quelqu’un présent dans la vidéo.

Transcription automatique des textes écrits a 1’écran :
« Elle apporte une information temporelle sur ’apparition d’une personne.
o Les textes écrits a I’écran ne sont pas disponibles pour toutes les vidéos.
e Le méme type de difficultés que pour les noms prononcés apparait pour
leur extraction, mais :

1. L’augmentation de la qualité des vidéos permet de réduire les erreurs
de transcription.

2. Chaque émission utilise un gabarit avec des emplacements spécifiques
pour écrire les textes. La difficulté de la détection des noms écrits pour
introduire la personne correspondante réside donc dans la détection
des positions spatiales des cartouches.

3. Chaque systeme d’écriture a besoin d’'un modele de caracteres spéci-
fiques, mais il est facile d’utiliser un modele générique.

o Généralement, un nom est écrit a I’écran pendant que la personne est pré-
sente/parle, donc 'affiliation est beaucoup plus simple que pour les noms
prononcés. Néanmoins, il reste une difficulté pour I'affiliation des visages :
si plusieurs visages sont présents, a quel visage affilier le nom ?

Nous sommes intéressés par l'identification des personnes dans les émissions
de télévision. Trois sources sont a écarter d’office. Le script, parce qu’il n’existe
pas pour ce type de média. Le guide des programmes télévisés parce qu’il est
trop peu complet : les journaux télévisés font partie des émissions visées et pour
ce type de vidéo le guide des programmes télévisés ne spécifie pas le nom des
personnes présentes. Les sous-titres car ils demandent une annotation manuelle
importante et c’est justement cette annotation que nous voulons éviter.

Pour réaliser correctement 1’association noms cités a l'oral - personnes, beau-
coup de travaux ont cherché a prendre en compte I'incertitude liée a cette modalité
(est ce qu'un nom correspond bien a une personne et a laquelle 7). Méme si ces
travaux semblent avoir surmonté cette difficulté a ’aide de méthodes d’appren-
tissage (SCT, MIL) pour les noms extraits de données annotées manuellement, il
faut encore une forte amélioration de 'extraction automatique de ces noms pour
espérer les utiliser dans un systeme completement automatique. Et méme dans ce
cas, Bechet et al. | | ont montré qu’un jugement humain a du mal a prédire
si un nom prononcé correspond bien a une personne présente dans la vidéo. Il
restera donc toujours une incertitude liée a cette modalité
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Deux raisons nous amenent a préférer les noms écrits a ’écran comme source
d’information principale pour connaitre I'identité des personnes présentes dans les
émissions de télévision. La premiere est que les vidéos que nous ciblons (journaux
télévisés, débats, émissions politiques) introduisent souvent les personnes dans
les vidéos par leurs noms écrits a I’écran dans un cartouche. L’utilisation de cette
modalité réduit I'incertitude liée a I'affiliation d’un nom (un nom écrit correspond
au locuteur courant et a un des visages visibles au moment de ’écriture du nom).
La deuxiéme est que 'augmentation de la qualité des vidéos permet une extrac-
tion de ces noms avec une tres bonne qualité (ceci sera détaillé dans le chapitre 3).

Comme aucune comparaison systématique n’a été faite entre les capacités des
noms écrits et des noms cités a proposer le nom des personnes présentes dans les
vidéos, nous avons fait une étude comparative de ces deux modalités. Cette étude
a été publiée dans | , ], nous la développerons plus en détails dans
le chapitre 4 de ce manuscrit.

Maintenant que la source principale pour les noms est choisie, regardons les
autres enseignements que 1’on peut tirer de ’état de I'art :

Les premiers travaux utilisaient les co-occurrences entre noms et clusters;
mais les résultats n’étaient pas satisfaisant a cause de 'incertitude liée a la source
des noms utilisés. Toutefois, nous avons choisi une source avec une tres faible
incertitude, il faut donc ré-envisager 'utilisation de méthodes basées sur les co-
occurrences et, dans ce cadre, il n’est pas nécessaire d’utiliser des méthodes qui
essayent de palier 'incertitude des noms hypotheéses (comme MIL, les patrons
linguistiques ou les SCT).

L’utilisation de ressources externes, comme les images web issues d'une
requéte a partir d’'un nom, peut apporter une information intéressante pour
construire des modeles biométriques de maniere semi-supervisée. Toutefois, elle
ne peut pas fonctionner pour toutes les personnes dans les vidéos. Les personnes
peu ou pas connues, comme dans I’exemple présenté au début de ce chapitre, ne
retournent que tres peu ou pas d’image leur correspondant. Ce qui ajoute donc
des images parasites dans la construction des modeles biométriques. Un deuxieme
point important a noter est que le changement d’apparence des personnes dans le
temps ou les conditions de prise de vue peuvent avoir une incidence sur la qualité
des résultats. Pour les modeles de voix, il est évidemment encore plus difficile de
collecter de bonnes données permettant de les construire.

Une proposition qui revient souvent dans les articles de 1’état de I'art est la
détection des présentateurs. Cette détection permet de les traiter a part mais
elle est dépendante des choix éditoriaux. Par exemple, si on considere que le
présentateur a toujours le méme fond d’image fixe lorsqu’il apparait, il est facile
de le détecter. Or, ce n’est pas forcement une hypothese juste pour toutes les
émissions.
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Une autre solution proposée est la détection du role des personnes dans la
parole. Toutefois, elle est dépendante de données annotées spécifiques a chaque
émission (détection du type discours, ...). Quitte a utiliser des données annotées,
autant utiliser 'effort humain dans le sens de la tache souhaitée, c’est-a-dire la
construction de quelques modeles biométriques. Pour chaque émission, on peut
en effet avoir une connaissance a priori des présentateurs, chroniqueurs et journa-
listes réguliers et donc avoir une liste restreinte de modeles biométriques a utiliser.
Par ailleurs, les systémes qui utilisent des modeles identifient les personnes avec
une bonne précision lorsqu’ils ont le modele adéquat.

Les méthodes plus globales ot aucun lien local n’est fait entre noms et per-
sonnes (comme la correspondance d'un graphe biométrique et d’un graphe de
lien entre noms) ne peuvent pas s’appliquer a notre cas. En effet, pour utiliser ce
type de solution, il faut que les personnes interviennent plusieurs fois et que leurs
noms puissent étre extraits plusieurs fois. Ce n’est pas le cas dans les journaux
télévisés par exemple, ou de nombreuses personnes n’interviennent qu’une fois.

Ce qui pose la question de la granularité (vidéo vs émission vs collection). Tl
est intéressant de développer des méthodes qui puissent a la fois fonctionner a la
granularité la plus fine (vidéo ou extrait vidéo), qui profite de la répétition d’ap-
parition des présentateurs, journalistes sur plusieurs vidéos d’une méme émission
et qui ne soit pas ou peu dépendante des choix éditoriaux (qui généralise bien et
donc qui soit peu dépendante de réglages spécifiques a une émission). On note
donc 'importance d’avoir un corpus varié.

Sang et la. ont soulevé un dernier point important : le développement de
méthodes d’association peu dépendantes des erreurs de regroupement voire des
méthodes qui pourraient remettre en cause la constitution des clusters. Les noms
écrits a I’écran apportent une information assez précise sur les personnes a iden-
tifier pour pouvoir corriger les erreurs issues de la détection ou du regroupement
des tours de parole/visages en clusters.

Adaaaaaaaaa,;./g /
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Chapitre 2

Matériau expérimental

Nous avons vu dans le chapitre précédent de nombreux travaux sur 1'identifi-
cation des personnes dans les vidéos. Tous ces travaux sont basés sur un matériau
expérimental pré-existant. Ce second chapitre est I'occasion de présenter celui sur
lequel sont basés les travaux des chapitres suivants. En premier lieu, nous décri-
rons les deux corpus JT France 2 et REPERE (section 2.1). Le premier a été créé
au cours du projet QUAFERO, le second pour la campagne d’évaluation REPERE.

Le défi REPERFE s’intéresse a la reconnaissance des personnes dans les émis-
sions de télévision. Pour ce défi, le Laboratoire d’Informatique de Grenoble (dans
lequel cette these a été effectuée) et ses 6 autres partenaires ont constitué le
consortium (QCompere. Parmi les partenaires, on compte 4 équipes de recherche
en plus du LIG (le LIMSI, I’équipe LEAR de I'INRIA, le laboratoire GREYC et
le laboratoire KIT) ainsi que 2 entreprises (Vocapia et Yacast).

La section 2.2 décrit les différentes métriques utilisées dans ce manuscrit.
Enfin, dans la section 2.3, nous décrirons les différentes briques de base utilisées
au cours de cette these, issues de ces autres partenaires, a part LOOV (I'outil
d’extraction des textes écrits) qui sera décrit dans le chapitre 3.

2.1 Corpus

Pour 'identification des personnes dans les émissions de télévision, nous avons
besoin d'un corpus qui propose a la fois des annotations concernant le son (trans-
cription de la parole, identités des locuteurs, ...) et des annotations concernant
I'image (identités des visages, transcriptions des textes écrits, ...). Plusieurs cor-
pus répondent en partie a ces besoins. On peut citer :

e Hub-4', ESTER, ESTER?2 et ETAPE? : composés d'une grande variété
d’enregistrements d’émissions radiophoniques d’actualités. Toutefois, ces
corpus ne proposent pas l'aspect visuel que I'on recherche.

e Canal9® : 72 émissions de débats politiques. Ce corpus ne repose que sur
un seul programme, ce qui ne permet pas d’étre stir que les méthodes

1
2

www.ldc.upenn.edu
www.afcp-parole.org
3http://canal9-db.sspnet.eu
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développées soient généralisables. De plus il n’y a pas de transcription de
la parole, ni des textes écrits a 1’écran.
e On n'a pas tout dit | | : 5 vidéos de 50 minutes avec l'identité des
personnes présentes et la transcription de la parole.
o TRECVID*: trés vaste collection de tous types de vidéos, mais I’annotation
sur les personnes n’est effectuée que pour quelques individus.
Ces corpus, de par leur manque de variabilité dans les types d’émissions et
I'insuffisance des annotations, ne permettent pas un étude complete sur une iden-
tification multimodale des personnes dans les émissions de télévision.

Nous avons donc basé nos études sur deux autres corpus : le corpus JT' France
2 et le corpus REPERE. Le premier, déja disponible en début de these, a été
utilisé pour valider la faisabilité de 'utilisation des textes écrits a 1’écran, pour
Iidentification des personnes présentes dans les journaux télévisés.

Au début de la deuxiéme année de cette these, les premieres données du corpus
REPERFE ont été disponibles. Ce corpus est composé d'une plus grande variabilité
dans le type d’émissions (journaux télévisés, émissions de débats, questions a
I’Assemblée mais aussi une émission courte de 2 minutes sur 'actualité people).
Ce corpus comporte aussi une annotation assez complete de plusieurs modalités.

2.1.1 JT France 2

Le corpus JT France 2 a été créé pour le projet QUAERO et plus particuliere-
ment pour la tache d’identification des personnes dans les vidéos. Il est composé
de 59 vidéos du journal télévisé de 20 heures de la chaine France 2. Ces vidéos ont
été enregistrées entre le 1 février 2007 et le 31 mars 2007. La durée moyenne est
de 36 minutes; ce qui représente un peu plus de 35 heures de vidéos. La qualité
d’enregistrement est assez faible (MPEG1, 352x288, 25 frames/sec).

Le signal audio a été completement annoté manuellement, avec I'identité des
locuteurs quand elle est connue, ainsi que la transcription de la parole. Alors que
pour l'image, la présence de 24 personnes (4 présentateurs, 18 politiciens, et 2
sportifs) a été annotée sur 1 image par seconde. Les autres personnes apparaissant
dans ces images ont été annotées comme inconnues.

Pour évaluer la capacité des noms écrits a 1’écran a identifier les personnes
présentes il nous a d’abord fallu évaluer la qualité d’extraction des textes écrits
a I’écran. Nous avons donc effectué deux types d’annotations :

o La détection des textes : nous avons annoté la présence de textes en surim-
pression sur 2 heures de vidéos (3 journaux télévisés). 512 boites de texte
ont été annotées temporellement et spatialement. Ces annotations ont pris
environ 4 heures.

o La transcription des textes : nous avons annoté 29166 images extraites
automatiquement | ]. 4414 comportaient du texte écrit dans 9256
boites de texte. Le texte de ces boites a été corrigé manuellement apres une
transcription automatique. Lorsque ce texte correspondait au nom ou a la

‘http://trecvid.nist.gov


http://trecvid.nist.gov

Corpus 51

fonction d’une personne, une étiquette a été ajoutée. Une autre étiquette
a été utilisée pour indiquer si la personne correspondante était visible. Ces
annotations ont pris environ 100 heures.

Nous pouvons voir dans les images 2.1 quelques captures d’écran issues de ce
corpus. Sur les trois images du bas (d, e, f), on peut voir que les noms écrits dans
le cartouche introduisent les personnes correspondant a I'image et probablement
dans la bande son. Sur les images (a, d), du texte de scéne est visible en fond
d’image. Ce type de texte n’apporte pas d’information pour la reconnaissance
des personnes dans les vidéos, il n’a donc pas été annoté. Certains textes sont
directement sur-imprimés sans fond (a, b), alors que, lorsqu’ils sont écrits dans
un cartouche, un fond gris transparent est ajouté avant (d, e, f).
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Fiac. 2.1 — Exemples d'images du corpus JT France 2

La qualité d’écriture de ces textes est montrée sur la figure 2.2. Sur les images
(a, ¢), malgré un fond uni, la compression et la basse résolution des images rendent
difficile leurs lectures. L’'image (b) montre que le fond peut géner la lecture alors
que le fond gris transparent (d) permet de bien différencier les caractéres du fond.

() (d)

Fi1c. 2.2 — Exemples de textes sur-imprimés dans le corpus J1' France 2
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2.1.2 REPERFE

Le corpus REPERE (REconnaissance de PERsonnes dans des Emissions au-
diovisuelles) a été constitué pour le challenge du méme nom organisé par '’ANRS.
Ce challenge propose de réaliser un systéme de reconnaissance de personnes dans
des émissions audiovisuelles, en s’appuyant sur les différentes sources d’informa-
tions présentes dans ces émissions.

Cette reconnaissance peut se traduire par la réponse a quatre questions :

e Qui parle?

e Qui apparait ?

e Quel est le nom écrit a ’écran ?

e Quel est le nom prononcé ?

En plus de ces quatre questions principales, de multiples sous-taches sont éva-
luées au cours du challenge REPERFE; par exemple, la segmentation des tétes
incrustées, la transcription de la parole, etc. Chacune de ces sous-taches corres-
pond a des briques de base pour les 4 taches principales.

Ce corpus est composé de 7 émissions différentes enregistrées sur deux chaines
de télévision francaise, BEFMTV et LCP. Ce sont des émissions de journaux télé-
visés, des émissions de débats, les questions a I’Assemblée mais aussi une émission
courte de 2 minutes sur l'actualité people. Les enregistrements ont été effectués
au cours des années 2011 et 2012, au format 720*576 en mpeg2. La trés bonne
qualité de ces enregistrements nous permettra d’utiliser les textes écrits a 1’écran.
Le corpus REPERE a été constitué en 3 phases. Chaque phase est accompa-
gnée d'un nouveau jeu de données. On peut voir dans le tableau 2.1 le détail
de la répartition (effectuée par les organisateurs du défi REPERE) du nombre
d’heures de vidéo sur la premiere et la deuxieme phase; la troisieme phase étant
postérieure a I’écriture de ce manuscrit.

Phase Segments Apprentissage | Développement | Evaluation

Dryrun Vidéos completes X 14h 13h
Segments UEM X 3h 3h

Phasel Vidéos completes 58h 13h 15h
Segments UEM 24h 3h 3h

TaB. 2.1 — Répartition du nombre d’heures des vidéos du corpus REPERE sur
les deux premieres phases

Annotations

Pour le défi REPERFE, ces vidéos ont été partiellement annotées, un ou plu-
sieurs segments UEMS ont été sélectionnés sur chacune d’elles. Sur ces segments
UEM, la modalité audio a été completement annotée manuellement alors que
pour la modalité image, seulement une image par plan et au moins une image

SANR : Agence nationale de la recherche
6Segments UEM : segments & traiter pour 1’évaluation (Unpartitioned Evaluation Map)
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toutes les dix secondes a été annotée. Pour chaque plan, I'image annotée a été
choisie en essayant de maximiser la quantité d’informations contenues (nombre
de visages et bonne orientation de ceux ci, présence de texte...).

Pour la modalité audio, une transcription manuelle de la parole a été effectuée.
Les noms de personnes ont été étiquetés et les locuteurs ont été identifiés lorsqu’ils
étaient connus.

Pour la modalité image, les visages ont été détourés et identifiés lorsque la
personne n’était pas inconnue. Méme les visages partiellement visibles ou au se-
cond plan, si leur taille n’était pas trop petite (supérieure a 2000 pixels carré),
ont été identifiés. Le texte en surimpression a été, lui aussi, détouré, transcrit et
les noms de personnes ont été étiquetés. Si le nom était écrit dans un cartouche,
un marquage supplémentaire a été ajouté.

Des publicités ainsi que des émissions en dehors de celles ciblées peuvent étre
contenues dans les vidéos brutes, mais aussi des segments non annotés des émis-
sions ciblées. Ces segments non annotés peuvent permettre d’extraire plus de
noms, d’avoir plus d’occurrences d’'un nom ou encore d’avoir des noms peu sou-
vent cités (les présentateurs peuvent avoir leurs noms cités seulement en début
de journal). L’annexe A montre la répartition du nombre de vidéos et de la du-
rée de ces vidéos (vidéos brutes et segments UEM) des émissions sur ce corpus.

On trouvera plus de détails sur le corpus REPERFE et les annotations manuelles
dans [GCNT12].

e NATHALIE KOSCIUSKO-MORIZET'
MINISTRE DE L'ECOLOGIE:

SrSy ALY EL-SAMMAN
‘OR}/. "LEGYPTE DUNE REVOLUTION A L'AUTRE" ROCHER
Le nombre de demandeurs d amploi e l catégorie A sans

i cowd emploi st en hausse de 1.2% par rapport septembre.

ERANCOIS Hol
Candidatala

FONCTION PUBLIQUE : LA CASSE ?

E

BERNARD DEROSIER
)

BERNARD DEROSIER
Député PS du Nord

(h)

Fic. 2.3 — Exemples d’images du corpus REPERE
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La figure 2.3 présente quelques exemples d’images extraites du corpus RE-
PERE. Dans ces exemples, nous pouvons voir que les conditions d’enregistrement
peuvent étre variables : studio (a,d,e,g,f), extérieur (b), salle de meeting (f), as-
semblée nationale (i), etc. Les visages peuvent étre de face ou de profil (b, h, i), de
grande ou de petite taille (f). Il est & noter que, dans l'image (i), trois personnes
ont été identifiées alors qu'une seule est le sujet principal de I'image.

La qualité des images rend beaucoup plus lisibles les textes écrits (voir fi-
gure 2.4) et donc leur transcription sera plus facile.

ALFRED TRASSY-PAILLOGUES
Député UMP de Seine-Maritim
(b)

Fi1c. 2.4 — Exemples de textes sur-imprimés dans le corpus REPERE

Les personnes présentes

Dans ce corpus, la grande majorité des personnes parlant/apparaissant ont été
identifiées. La figure 2.5 nous montre la répartition entre connues et inconnues.
Seulement 1.5% du temps de parole de I'’ensemble d’apprentissage n’a pu étre
identifié.

Pour les visages, cette proportion est plus importante (environ 30%). Certains
visages au second plan peuvent avoir une surface supérieure a 2000 pixels carrés
(limite de 'annotation) mais ne pas faire partie du sujet de la vidéo et donc étre
difficilement identifiables lors de ’annotation.

Les personnes par role

Pour le corpus REPERFE, cinq types de catégories différentes ont été définies
pour classer les personnes présentes (présentateur, chroniqueur, reporter, invité,
autre). Dans le tableau 2.2, on retrouve la répartition du temps de présence et
du nombre de personnes (sur l'ensemble de test de la phase 1) en fonction du
role qu’elles occupent dans les vidéos. Il est a noter que la somme du nombre
de personnes a reconnaitre par role ne correspond pas au nombre de personnes a
reconnaitre dans la premiere ligne. Les personnes pouvant avoir des roles différents
selon 1’émission.

Sur I’ensemble de test de la phase 1, un peu moins de 3 heures ont été sélec-
tionnées pour 'annotation. Pour le signal audio, 10615 secondes de signal audio
ont été annotées (10148 correspondaient a du temps de parole). A cela, il faut
ajouter 199 secondes de parole superposée. Durant ces 3 heures de vidéos an-
notées, 1252 images ont été sélectionnées. Sur ces images, 1151 contenaient au



Corpus 55

= Occurrences
Connues
Occurrences
Inconnues

122

Apprentissage Test Apprentissage Test
555 Connus 111 Connus 724 Connus 138 Connus
Locuteurs Personnes visibles

Temps de parole en secondes Nombre d'apparitions

Fi1G. 2.5 — Répartition des personnes connues et inconnues sur I’ensemble d’ap-
prentissage et de test.

Type || # locuteur | Temps de parole || # personnes | # apparition
en secondes apparaissant a I’écran

all 111 10347 138 1449

R1 11 (10%) 2204 (21%) 11 (8%) 244 (19%)
R2 7 (6%) 1069 (10%) 8 (6%) 232 (14%)
R3 15 (13%) 1052 (10%) 5 (4%) 26 (2%)
R4 30 (27%) 3751 (36%) 36 (26%) 492 (35%)
R5 50 (44%) 2471 (23%) 81 (57%) 455 (29%)

R123 || 33 (29%) 4325 (41%) 23 (17%) 502 (35%)
R45 80 (71%) 6222 (59%) 115 (83%) 947 (65%)

TAB. 2.2 — Répartition du temps de présence en fonction du réle des personnes
dans les vidéos, ensemble de test de la phase 1 du corpus REPERFE

moins un visage de plus de 2000 pixels carrés avec un total de 1277 visages connus.

Ces b5 roles peuvent étre regroupés en deux catégories :

e R123 : pour les personnes des roles R1, R2 et R3 (présentateur, chroni-
queur, journaliste), il est facile d’avoir un a priori sur leur présence dans
les émissions.

o R45 : pour les personnes des roles R4, R5 (invité, autre), il est difficile de
connaitre leur présence au préalable.

Entre ces deux catégories, on voit apparaitre (dans le tableau 2.2) une légere
disproportion du temps de présence par rapport au nombre de personnes dans
ces deux catégories. Les personnes des roles R123 représentent proportionnelle-
ment un peu plus du temps de parole/nombre d’apparition que la proportion du
nombre de personnes dans ces roles.
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Plus le corpus est grand, plus cette disproportion est importante. Si on com-
pare le temps de présence entre l’ensemble de test (3 heures annotées) et ’en-
semble d’entrainement qui est 8 fois plus gros (24 heures annotées), le nombre
de personnes différentes de R123 change peu (2 a 2.5 fois plus, 33 a 84 pour les
locuteurs, 24 & 48 pour les visages) alors que le nombre de R45 a été multiplié
par 6 (80 a 475 pour les locuteurs, 117 a 680 pour les visages) (voir tableau 2.3).

Role # locuteur | Temps de parole || # personnes | #apparition
en secondes apparaissant a l’écran

R123 || 84 (15%) 37920 (45%) 48 (7%) 2935 (30%)

R45 || 475 (85%) 46980 (55%) 680 (93%) 6861 (70%)

TaB. 2.3 — Répartition de la présence des personnes en fonction de leurs
roles, phase 1 du corpus REPERE, partie apprentissage. R1,2,3 : Présenta-
teur/chroniqueur /reporter, R4,5 : Invité/autre.

Cette différence entraine une augmentation de la disproportion du temps de
présence des personnes en fonction du role qu’elles occupent. Les personnes de
R123 occupent 45% du temps de parole alors qu’elles ne correspondent qu’a
15% des locuteurs. Elles représentent aussi 30% des visages visibles alors qu’elles
n’appartiennent qu’a 7% des personnes visibles. Il est & noter que seulement 48 des
84 personnes de R123 sont visibles (voix-off des journalistes). Et inversement 475
personnes de R45 parlent alors que 680 sont visibles (le résultat est principalement
dii aux personnes annotées comme visibles mais au second plan comme sur I'image
de I’Assemblée Nationale 2.3.1).

2.2 Meétriques

Avant de décrire les briques de bases que nous avons utilisé, nous allons dé-
tailler les métriques utilisées pour évaluer ’ensemble de ces briques ainsi que les
méthodes que nous proposons pour évaluer certains aspects de nos recherches.

2.2.1 Transcription de la parole : WER et CER

Les métriques qui vont évaluer la qualité de transcription de la parole et des
textes écrits a 'écran sont le WER (Word Error Rate) qui calcule le taux d’erreur
de mots et le CER (Character Error Rate) pour le taux d’erreur de caracteres.

I+D
WER ou CER = +R+S (2.1)

Ce taux d’erreur est calculé en alignant 1’hypotheése et la référence. Pour la
parole, 'alignement est effectué a 1'aide de trois opérations : insertions (I), sup-
pressions (D) et substitutions (S). Le taux d’erreur compte le nombre minimum
d’opérations, effectuées au niveau des mots ou au niveau des caracteres, pour
transformer I’hypothese en la référence divisée par le nombre (R) total de mots
ou de caracteres de la référence.
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Pour la parole une normalisation est effectuée sur la référence et I’hypothese
avant évaluation :
o Dé-capitalisation.
e Suppression des ponctuations.
o Remplacement des tirets par des espaces.
 Tokénisation : séparation des mots et des apostrophes (I'autre — 1’ autre)
sauf pour un nombre limité d’exceptions (aujourd’hui).

Pour les textes écrits a I’écran, avant de pouvoir calculer le taux d’erreur par
les mémes opérations, il faut relier les boites de textes de la référence a celles de
I’hypothese. Le corpus JT France 2 ne contenant pas les positions spatiales des
textes a évaluer, les boites de textes de la référence et de I’hypothese sont reliées
lorsque la similarité (basée sur la distance de Levenshtein) est supérieure a 50%.
Le calcul du taux d’erreur est le méme que pour la parole, avec en plus les erreurs
de toutes les boites de textes de la référence auxquelles aucune boite de textes de
I’hypotheése n’a pu correspondre.

Pour les textes écrits aussi, une normalisation est effectuée sur la référence et
I’hypothése avant évaluation :

o Dé-capitalisation.

o Dé-accentuation.

2.2.2 Slot Error Rate : SER

Pour évaluer la qualité des systémes d’extraction des entités nommées de type

nom de personne a partir des transcriptions de la parole, nous avons utilisé le SER
(Slot Error Rate).

I+D+05%(T+F)
R
Cette métrique réalise un alignement forcé entre les noms de la référence et

ceux de I’hypothese. Cet alignement, avec une tolérance de 250 millisecondes,
nous permet d’obtenir 4 types d’erreurs :

SER = (2.2)

 Erreurs d’insertion (I) : I'hypothese propose un nom alors que la référence
n’en propose pas dans l'intervalle temporel autour du nom de I’hypothese.

o Erreurs de suppression (D) : la référence propose un nom alors que ’hy-
pothése n’en propose pas dans l'intervalle temporel autour du nom de la
référence.

o Erreurs de type (T) : la référence et 'hypothése proposent des noms diffé-
rents dans le méme intervalle de temps.

o Erreurs de frontiere (F) : la référence et ’hypothése proposent le méme
nom mais 'intervalle de temps entre les deux est supérieur a la tolérance
de 250 millisecondes.

Le SER est alors calculé en cumulant les erreurs d’insertion et de suppression
avec un poids de 1, les erreurs de type et de frontiere avec un poids de 0,5. Le
tout est divisé par le nombre d’entrées de la référence (R).
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2.2.3 Diarization Error Rate : DER

Pour évaluer la qualité de la diarization ou regroupement, nous utilisons la
métrique classique du domaine, la DER. Cette métrique compte la durée des
erreurs par rapport au temps total de parole.

DER — #fa + #miss + F#conf (2.3)
#total
Ou
o #fa : durée de parole ou I’hypothese indique un locuteur alors que personne

ne parle.

e #miss : durée de parole ou la référence indique un locuteur alors que 'hy-

pothese non.

e #conf : durée de parole ou I'hypothese et la référence sont en désaccord

sur le locuteur.

o #total : durée de parole de la référence.

Pour cette métrique, I'identité des locuteurs est inconnue, donc la durée de la
confusion n’est pas connue immédiatement. Elle est calculée apres la sélection de
I’alignement 1-a-1 entre les locuteurs de la référence et ceux de I’hypotheése qui
minimisent cette confusion. Les frontieres des interventions des locuteurs étant
difficiles a poser, une tolérance de 250 millisecondes est utilisée autour des fron-
tieres de la référence pour minimiser leur impact sur la DER.

2.2.4 Estimate Global Error Rate : EGER

La métrique officielle du défi REPERE, 'EGER, estime le taux d’erreur
d’identification des personnes. Cette métrique comptabilise 3 types d’erreurs sur
des instantanés de vidéos (images annotées manuellement). Sur chacune de ces
images, deux listes de personnes sont constituées, une pour la référence et 'autre
pour 'hypothese. Ces deux listes sont comparées en associant les personnes une
a une. Chaque personne ne pouvant étre associée au plus qu’une fois.

3 types d’erreurs peuvent apparaitre :

« Confusion (#conf) : nombre d’associations entre deux personnes avec des

noms différents.

o Fausse alarme (#fa) : nombre de personnes de ’hypotheése non associées.

o Oubli (#miss) : nombre de personnes de la référence non associées.

De toutes les associations possibles, est choisie celle qui donne le nombre
d’erreurs le plus faible. La somme de tous ces comptes d’erreurs par image per-
met d’obtenir le nombre d’erreurs global. Le nombre global d’entrées attendues
(#total) est lui aussi comptabilisé en cumulant le nombre de personnes présentes
dans la référence a chaque image. Le taux d’erreur est alors le nombre d’erreurs
global divisé par le nombre global d’entrées attendues :

#fa + #miss + #conf
#total

Ne sont pas considérés les visages inférieurs a 2000 pixels carrés et les per-
sonnes qui n’ont pu étre identifiées pendant ’annotation

EGER = (2.4)
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2.2.5 Précision, Rappel, F-mesure

La précision (P), le rappel (R) et la F-mesure (F) mesurent la capacité d'un
systéme a trouver 'information pertinente (le nom des locuteurs, les noms écrits,
etc). Ils sont définis a partir du nombre d’éléments correctement annotés comme
appartenant a la classe positive (vp : vrai positifs), du nombre d’éléments annotés
positifs alors qu’ils ne 'étaient pas (fp : faux positifs) et du nombre d’éléments
annotés négatifs alors qu’ils étaient positifs (fn : faux négatifs).

La précision correspond a la fraction d’éléments correctement retrouvés par le
systeme par rapport au nombre d’éléments retournés par le systeme :

vp

e (2.5)

Précision =

Le rappel correspond a la fraction d’éléments correctement retrouvés par le sys-
teme par rapport au nombre d’éléments a retrouver :

Rappel = (2.6)

vp+ fn

La F-mesure est la combinaison pondérée de la précision et du rappel de fagon

égale :
2PR

F =
P+ R

(2.7)

2.3 Technologies externes utilisées

Dans cette section, nous allons décrire les systemes utilisés comme briques
de base pour les travaux effectués au cours de cette theése. Ces systemes ont
été produits par les autres partenaires du consortium QCompere. Le tableau 2.4
récapitule les différentes compétences apportées par nos partenaires.

Partenaire Compétence
KIT Détection et suivi des visages
INRIA - LEAR Créat'ion d.’une mat'rice de\ dista.nce entre S\équen'ces /de'Visages
Identification des visages a partir des modeles biométriques
Segmentation et regroupement en locuteurs
LIMSI Identification des locuteurs a partir de modeles biométriques

Transcription de la parole
Détection des entités nommeées

TAB. 2.4 — Récapitulatif des compétences apportées par nos partenaires.

Nous allons commencer par ceux travaillant sur le traitement de la vidéo et
plus particulierement sur les visages de personnes (détection, matrice de similarité
et identification) puis poursuivre par ceux travaillant sur 'audio (diarization et
identification des locuteurs, transcription de la parole et détection des noms dans
les transcriptions).
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2.3.1 Traitements vidéo

Pour 'extraction des visages des personnes visibles, plusieurs niveaux de granu-
larité doivent étre considérés (voir image 2.6) :
o Niveau image : image d'un visage, encadré en vert.
e Niveau plan : séquence de visages, elle est constituée de plusieurs images
de visage de face ou non dans le méme plan (cadre rouge).
« Niveau vidéo/collection : cluster de personnes, il est constitué de plu-
sieurs séquences de visages apparaissant dans la méme vidéo ou dans plu-

sieurs vidéos (ovale bleu).

Séquence de visage 1

F1G. 2.6 — Trois niveaux de granularité : image de visage (vert), séquence de
visages (rouge), cluster de visages (bleu)

Pour cette modalité, nous avons utilisé le travail de deux équipes de recherche
du consortium QCompere. Le laboratoire KIT” nous a fourni la détection et le
suivi des visages pour constituer des séquences de visages (les deux premiers
niveaux). L’équipe LEAR du laboratoire INRIA nous a fourni les matrices de
distance entre séquences de visages et 'identification des séquences de visages a
partir de modeles biométriques (le dernier niveau).

2.3.1.1 Détection et suivi des visages, KIT

La premiere tache, détection et suivi des visages, s’intéresse a la constitution
des séquences de visages a partir des images d'une vidéo. Chaque vidéo est d’abord
divisée en plans, ensuite la détection des visages est effectuée en utilisant un
systéme a base de filtres particulaires [BBF " 10]. Les visages sont initialisés par un
balayage de la premiere image de chaque plan et toutes les 5 trames suivantes. Ce
balayage utilise un détecteur de visages de face, de trois quart et de profil [F204],
ce qui rend la détection indépendante de la pose initiale. Le détecteur de visages
atteint déja un taux de faux positifs faible, qui est encore réduit par le suivi des
visages sur les trames successives.

“KIT : Karlsruhe Institute of Technilogy

Séquence de visage 3




Technologies externes utilisées 61

Ce suivi est effectué de maniere linéaire en utilisant 1’état de la trame précé-
dente pour déduire la position, la taille et I'orientation des tétes dans la trame
courante. 11 détecteurs d’orientation de téte sont combinés pour mesurer chaque
particule d’une séquence de visage. Ce traqueur est proche du temps réel (~ 8
fps®). L’image 2.7 montre un exemple de détection de visages effectuée par ce
systeme.

Succession au FMI: le Brésil, la Russie, I'Inde, la Chine et
I'Afrique du Sud sont contre un candidat européen.

Fi1a. 2.7 — Exemples de détection de visage

2.3.1.2 Création d’une matrice de distance entre séquences de visages
et identification des séquences de visages, INRIA

A partir des séquences de visages détectées par le systéeme décrit ci-dessus, il
est intéressant d’exploiter deux types d’information :
« La distance entre une séquence de visages et un modele biométrique. Cette
distance permet de faire de 'identification de visages.
e La distance entre deux séquences de visages d’une méme vidéo. A partir de
la distance entre tous les séquences, un regroupement en clusters de visages
peut étre effectué.

Pour calculer ces distances, il faut d’abord extraire un descripteur caractéri-
sant chaque séquence de visages.

Extraction d’un descripteur par séquence - modele

Pour chacune des images de visage d’une séquence, un maillage de neuf points
[F5706] (2 par ceil, 3 pour le nez, 2 pour le coin des lévres) a été automatiquement
appliqué. Ce maillage doit étre utilisé seulement sur les visages de face. Un score
de confiance, lié a la position des 9 points, indique si un visage est exploitable ou
non. L’image 2.8.a. présente une détection des points correctement alignés. Les

8fps : frames per seconds - trames par secondes
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points sur I'image 2.8.b. ont obtenu un score de confiance sous le seuil fixé donc
cette image n’a pas été exploitée.

Ce maillage de neuf points permet de calculer un descripteur global pour
chaque image de visage lorsque cette image est exploitable. Ce descripteur global
correspond & la concaténation des 9 descripteurs (HOG a 490 dimensions) des
points du visages [DT05]. Le descripteur HOG est utilisé avec une taille de bloc
rectangulaire de 7 x 7 cellules de 7 x 7 pixels chacune et 10 bins d’orientation.

F1G. 2.8 — Exemples d’alignement du maillage de 9 points : (a) bien alignés (vert),
(b) et (c) mal alignés (rouge)

Ces vecteurs permettent de construire :

e Un descripteur moyen pour chaque séquence de visages : ce descripteur
moyen correspond a la moyenne des vecteurs de chaque image d’une sé-
quence. Ces descripteurs moyens ont été calculés, pour les visages détectés
lorsqu’au moins une image de visage est exploitable (confiance dans les 9
points alignés supérieure a un seuil), sur les ensembles d’apprentissage, de
développement et de test du corpus REPERFE.

e Un modele biométrique pour chaque personne de I’ensemble d’apprentis-
sage : chaque personne visible dans ’ensemble d’apprentissage a été an-
notée comme correspondant a une ou plusieurs séquences de visages. Les
modeles biométriques ont été construits a partir de la moyenne des vecteurs
de chaque image de chaque séquence correspondant a ces personnes.

Identification des visages

A partir de ces descripteurs moyens, un classifieur des k plus proches voi-
sins (KNN) est utilisé pour calculer des matrices de distance entre séquences a
identifier et modeles biométriques. Le classifieur n’utilise pas directement les des-
cripteurs moyens, ils sont d’abord projetés dans un espace a 200 dimensions a
l'aide de Papproche LDML? [GMVS12].

A partir de ces distances projetées, le classifieur peut calculer les scores de
proximité de type séquence-séquence ou séquence-modele. Avec ces scores deux

9LDML : Logistic Discriminant Metric Learning
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matrices sont construites. La premiere, la matrice « séquence versus séquence
», nous donne la distance entre les séquences de visages d'une méme vidéo. La
seconde, la matrice « séquence versus modele », nous donne la distance entre les
séquences de visages de ’ensemble de test et les modeles biométriques constitués
a partir de la base d’apprentissage.

Ces deux matrices sont utilisées consécutivement pour identifier les visages des
collections :

o D’abord, on effectue une identification a l'aide de la matrice « séquence
versus modele » avec une forte précision : un visage sera nommé avec le
nom du modele le plus proche s’il y a une faible distance entre le visage et
le modele le plus proche et une forte distance entre le visage et le modele
arrivé second.

« Ensuite, on propage les noms des séquences nommées aux autres séquences
encore anonymes a l’aide de la matrice « séquence versus séquence ».

Pour ces deux étapes, un seuil est appris pour arréter le processus.

2.3.1.3 Identification a partir des modeles biométriques

Pour connaitre la capacité des modeles biométriques a bien identifier les vi-
sages présents, nous avons mis en place trois oracles. Ces oracles prennent en
compte deux parametres : est-ce que le visage a bien été détecté et est-ce que le
visage a un modele correspondant.

Nous avons donc défini les oracles comme suit :

« L’oracle modele nomme correctement les visages annotés dans la référence

et qui ont un modele construit sur la base d’apprentissage.

« L’oracle visage nomme correctement les visages qui ont été détectés et qui
ont pu étre exploités par le module d’identification des visages (confiance
dans l'alignement des 9 points au-dessus d’un seuil).

o L’oracle visage-modele est une combinaison des contraintes des deux
oracles ci-dessus.

Ces oracles et le systéme automatique vont utiliser les 557 modeles construits a
partir du corpus d’apprentissage REPERE. On peut voir I’ensemble des résultats
dans le tableau 2.5 (protocole d’évaluation du défi REPERE).

Systeme # ref | # hyp | # correct || Précision | Rappel
Oracle-modele 1449 934 934 100.0 64.5
Oracle-visage 1449 894 869 97.2 60.0
Oracle-visage-modele || 1449 575 575 100.0 39.7
KNN 1449 779 467 59.9 32.2

TAB. 2.5 — Identification des visages sur les images annotées du corpus REPERFE,
ensemble de test de la phase 1

Seulement 78 des 557 modeles correspondaient a une personne dans I’ensemble
de test alors qu’il y avait 138 personnes visibles différentes a nommer. Sur les
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images annotées, on obtient 64.5% des visages nommables (rappel oracle-modele).
Cependant, certaines séquences de visages n’ont pas pu étre exploitées par le sys-
teme automatique d’identification, ce qui abaisse a 60.0% (869) le nombre de
visages nommables (rappel oracle-visage). Parmi eux, seulement 39.7% ont un
modele biométrique leur correspondant (rappel oracle visage-modeéle). Le sys-
teme automatique d’identification essaye de nommer 779 visages des 894 détec-
tés/exploitables avec un précision de 59.9%;, il obtient un rappel de 32.2%.

Malgré les 557 modeles de visage, ce systeme n’obtient pas de trés bons ré-
sultats a cause du manque de couverture des personnes a reconnaitre. Notre
hypothese est que les modeles biométriques peuvent étre utilisés avec efficacité
seulement pour les personnes des roles R123 (présentateur, chroniqueur et repor-
ter). C’est-a-dire que nous n’allons utiliser que les modeles des personnes annotées
comme R123 visibles sur '’ensemble d’apprentissage d’un type d’émission pour
détecter les personnes visibles dans le méme type d’émission sur ’ensemble de
test. Par exemple, pour BFM Story le systeme n’utilisera que les 22 modeles qui
ont pu étre construits (voir tableau en annexe A) sur les vidéos de BFM Story
de I'ensemble d’entrainement.

L’oracle-modele couvre 88% des visages de R123 & reconnaitre sur ’ensemble
de test (voir tableau 2.6), ce qui correspond a pres du tiers des visages a identifier
(442 des 1449) en dépit du peu de modeles utilisés. Si on enleve les séquences
inexploitables, on obtient 57.0% de visages nommables (rappel de I'oracle-visage-
modele R123). Le systéme automatique, n’utilisant que cette liste restreinte de
modeles, nomme correctement 50.8% des visages de R123 avec une précision de
96.6%. Donc, ce systéme automatique obtient de trés bons résultats seulement si
il essaye d’identifier les personnes dont il a le modele correspondant.

Systeme # ref | # hyp | # correct || Précision | Rappel
Oracle-modele R123 502 442 442 100.0 88.0
Oracle-visage-modeéle R123 502 286 286 100.0 57.0
KNN R123 502 264 255 96.6 50.8

TAB. 2.6 — Identification des visages de R123 sur les images annotées du corpus
REPERE, ensemble de test de la phase 1

2.3.2 Traitements audio

Pour cette modalité, toutes les briques ont été fournies par le LIMSI, avec :
la diarization, deux systémes d’identification des locuteurs ainsi que l'extraction
des noms prononcés a partir de la transcription de la parole.

2.3.2.1 Segmentation et regroupement en locuteurs

La segmentation et le regroupement en locuteurs (ou diarization) correspond
au processus de découpage du signal audio en clusters homogenes, sans connais-
sance des voix des locuteurs (sans modeles biométriques). A 'issue de ce proces-



Technologies externes utilisées 65

sus, chaque cluster est labellisé avec un label inconnu. Pour que le résultat soit
parfait, chaque cluster doit correspondre a un seul locuteur et inversement.

Le systeme du LIMSI, issu de | ], utilise une méthode agglomérative
(bottom-up) en plusieurs étapes :

1. Segmentation en tours de parole : avant de segmenter le signal en
tours de parole, il faut détecter les zones de parole des zones de non-parole.
Une fois cette étape réalisée, les zones de parole sont segmentées par la
recherche des points de rupture dans le flux audio. Ces points de rupture
sont détectés a l'aide de deux fenétres glissantes adjacentes se déplacant
sur le signal audio. A chaque pas d’avancement, les données contenues dans
chaque fenétre sont comparées a 'aide du critere d’information bayésien
(BIC'9) | ]. Si le signal est mieux modélisé par deux distributions au
lieu d’'une seule, un point de rupture est détecté et un nouveau tour de
parole commence. Chaque tour de parole ou cluster est labellisé avec un
identifiant unique.

2. Regroupement hiérarchique BIC : le regroupement hiérarchique va
d’abord calculer une matrice de similarité entre tous les clusters de locu-
teurs (via BIC) puis fusionner les deux clusters les plus proches. De maniere
itérative, il va recommencer le calcul de la matrice (mise & jour seulement)
puis la fusion des clusters les plus proches jusqu’a un critere d’arrét.

3. Re-décodage du signal L’ensemble des clusters est ensuite modélisé a
I’aide d’'un modele HMM et le signal audio est completement re-décodé en
affectant aux segments le label du modele le plus proche. Cette étape permet
de corriger certains regroupements faits dans les deux étapes précédentes.

4. Regroupement hiérarchique CLR : La dernicre étape va encore re-
grouper quelques clusters a 'aide de la métrique CLRM | |. Cette
métrique plus précise que BIC a tout de méme besoin de plus de temps de
signal pour modéliser correctement le signal audio, c¢’est pour cette raison
qu’elle est effectuée apres un regroupement a l’aide de BIC.

Nous retrouvons les résultats de cette diarization, évaluée a 'aide de la mé-
trique DER, dans le tableau 2.7. Le systeme BIC correspond a la sortie du systéme
apres le regroupement hiérarchique BIC (étape 3).

Systéme || Ensemble d’apprentissage | Ensemble de test
BIC 22 18.4
CLR 15.7 13.3

TaB. 2.7 — Résultats de la DER sur le corpus REPERE, ensemble de test de la
phase 1.

10BIC : Bayésien Information Criterion
1CLR : Cross Likelihood Ratio
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2.3.2.2 Identification des locuteurs

Les deux systeémes d’identification supervisée des locuteurs | | vont uti-
liser une sortie de diarization comme celle présentée ci-dessus. Le premier est un
systéme classique basé sur le modeéle GMM-UBM!? et I’autre sur un modele GSV-
SVM. Ce dernier utilise un classifieur SVM pour chaque locuteur entrainé avec
un super vecteur (construit a partir de la concaténation de la moyenne des mo-
deles GMM-UBM adaptés). Pour les deux systemes, chaque cluster est comparé
a tous les modeles de locuteurs du méme genre (féminin-masculin). Le modele
ayant obtenu le meilleur score est choisi si son score est plus élevé que le seuil de
décision.

Pour construire les modeles de locuteurs, 3 sources ont été utilisées : les don-
nées d’apprentissage du corpus REPERE, les données d’apprentissage et dévelop-
pement du corpus ETAPE", et des données issues de la radio (pour les politiciens
frangais). Ces trois sources ont permis de construire 626 modeles de locuteurs.

Sur ’ensemble de test, 111 locuteurs différents ont parlé sur les images anno-
tées, mais seulement 65 d’entre eux avaient un modele construit a partir des bases
d’apprentissage. Pour comparer les systemes automatiques, nous avons mis une
premiere ligne « Oracle modele » dans le tableau 2.8. Cet oracle nous permet de
voir quel serait le résultat obtenu par un systeéme parfait mais limité aux modeles
appris a partir des 3 sources citées précédemment.

Systeme # ref | # hyp | # correct || Précision | Rappel
Oracle modele || 1229 860 860 100.0 70.0
GMM-UBM 1229 | 1156 612 52.9 49.8
GSV-SVM 1229 | 1101 666 60.5 54.2

TAB. 2.8 — Identification des locuteurs sur les images annotées du corpus RE-
PERFE, ensemble de test de la phase 1

On peut voir que, malgré presque deux fois moins de modeles utilisables que
de personnes intervenants dans l’ensemble de test, le rappel sur les images an-
notées est de 61.8% pour cet oracle. Le systéme de base GMM-UBM obtient de
moins bons résultats que le systeme GSV-SVM. Toutefois, comme pour le visage,
le manque de couverture des locuteurs ne permet pas d’obtenir de bons résultats.

Nous avons posé la méme hypothese que pour les visages : utiliser les modeéles
biométriques, seulement pour les locuteurs de R123 de chaque émission, appris
sur la base d’apprentissage (voir 'annexe A pour le détail du nombre de modeles
construits par type d’émission).

Dans le tableau 2.9, nous retrouvons 1’oracle-modele utilisant cette liste res-
treinte de modeles avec un tres bon rappel. Ce qui démontre que I'on peut avoir
une connaissance a priori des présentateurs / chroniqueurs / journalistes suscep-

12GMM-UBM : Gaussian Mixture Model-Universal Background Model
Bhttp ://www.afcp-parole.org/etape.html
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tibles d’intervenir dans chaque émission. Les deux systeémes automatiques ob-
tiennent aussi de bons résultats pour les personnes des réles R123.

Systeme # ref | # hyp | # correct || Précision | Rappel
Oracle-modele R123 || 510 443 443 100.0 86.9
GMM-UBM R123 510 398 364 91.5 71.4
GSV-SVM R123 510 408 371 90.9 72.7

TaB. 2.9 — Identification des locuteurs de R123 sur les images annotées du corpus
REPERE, ensemble de test de la phase 1

2.3.2.3 Reconnaissance automatique de la parole et détection des en-
tités nommées

Transcription de la parole

Pour extraire les noms prononcés, il faut tout d’abord transcrire la parole. Le
LIMSI nous a fourni les sorties de leur systéme Speech-To-Text | ] pour le
corpus REPERE. Ce systeme a été développé pour la transcription du francais. Il
n’utilise pas d’adaptation spécifique pour les corpus cibles, c¢’est a dire qu’aucun
modele acoustique ou modele de langage n’a été re-entrainé sur les données du
corpus REPERE.

Ce systeme de reconnaissance de la parole utilise la méme technique statistique
de modélisation et de décodage que le systeme « LIMSI English BN » [ ].
Avant la transcription a proprement parler, la premieére étape du traitement est
de segmenter et de partitionner les données, puis d’identifier les parties contenant
des données vocales a transcrire | ]. Ensuite, un regroupement des segments
en clusters est effectué, ou idéalement un cluster représente une personne. Ce
regroupement est similaire a celui qui a été décrit dans un précédent paragraphe.

Enfin, le décodage de la parole est effectué en deux passes. Chaque passe de
décodage produit un treillis de mots. L’hypothese finale est obtenue lors d’une
derniere passe, avec un modele de langage 4-grammes et des probabilités de pro-
nonciation.

Ce systéme a obtenu un taux d’erreurs de mots de 16.87% (pour environ 36000
mots) pendant la premiére campagne d’évaluation du défi REPERE (ensemble
de test de la phase 1).

Détection des entités nommées NER (Name Entities Recognition)

Le LIMSI nous a fourni les sorties de deux systemes basés sur leurs expériences
au sein du projet QUAERO | ]. Le premier utilise des modeles de CRF
spécifiques a 'aide de Wapiti | | entrainés sur les données de QUAERO :

o Un modele pour détecter la mention d’une personne avec au moins son

prénom ou son nom de famille

« Un modele pour détecter les parties d’'un nom (prénom, nom de famille)



68 chapitre 2

Ces modeles utilisent les mémes caractéristiques que celles présentées dans | ]:

e Un ensemble de fonctions standards comme les mots préfixes et suffixes de
longueur de 1 a 5, ainsi que certains parametres tels que : Est ce que le
mot commence par une majuscule ¢ Est ce que le mot ne contient pas de
caractére alphanumérique ? . . .

o Des caractéristiques morpho-syntaxiques (outil tagger [ D).
e Des caractéristiques extraites a partir de la sortie d’un analyseur multi-
niveaux, utilisées dans un systéme de questions-réponses | |, qui

contiennent des informations morpho-syntaxiques détaillées ainsi que des
informations sémantiques au méme niveau que les entités nommeées.

Dans le tableau 2.10, on retrouve le score de SER de ce systeme a partir de
transcriptions automatiques sur I’ensemble de test de la phase 1 du défi REPERE.
La référence ne contenant que les noms complets (prénom + nom). Les noms
prononcés comme incomplets, par exemple juste le prénom, ont été complétés
par I'annotateur si cela était possible. Un pourcentage non négligeable d’erreurs
vient des noms incomplets proposés par le systéme.

| Systeme [#hyp |#C || #1[#D|#T | #F[#TetF || SER |
Sortie du NER 407 204 61 | 128 19 79 44 60.0%
Noms complets 278 204 16 | 210 19 27 12 55.5%
+ Noms complétés 320 224 21 173 24 33 18 51.2%

TAB. 2.10 — Performance (SER) du systeme de détections d’entités nommées, 470
noms dans la référence sur le corpus REPERFE, ensemble de test de la phase 1.

Dans la seconde ligne, nous avons supprimé tous les noms incomplets de 1’hy-
pothese, ce qui réduit le nombre d’erreurs d’insertion (I), de type (T) et de fron-
tiere (F) mais augmente le nombre d’erreurs de suppression (D). Pour réduire ce
dernier, nous avons essayé de completer les noms incomplets par le nom complet
le plus proche (méme prénom ou nom de famille) dans la méme vidéo. Cette
complétion nous a permis de réduire le SER a 51.2%.

Le LIMSI a également développé un deuxiéme systeme fondé sur des regles
simples afin de détecter qui désigne le nom prononcé : est ce qu’il correspond a
la personne qui parle? Qui va parler 7 Est-ce quelqu'un dont le locuteur est en
train de parler ? Pour ce systéme, la précision a été privilégiée.

Pour les modeles CRF, le score fourni par les CRF a été utilisé. Pour le
systeme a base de regles, la précision obtenue par chaque regle sur les données de
développement du corpus REPERE de la phase dryrun est utilisée. Ce systeme
annote chaque mot de la transcription automatique avec un marqueur (prénom,
nom de famille, ...), ce qui nous permet de créer une liste des noms prononcés
dans les émissions.
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2.4 Conclusion

La présentation de notre matériau expérimental nous permet de tirer plusieurs
conclusions :

Le corpus JT France 2 va nous permettre d’évaluer la capacité de notre
systéme (présentée dans le prochain chapitre) a extraire les textes écrits a
I’écran dans des vidéos de qualité moyenne.

Le corpus REPERFE est suffisamment varié dans le type d’émissions et
dans les personnes a reconnaitre (liste ouverte) pour nous permettre d’étre
stirs que les méthodes de nommage non-supervisées que nous proposons
se généralisent bien. La bonne qualité d’enregistrement de ce corpus va
nous permettre d’extraire les textes avec peu d’erreurs. L’annotation des
roles des personnes va nous permettre d’évaluer une méthode mixte (avec
modeles biométriques pour R123, sans pour R45).

Nos partenaires du consortium QCompere nous ont fourni deux briques de
base de qualité : la matrice de similarité des visages et la diarization des lo-
cuteurs. Elles sont incontournables pour identifier les clusters de personnes
a 'aide des noms écrits.

L’identification des visages et des locuteurs pour les personnes de R123 a
I’aide de modeles biométriques est de qualité correcte.

Une comparaison entre I'usage des noms cités et des noms écrits peut étre
faite grace a 'extraction des noms prononcés fournie par le LIMSI.
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Chapitre 3

Extraction des noms écrits dans
les vidéos

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté presque tous les éléments de
base nécessaires au nommage non supervisé des personnes. Toutefois, il manque le
plus important : I'extraction des noms écrits a I’écran (ces noms introduisent les
personnes correspondantes dans la vidéo). En effet, il sera plus facile de nommer
les personnes présentes dans les émissions de télévision si les noms écrits a 1’écran
sont extraits avec une tres bonne qualité.

C’est pourquoi, nous avons développé LOOV (Lig Overlaid OCR in Video).
C’est un outil de vidéo OCR qui effectue 'extraction des textes écrits a ’écran
dans les vidéos. Il a été développé dans le cadre du projet QUAFERO et du défi
REPERE (un binaire pour linux est téléchargeable a I’adresse http://mrim.
imag.fr/johann.poignant/).

Avant de décrire cet outil, nous allons d’abord présenter les travaux de I’état de
I’art qui nous ont permis de développer LOOV. Ensuite, une description globale
de notre systeme permettra d’en découvrir les différentes composantes, avant de
les détailler. La troisieme section sera dédiée aux résultats obtenus par ce systeme
sur le corpus JT france 2. Enfin, dans la derniere partie, nous proposerons une
méthode simple et non-supervisée permettant d’extraire, de ces transcriptions,
les noms de personnes écrits dans un cartouche.

Le travail décrit dans ce chapitre a fait I’'objet d’un publication a la conférence
IEEE ICME 2012 | ] (présentation orale, taux d’acceptation 13%)

3.1 Travaux de I’état de ’art

Avant de décrire les méthodes d’extraction des textes écrits dans les vidéos, il
faut souligner que, dans les vidéos d’émissions de télévision, deux types de textes
peuvent apparaitre :

« Les textes de scéne qui sont les textes filmés par la caméra. Par exemple,
un texte écrit sur un panneau de signalisation routiére ou encore sur des
affiches, comme sur I'image 3.1. L’extraction de ce type de texte n’est pas
traitée dans cette theése, parce qu’il n’apporte pas d’information pertinente
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sur la présence des personnes dans les émissions télévisées.

Les textes superposés tels que définis par Lienhart et al. [LL1298]. Ces
auteurs ont relevé les caractéristiques suivantes (certaines sont plus spéci-
fiques aux caracteres de ’alphabet latin) :

Les caracteres sont au premier plan, ils ne sont donc jamais occultés,
méme partiellement.

Les caracteres sont monochromes.

Les caracteres sont « rigides ». Ils ne changent pas de forme, de taille ou
d’orientation d’une trame a l'autre de la vidéo.

Les caracteres ont des restrictions de taille. Une lettre n’est pas aussi
grande que la totalité de I’écran. Les caractéres ne sont pas plus petits
qu'un certain nombre de pixels afin qu’ils soient lisibles pour les télé-
spectateurs.

Les caracteres sont, pour la plupart, disposés a la verticale.

Les caractéres sont stationnaires ou en mouvement linéaire. Les carac-
teres mobiles ont aussi un sens de mouvement dominant : horizontale-
ment de droite a gauche ou verticalement de bas en haut.

Les caracteres contrastent avec le fond, le texte artificiel est congu pour
étre lu facilement.

Les mémes caracteres apparaissent dans plusieurs trames consécutives,
pour avoir une durée d’apparition suffisante a leur lecture.

Les caracteres apparaissent en groupes, avec une faible distance entre
eux et alignés sur une ligne horizontale. C’est la méthode naturelle pour
écrire les mots et groupes de mots.

[ ol
P?" BERTRAND DAUTZENBERG
PHEUMOLOGUE - OFFICE FRANCAIS
DE PREVENTION DU TABAGISME [OFC)

Fia. 3.1 — Texte de scene et texte superposé dans un journal télévisé, corpus JT
France 2

Dans la figure 3.1, on retrouve ces deux types de texte. Dans cet exemple,

les caractéristiques décrites par Lienhart et al. sont respectées pour les textes
superposés. Seuls ces textes apportent les informations que nous désirons.
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Or, pour utiliser ces textes, il faut les extraire. La plupart des méthodes de
I’état de 'art découpent le travail en deux étapes : d’abord la détection des zones
de texte et ensuite la transcription du texte contenu dans ces zones. Les deux
sous-sections suivantes seront donc dédiées a ces étapes.

3.1.1 La détection des boites de texte

En général, on effectue la détection de zones spatiales souvent rectangulaires
que l'on peut appeler boites de texte. Ces boites contiennent plusieurs mots conti-
gus sur la méme ligne et thématiquement homogenes (mots de la méme phrase,
par exemple). Nous ne sommes intéressés que par les textes non défilants, écrits
horizontalement en alphabet latin (pour la détection des textes écrits avec dif-
férents angles d’orientation, le lecteur pourra se référer aux travaux de Lua et
al. | ]). Ces textes peuvent étre détectés par une méthode utilisant une
des particularités de 'alphabet latin : une texture de barres verticales reliées par
des barres horizontales | , -

2 £ -5

[
!

o,
A
i‘"

I

(c) (d)

Fic. 3.2 — Détection des textes basée sur la texture, la couleur, le contraste et la
géométrie. Image extraite de | ]

Dans la figure 3.2, on peut voir les différentes étapes de I'extraction des zones
de texte proposées par Wolf et al. | ]. En (a), on retrouve I'image originale.
L’image (b) montre la détection de la texture révélée par une mesure du gradient
cumulé (filtre Sobel' horizontal). L’image est binarisée (c). Des opérateurs mor-
phologiques (dilatation, érosion) font apparaitre les boites de texte (d). Ensuite,
ces boites sont sélectionnées en fonction de contraintes géométriques (rapport
hauteur/largeur, nombre de pixels par boites, etc).

1Un filtre Sobel est un opérateur utilisé en traitement d’image pour la détection de contours
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Pour améliorer la précision de la détection des coordonnées spatiales de ces
boites, Cai et al. [('S1.02] présentent une méthode en deux phases. D’abord une
détection grossiere puis ensuite un affinage des coordonnées (voir figure 3.3).

¢. Fine horizontal projection d. Fine vertical projection

F1G. 3.3 — Détection grossiére puis fine proposée par Cai et al.. Image extraite
de [CSLO2]

La détection grossiere utilise une projection horizontale puis verticale. Ensuite,
I’affinage des coordonnées est lui aussi effectué a 'aide de ces deux projections.
Seule la projection grossiere horizontale est effectuée sur I'image entiere, les autres
sont appliquées localement. Les auteurs vont aussi utiliser la derniere projection
pour filtrer les boites de texte qui ont une trop faible densité de pixels.

Par la suite, de nombreux travaux de la littérature [YH05, JLIK09] ont utilisé
cette stratégie : trouver le maximum de boites de textes candidates, puis affiner
les coordonnées et enfin supprimer les boites non pertinentes. De méme, Anthi-
mopoulos et al. [AGP10] appliquent a la fois un filtre Sobel vertical et horizontal
afin de détecter les bords des caracteres. S’en suit une dilatation de quelques ité-
rations permettant de connecter les caractéres ensemble. Une premiere opération
d’ouverture isole les composants connexes. Puis, les lignes de texte sont détectées
avec un procédé basé sur des projections horizontales et verticales. Cela génere
beaucoup de faux positifs mais une seconde détection locale avec de I'apprentis-
sage automatique est utilisée pour filtrer ces fausses alarmes.

Toutes ces méthodes sont basées sur I'image uniquement. L’avantage des vi-
déos est que les boites de textes sont affichées sur des trames consécutives, ce qui
permet de filtrer les fausses alarmes (boites inexistantes) [\W.JC02] et de récupérer
les détection manquées (boites existantes) sur certaines images.
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3.1.2 Reconnaissance du texte

Pour la reconnaissance du texte, deux stratégies sont possibles. On peut dé-
velopper un outil d’OCR dédié, choix que nous n’avons pas fait. Toutefois, nous
renvoyons le lecteur intéressé a [1HO7].

L’autre solution consiste a utiliser un logiciel d’OCR classique, auquel on
adapte les images a transcrire. Avant d’envoyer I'image au logiciel d’OCR, Wolf et
al. [WJC02] proposent d’augmenter la résolution de 'image par une interpolation
bi-linéaire.

Il est aussi intéressant d’utiliser la redondance de 'apparition du texte sur les
trames consécutives pour améliorer la qualité de I'image du texte (image moyenne
sur plusieurs trames) [XTC 01, W.JC02]. Ainsi sur la figure 3.4, on note une tres
légere amélioration de la lisibilité du texte.

(b) Image moyenne sur plusieurs trames consécutives

F1c. 3.4 — Image extraite de [XHC (1]

L’une des principales difficultés est de fournir au logiciel d’OCR une image
tres bien binarisée (en noir et blanc uniquement, pas de niveau de gris). Plusieurs
solutions existent dans la littérature. Nous pouvons mentionner les travaux de
Sauvola et Pietikdinen [SPO0] et ceux de Wolf et al. [WJC02] parmi d’autres
études. Ces derniers proposent une comparaison de leurs deux méthodes. On
peut en voir un exemple dans la figure 3.5.

Original image _

format=: h=
fcrmat |
format |

F1c. 3.5 — Binarisation du texte. Image extraite de [\W.JC02]

Niblack
Sauvola et al.

Our approach

Le texte a reconnaitre est écrit en surimpression sur les images et donc, selon
le fond (ajout d'un cadre uniforme ou superposition directe sur I'image de la
vidéo), I'image peut étre plus ou moins difficile & binariser.
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Une idée proposée par Prasad et al. [PSN 7 08], confirmée ’année suivante par
Liu et al. [LFF709], utilise la combinaison de plusieurs transcriptions pour un
méme texte. Ces transcriptions sont issues de textes reconnus a partir d’images
temporellement espacées. Ces hypotheses sont ensuite combinées, soit a ’aide de
I'algorithme NIST ROVER dans [PSM 7 08] ou & partir d’un réseau de confusion
ou le meilleur chemin est trouvé a I’aide d'un modele de langage [[LFF09].

ROME LAND SECRETARY GOES HOME
RON E LAND SECRETARY GOES BOME
Tl ) HOMELAND SECRETARY GOES HOME
HET RETARY G i1 HOMELAND SECRETARY GOE HOME
. f » HONELAND SECRETARY GGE HOME

) KY GO ll: HOMELAND SECRETARY GOE HONE
I | g ( I HOMEIAND SECRETAR GOES HOME

| | l

O 1 i SARTTERIL ] HONELAND SLOBETARY GOES HOME
Al 1f IJF : HOMELAND SECRETARY GOES ROME
[ | IMLIGH  ROMELAND SLCRETARY GOES HOME

(a) (b)
ROMETLAND# S ECRETARY #GOES # HOME
RONELAND# SECRETARY #GOES # BOME
HOME LAND# SECRETARY #GOES # HOME
HOME LAND# SECRETARY #GOE@# HOME
HONELAND# SECRETARY #GGE@# HOME
HOME LAND# SECRETARY #GOE@# HON E
HOME I AND# SECRETAR@ #GOES # HOME
HONELAND# SLOBETARY #GOES # HOME
HOME LAND# SEC RETARY #GOES # ROME
ROME LAND# SLCRETARY #GOES # HOME

(c)
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Outpu: HOMELAND#SECRETARY#GOES#HOME
Merging:t HOMELAND SECRETARY GOES HOME

(e)

F1c. 3.6 — Combinaison de plusieurs transcriptions. Image extraite de [LI'F"09]

Dans la figure 3.6, on retrouve la méthode proposée par Liu et al.. En (a) les
images de textes a transcrire. En (b), les transcriptions obtenues par 'OCR avec
quelques variations. En (c), un post-traitement permettant d’aligner les trans-
criptions. En (d), le réseau de confusion. Et en (e), la sortie aprés décodage du
réseau.
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3.2 LOOYV : Lig Overlaid OCR in Video

3.2.1 Vue globale du systeme

Pour développer ce systeme, nous nous sommes intéressés aux vidéos de qua-
lité moyenne (Corpus JT France 2 , 288*352, mpegl). Nous avons considéré
seulement les textes écrits en alphabet latin horizontalement et non défilants.
Notre détection se fait aussi en deux étapes (voir figure 3.7) ou la détection gros-
siere est trées proche de celle de | ]. C’est-a-dire qu’elle est obtenue grace
a un filtre Sobel, suivi d'une étape de dilatation/érosion. La deuxieme étape de
la détection effectue un affinage des coordonnées a ’aide d’opérateurs morpho-
logiques appliqués localement. Cette deuxieme étape permet de filtrer quelques
faux positifs. Ensuite, notre traitement temporel inclus celui de | |; mais
aussi une étape de récupération qui permet de corriger les moments d’appari-
tion/disparition d’une boite de texte. Un réglage des parametres semi-supervisé
peut-étre utilisé pour adapter le systeme a un corpus particulier.

Vidéo

Paramétrisation
v semi-supervisée

‘ Détection grossiere

Y

‘ Affinage de la détection

v

R

Détection —
des textes ‘ Suivi temporel du texte
|
‘ Adaptation des images
‘ Combinaison
Transcription Transcription
des textes

F1G. 3.7 — Vue globale du systeme LOOV.

Pour la reconnaissance des textes, nous nous appuyons sur le logiciel OCR
Tesseract de Google?. Comme dans | ) ], nous utilisons un réseau
de confusion a partir des différentes transcriptions d’un méme texte. Par contre,
nous n’intégrons pas de modeles de langage pour éviter de corriger de maniere
erronée les noms proposés.

2http://code.google.com/p/tesseract-ocr/
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Nous allons maintenant détailler les étapes de notre systeme de reconnais-
sance des textes. Tout d’abord, la détection des boites de texte et ensuite la
transcription du texte contenu dans ces boites.

3.2.2 Détection des boites de texte

Comme mentionné ci-dessus, la détection spatiale s’effectue en deux parties.
La premiere, la détection grossiere, sélectionne sur la globalité de l'image les
composantes connexes correspondant a du texte, avec un fort taux de rappel.
La seconde, I'affinage des coordonnées, filtre les fausses détections et trouve les
coordonnées précises des boites de texte (voir figure 3.8.a, 'image originale de
notre exemple)

'appel de Paris '

SAMEDI 3 FEVRIER 2007

(c) Etape de dilatation et (d) Etape de filtrage.

d’érosion.

(g) Résultat final de la détec-
tion spatio-temporelle.

Fia. 3.8 — Les différentes étapes de la détection spatio-temporelle.
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3.2.2.1 Détection grossiere

La détection du texte est effectuée sur toutes les images de la vidéo. Elle com-
mence par un filtre Sobel horizontal, qui met en évidence I'une des principales
caractéristiques de 1’alphabet latin : une texture de barres verticales reliées par
des barres horizontales. Nous pouvons voir le résultat dans la figure 3.8.b. Apres
binarisation, une opération de dilatation et d’érosion horizontale connecte les ca-
racteres d'une méme chaine (figure 3.8.c). Ensuite, un filtrage (érosion verticale et
horizontale suivies d’une dilatation) nettoie l'image (figure 3.8.d). Dans I'image
qui en résulte, nous sélectionnons les zones qui respectent des contraintes géomé-
triques. On obtient ainsi une détection grossiere des coordonnées des boites de
textes (figure 3.8.e).

Il est & noter, a cette étape du processus, que d’autres algorithmes comme celui
de | | auraient proposé de nombreuses boites de texte candidates. Ce n’est
pas un probléme en termes de qualité finale (ces boites seraient probablement
filtrées durant I’étape d’affinement a base d’apprentissage), mais cela peut ’étre
d’un point de vue computationnel.

3.2.2.2 Affinage des coordonnées

Une seconde détection est effectuée sur chacune des zones de texte séparément.
Apres binarisation de I'image originale en niveau de gris, en utilisant ’algorithme
de Sauvola | |, nous détectons si le texte est écrit en noir sur blanc ou vice
versa, dans l'image binarisée a partir du nombre et de la variance de 'aire des
composantes connexes blanches.

l'appel de Paris

I’appel de Paris 4_'

(a) coordonnées en Y (b) coordonnées en X

Fic. 3.9 — Affinage de la détection.

Cette détection est effectuée en deux étapes afin de trouver les coordonnées
horizontales et verticales. Une opération morphologique de dilatation horizontale
montre les coordonnées verticales des textes (fleche sur la figure 3.9 a). On pro-
céde de la méme maniere pour les coordonnées horizontales (figure 3.9 b) avec
une dilatation dans ’autre sens.

Cet affinage des coordonnées nous permet de filtrer les boites qui ne respectent
pas les contraintes géométriques du texte. Dans notre exemple (figure 3.8.f), la
détection grossiere a trouvé onze boites, cinq d’entre elles ont été supprimées par
la détection locale. Bien que le fond soit assez complexe, seuls quatre faux positifs
restent, et les vrais positifs n’ont pas été filtrés.
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3.2.2.3 Suivi temporel du texte

En plus de la détection spatiale en deux étapes nous profitons du fait qu'un
texte s’affiche sur plusieurs trames successives. L’information temporelle est donc
utilisée pour filtrer quelques faux positifs, mais aussi pour récupérer les boites
pour lesquelles la détection a échoué sur quelques trames. Nous pouvons voir
dans notre exemple (figure 3.8.g) que quatre boites ne sont pas détectées systé-
matiquement sur des trames consécutives.

3.2.3 Transcription des boites de texte détectées

3.2.3.1 Adaptation des images pour 'outil d’OCR

Apres cette étape de détection, il faut adapter les images issues des boites
de texte détectées pour le logiciel d’OCR standard Tesseract de Google. Apres
une augmentation de la résolution des images a 200 pixels de haut a ’aide d'une
interpolation, les images sont binarisées avec I'algorithme de Sauvola | .

Les images de la figure 3.10 montrent que l'interpolation avant la binarisation
permet de lisser les caracteres. On atténue donc 'importance d’un pixel, choisi
comme noir ou blanc par la binarisation, sur la forme générale d’'un caractere.

IS appel de Paris

a) Image originale (32 pixels de haut) b) Image binarisée sans interpolation
) Image aprés interpolation (200 pixels de d) Image binarisée aprés interpolation

haut)

F1a. 3.10 — Augmentation de la résolution des images avant/apres binarisation

3.2.3.2 Combinaison de plusieurs transcriptions pour une méme boite

Pour améliorer la qualité de la transcription du texte, nous appliquons ’'OCR,
pour une méme boite de texte, sur plusieurs groupes d’images consécutives d'une
vidéo. (figure 3.11).

Notons flj I'image construite sur la moyenne des images de la série [¢, j|. Nous
avons choisi 10 images a partir d’expériences préliminaires. Deux types d’images
moyennes sont calculées : 'image moyenne globale 1:1, M et un ensemble d’images
moyennes locales calculées sur un sous-ensemble de taille n : I ki,oul—k=n—1.
Les transcriptions sont calculées a la fois pour I'image moyenne globale et pour
les images locales.

Dans la figure 3.11, nous présentons les transcriptions pour notre exemple :
la premiére transcription correspond & l'image moyenne globale (I 1.0 ), les autres
correspondent aux transcriptions temporellement décalées (1:1,”, I_n+1,2n, ).
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Image moyenne globale Transcriptions pour o
sur toutes les rames les Images I; ; Combinaison

lappel de Paris = |'a0pel de Paris

Images moyennes
locales sur n trames

Iin (il e RN E] - 'appel de Paris

Lot 2 - [ETEEEEIRENE] - 'apoel de Paris

I'appel de Paris
< L1 30— [ R YR = 'ap”pel de Paris

'appel de Paris
'appel de Paris
| lappel de Paris
Lm |1 I'appel de Paris
lapoel de Paris

F1a. 3.11 — Multiples transcriptions pour une boite de texte.

La transcription obtenue a partir de I'image moyenne globale (a savoir [’aopel
de Paris) produit une erreur de caracteére. La transcription de la premiére plage
locale (I_I,n) ne produit pas d’erreur alors que les deux suivantes (]_n’g',“ .7_2%173”)
en produisent deux différentes (l’apoel de Paris, l’ap "pel de Paris).

0,034 0,414 0,655 0,034 0,759 0,034 0,931

*d : suppression
_: espace

FiG. 3.12 — Début du réseau de confusion pour notre exemple

Afin de combiner toutes ces transcriptions, nous construisons un réseau de
confusion (voir figure 3.12), avec comme hypothese de base, la transcription de
I'image moyenne globale. Il est obtenu en utilisant un alignement dynamique
(implémenté dans la boite & outils SRILM?). L’algorithme de Viterbi est ensuite
utilisé pour sélectionner le chemin le plus probable. Grace a cette combinaison,
I’erreur de transcription faite sur I'image moyenne globale est corrigée.

3www.speech.sri.com/projects/srilm/
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3.2.4 Réglage semi-supervisé des parametres

Dans cette section, nous allons voir quelle quantité de boites de textes, anno-
tées manuellement, est nécessaire pour le bon paramétrage de LOOV. En effet,
nous avons développé cet outil pour qu’il soit entierement paramétrable et qu’il
puisse donc s’adapter a un changement de corpus. Les parametres par défaut
peuvent étre utilisés ; mais en les adaptant a un corpus particulier, on peut amé-
liorer la qualité de la transcription.

Pour régler notre outil, nous avons besoin des positions spatio-temporelles
des boites de textes annotées manuellement. Elles permettront de sélectionner les
meilleurs parametres a utiliser. Nous avons découpé ce paramétrage en plusieurs
étapes permettant de fixer un groupe de parametres lors de chacune d’elles (le
découpage de ce paramétrage suit le schéma d’ordonnancement général de notre
outil, voir figure 3.7) :

o Détection grossiere :

— Seuil pour la binarisation de l'image apres application du filtre Sobel
(figure 3.8.b).

— Nombre d’itérations des opérateurs morphologiques pour la connexion
des caracteres et le filtrage du bruit (figure 3.8.c et d).

— Seuils (hauteur, largeur, ratio) sur les contraintes géométriques des boites
de texte (figure 3.8.¢).

« Affinage de la détection (figure 3.9) :

— Criteres de sélection (nombre et variance de I’aire des composantes connexes)
pour connaitre la couleur du texte (noir sur blanc ou inversement).

— Marge d’élargissement des boites de texte apres la détection grossiere.

o Suivi temporel (figure 3.8.g) :

— Tolérance sur le recouvrement pour considérer que deux boites de texte
sur des trames consécutives correspondent au méme texte.

— Durée minimum d’apparition.

— Durée maximum entre deux détections a la méme position pour consi-
dérer qu’elles correspondent a la méme boite.

— Critere de vérification du changement du texte pour des boites consécu-
tives se situant a la méme position spatiale. Ce critére est basé sur la
différence de couleur entre deux images de deux trames successives d'une
boite de texte. Si cette différence est supérieure au critére, une nouvelle
boite est créée.

o Adaptation des images :

— Hauteur de I'image apres interpolation (figure 3.10).

o Combinaison :

— Durée de la fenétre pour les images moyennes locales (figure 3.11).

A chacune des étapes nous choisissons les réglages qui donnent la détection
automatique des boites de texte la plus proche de I’annotation manuelle. Ils se-
ront ensuite utilisés dans les étapes suivantes.
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Pour évaluer la quantité d’annotations nécessaires pour le réglage des para-
metres, nous avons annoté 2 heures de notre corpus J7T' France 2, ce qui corres-
pond a trois vidéos. 512 boites de texte ont été temporellement et spatialement
annotées. Cette annotation manuelle a pris 4 heures.

Nous avons voulu savoir comment variait la qualité de la détection en fonction
du nombre de boites annotées utilisées pour paramétrer. Nous avons par consé-
quent réglé notre systéme sur une vidéo (correspondant a 212 boites). Nous avons
choisi au hasard 10 ensembles avec respectivement 1, 25, 50, 75, 100, 150 et 200
boites annotées. La performance du systeme est alors évaluée sur les deux autres
vidéos.

Rappel
1

0.98

0.96 1 i =T ‘

0.94 | LH

0.92 | |
0.9 |

0.88
0.86
0.84

0.82
0.8 # boftes utilisées

1 25 50 75 100 150 200  Pour l'annotation

F1c. 3.13 — Evolution du rappel du nombre de boites détectées en fonction du
nombre de boites annotées utilisées pour le paramétrage. Ces boxplots sont cal-

culés sur dix ensembles de boites de textes tirés aléatoirement, corpus JT France
2.

La figure 3.13 montre un graphique de boxplots du rappel en nombre de boites
de texte correctement détectées en fonction du nombre de boites annotées utili-
sées pour la paramétrisation. Une boite est considérée comme étant correctement
reconnue si la F-mesure calculée sur les pixels entre la zone de référence et la zone
hypothese est plus grande que 0.5.

L’annotation d’une seule boite donne un taux de détection tres faible (percen-
tiles : min, 1/4, 1/2, 3/4, max : 0.144, 0.533, 0.572, 0.622, 0.763). Par contre, on
peut voir que lorsque 1’on utilise 25 boites, le taux de rappel atteint une médiane
de 94%. 11 est stabilisé entre 100 et 200 boites avec une médiane & plus de 96%.

Au vu des résultats, on peut donc considérer que 100 a 150 annotations sont
suffisantes pour régler le systeme pour ce corpus, réduisant ainsi I'exigence en
annotation manuelle a environ une heure.
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3.3 Evaluation du systéme de reconnaissance de
texte sur le corpus JT France 2

Nous évaluons maintenant I’ensemble du systéeme LOOV sur la base de ses
performances au niveau de la reconnaissance des caracteres. Pour rester cohérent
avec la section précédente, nous avons utilisé la paramétrisation pour la détection
des textes obtenue avec 200 boites annotées.

Nous avons évalué notre systeéme sur le corpus JT France 2 qui a une qualité
moyenne d’images (352*288, mpegl) avec des textes écrits allant de 5 a 20 pixels
de haut. Nous n’avons pas évalué la totalité des textes écrits dans ces vidéos mais
ceux apparaissant dans 4414 images. Dans ces images, il y avait 9256 boites de
texte (30905 mots et a 154904 caracteres). Un simple post-traitement ad hoc a
été appliqué pour supprimer les erreurs les plus courantes. Par exemple « ii » est
systématiquement remplacé par « M » a la sortie du logiciel d’OCR.

Comme métrique, nous avons utilisé le taux d’erreur de mots (WER) et de
caracteres (CER) défini dans le chapitre 2. Les boites de textes de la référence et
de ’hypothese ont été alignées si la similarité, basée sur la distance de Levensh-
tein, était supérieure a 50%. Toutes les boites de la référence qui n’ont pas pu étre
alignées avec une boite de '’hypothese comptent comme des erreurs. C’est-a-dire
que le taux d’erreur prend en compte a la fois les erreurs de transcription et les
erreurs de détection. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.1.

Nombre de Sauvola [ |
Type Mots | caracteres tx err tx d’err
de mots (%) | de caracteres (%)
Tous types de textes | 30905 154904 19.2 (16.5) 8.6 (6.2)
Noms* 3230 19248 9.6 (6.4) 4 (1.7)
Fonctions 5794 32472 9.3 (9.1) 8 (2.6)
Sauvola | |-++combinaison
Tous types de textes | 30905 154904 11.6 (9.3) 4.6 (2.7)
Noms* 3230 19248 7.1 (4.0) 2.6 (0.9)
Fonctions 5794 32472 6.3 (6.0) 1.7 (1.5)
* Noms qui apparaissent seuls et pas dans la liste des personnes créditées en fin de
reportage.

TaB. 3.1 — Taux d’erreur de caracteres et de mots avec et sans combinaison. Le
score entre parentheses donne la performance pour 'OCR seulement sur les boites
de texte détectées, corpus JT France 2.

Pour montrer I'apport de la combinaison, nous avons utilisé comme systeme
contrastif le texte reconnu sur les images moyennes globales (binarisées avec ’al-
gorithme de Sauvola | ]). Par souci d’exhaustivité, nous fournissons le taux
d’erreur de mots, méme s’il n’y a pas de post-traitement basé sur un modele de
langue. L’utilisation d’'un modele de langue pourrait diminuer ce taux d’erreur,
mais ce serait au détriment de la correction des noms propres qui ne suivent pas
forcément un modele de langue. Comme la tache qui nous intéresse est I'extrac-
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tion de ces noms, les taux d’erreur mentionnés sont donc un peu surestimés. Par
conséquent, nous concentrons notre analyse sur le taux d’erreur de caracteres.
Nous fournissons également, entre parentheses, le taux d’erreur calculé a partir
des zones de texte détectées seulement. Ce taux donne la vraie performance de
la transcription des textes indépendamment de la détection de ceux ci.

L’utilisation de la combinaison permet une amélioration importante des per-
formances. Le taux d’erreur sur les caracteres (CER) chute de 8,6% a 4,6% sur
tous les types de texte. Comme on peut le voir, les noms des personnes ont ten-
dance a étre plus lisibles par notre systéme (tous types de textes vs noms).

Pour les noms, on voit une réduction du taux d’erreur de 2,6% a 0,9% si on
ne prend en compte que les boites détectées. Ce qui veut dire que la plupart des
erreurs sur les noms sont dues soit a des boites qui ne sont pas correctement
détectées, soit aux boites de la référence qui n’ont pas pu étre alignées avec celles
de I'hypothese (trop d’erreurs dans I'hypothese pour étre siir qu’elle corresponde
a une des boites de texte de la référence).

Il est intéressant de noter que, dans notre corpus, certains noms sont écrits
avec seulement 5 pixels de haut (par exemple les noms des joueurs d'une équipe
de sport), tandis que la fonction d’une personne est écrite en 7 pixels de haut avec
un fond uniforme. Dans ce dernier cas, la combinaison diminue le taux d’erreur
en caracteres de 2,8 % a 1,7 %. Par conséquent, méme sur des textes de taille
moyenne écrits sur un fond uniforme, la combinaison améliore la transcription.

Le temps de réponse (sur un Intel Xeon Core 2 Duo cadencé a 3 GHz, 4 Go de
RAM) du systeme est de 728 secondes pour une vidéo de 2184 secondes (MPEGI,
352x288, 25 images/sec) : 441 secondes pour 1'étape de détection et 287 secondes
pour I’étape de transcription. L’efficacité dépend toutefois du nombre/durée des
zones de texte trouvées.

3.4 Deétection des noms de personnes dans les
transcriptions du texte (corpus REPERE)

3.4.1 Détection des noms de personnes

A partir des transcriptions obtenues avec LOOV, nous utilisons une simple
technique de détection des positions spatiales des cartouches. Cette technique
compare chaque transcription avec une liste de 175000 noms de personnes cé-
lebres, groupes de musique, personnages de fiction, etc. Nous avons constitué
cette liste a partir d'une sélection des pages du site Wikipedia. La sélection a été
effectuée en fonction des tags liés aux pages.

A chaque fois qu’une transcription correspond a un nom, nous ajoutons sa
position spatiale a une liste. Les positions récurrentes dans cette liste nous per-
mettent de déduire les positions spatiales des cartouches utilisés par 1’émission
pour introduire une personne.

Les boites de texte détectées a ces positions spatiales récurrentes ne contiennent
pas toujours un nom. Un simple filtrage basé sur quelques regles linguistiques
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(est-ce que le premier mot est un prénom, est-ce que c’est un nom célebre, de
combien de mots la transcription est-elle composée, etc) nous permet de suppri-
mer les transcriptions ne contenant pas qu'un nom. Sur les 58h de ’ensemble
d’apprentissage de la phase 1 du corpus REPERFE, on obtient 4779 boites de
texte candidates, 1315 apres filtrage, 11 qui n’auraient pas di étre filtrées, 13 qui
auraient di étre filtrées.

Nous avons évalué la qualité de la détection des noms écrits a I’écran pour
introduire la personne correspondante (tableau 3.2). Ces résultats ont été calculés
sur la plus grosse partie du corpus REPERE disponible, la partie apprentissage
de la phase 1, mais aussi sur I’ensemble de test de cette phase.

Ensemble #No’m’s dans #7Noms d\ans 7#Noms en Précision | Rappel | Fl-mesure
la référence I’hypothese commun
Apprentissage 1378 1373 1352 98.5% 98.1% 98.3%
Test 186 179 178 99.4% 95.7% 97.5%

TaB. 3.2 — Qualité de détection des noms écrits a I’écran sur le corpus REPERE,
phase 1, partie apprentissage + test. Evaluation sur les images annotées a 'aide

du protocole du défi REPERE

Une correction a été appliquée pour corriger les erreurs de transcription. Elle
est basée sur la liste de 175000 noms de personnes célebres. Lorsque le ratio de la
distance d’édition (entre 0 et 1) entre une transcription et un nom est supérieur
a 0.9, nous corrigeons le nom. Nous avons corrigé 207 noms avec seulement 4
corrections erronées sur l’ensemble d’apprentissage.

Pour I’ensemble de test, nous avons aussi utilisé la liste des personnes présentes
dans la partie apprentissage de la phase 1. L’utilisation de ces noms issus du méme
corpus nous permet d’avoir quelques noms de présentateurs et journalistes cor-
rectement orthographiés. On peut observer la tres bonne qualité d’extraction des
noms avec une tres bonne précision de 98.5% et 99.5% avec un rappel de 98.3% et
95.7%. Les erreurs restantes sont principalement dues au filtrage et a une trans-
cription erronée.

Les transcriptions (avant et apres combinaison) et la liste des noms de per-
sonnes détectées dans ces transcriptions sont disponible a I’adresse http://mrim.
imag.fr/johann.poignant/ section téléchargement.

3.4.2 Identification des personnes basée sur les noms écrits

On utilise ensuite ces noms écrits pour identifier directement qui apparait ou
qui parle : c’est-a-dire qu’a chaque fois qu'un nom écrit a été détecté par cette
méthode, nous avons considéré que la personne correspondante parlait et était
visible a I’écran. On peut ainsi évaluer la capacité des noms écrits a identifier les
personnes présentes dans les émissions de télévision.

La figure 3.14 montre la précision de l'identification avec les différentes er-
reurs possibles, dans la partie apprentissage du corpus REPERE. Cette précision
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Precision

100% Fausse alarme

Confusion entre 2 noms
B Erreur de détection
M Erreur de transcription
B 2 noms écrits en méme
temps
W Correct

30

98%
96%
94%

0,
92% #Locuteur dans le référence : 8740

#Visage dans la référence: 9891

90% #Noms hypotheses: 1315

88%

86%

84%
Locuteur Visage

F1G. 3.14 — Noms écrits pour l'identification des locuteurs et des visages, partie
apprentissage, images annotées du Corpus REPERE.

est calculée sur les images annotées. Ce graphique nous permet de voir la tres
bonne précision obtenue si on utilise les noms écrits pour identifier les personnes
présentes dans les vidéos d’émissions de télévision.

Dans notre corpus, il arrive régulierement que deux noms soient écrits en
méme temps. Comme un seul des deux peut identifier le locuteur sur I'image uti-
lisée pour I’évaluation, I'autre génere automatiquement une erreur (104 des 1315
noms hypotheses). Ceci nous donne une précision de 95% de bonne identification
lorsqu’il n’y a qu'un seul nom écrit. Ces erreurs n’existent pas pour l'autre tache
puisque les deux noms sont bien utilisés pour identifier un visage visible.

30 erreurs proviennent de fausses alarmes. Une partie d’entre elles sont des
erreurs du systeme d’extraction des noms. Pour l'autre partie, sur les images
évaluées, le locuteur n’était pas en train de parler (il y a de fortes chances qu'il
ai parlé avant ou apres les images annotées).

23 erreurs sont dues a des confusions. Ces erreurs proviennent principalement
des émissions de débat ou les interlocuteurs se coupent souvent la parole.

L’identification du visage par les noms écrits induit moins d’erreurs de confu-
sions. Cela est diu a la plus grande proximité entre ces deux modalités. En effet,
I’ajout des noms écrits en post-production est plus souvent corrélé aux personnes
apparaissant que parlant.

A Taide de LOOV et de cette simple technique d’extraction des noms, nous
avons une tres bonne brique de base pour nommer les clusters de personnes dans
les émissions de télévision. Cette modalité ayant tres peu été utilisée avec succes
dans I'état de l'art par rapport aux noms cités, une comparaison de ces deux
modalités d’extraction des noms de personnes s’impose. Dans le chapitre suivant,
nous allons donc comparer la capacité des noms écrits et des noms prononcés a
proposer les noms des personnes présentes dans les vidéos.
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Chapitre 4

Analyse des capacités de
nommage des personnes par les
noms écrits et par les noms cités

Comme nous 'avons vu dans le chapitre 1, les travaux de I’état de 'art ont
utilisé principalement les noms prononcés comme source de noms dans les émis-
sions télévisées. Les noms écrits ont assez peu été utilisés du fait d’'un trop grand
nombre d’erreurs dans leurs transcriptions.

Toutefois, ces dernieres années ont vu une augmentation grandissante de la
qualité de diffusion des émissions de télévision (résolution, compression, qualité
d’incrustation des textes). Conformément a cette évolution, le corpus REPERE
est lui aussi enregistré en tres bonne qualité (720x576, MPEG2). Et, nous avons
montré dans le chapitre précédent qu’il était possible d’extraire les noms écrits a
I’écran avec assez peu d’erreurs de transcription. Donc, dans ces conditions, on
peut penser qu’il est possible de les utiliser pour nommer les personnes avec une
bonne précision.

Pour confirmer cette affirmation, nous allons comparer, dans ce chapitre, la
capacité des noms écrits a 1’écran et des noms cités a l'oral (issus des systemes
du LIMSI) a proposer les noms des personnes présentes dans les vidéos. Les
résultats montrés dans la suite de ce chapitre sont comptabilisés sur ’ensemble
d’apprentissage de la phase 1 du défi REPERE. Nous avons utilisé cet ensemble
parce qu’il est le plus volumineux du corpus et donc les résultats donnés seront
plus significatifs. Ce travail a fait I’'objet de deux articles aux conférences CORIA
2013 | ] (article long) et INTERSPEECH 2013 | ]

La premiere partie de ce chapitre compare la différence de qualité d’extraction
des noms écrits et prononcés. Ensuite, nous présentons la méthode de comptabi-
lisation. Enfin, ces deux modalités seront comparées sous plusieurs angles :

o La tache : qui parle vs qui apparait

o Les modalités : noms écrits vs noms cités

o L’annotation : manuelle vs automatique

o La granularité : vidéo vs collection

 Le role des personnes : journaliste (R123) vs invité-autre (R45)
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4.1 Comparaison de la qualité des systémes

Avant de confronter les capacités de nommage de ces deux modalités, nous
allons comparer la qualité d’extraction des noms que 1’on obtient selon la nature
de l'extraction (noms écrits ou noms prononcés). Cette premiére comparaison va
utiliser le protocole d’évaluation du défi REPERE. 1l y a donc des éléments a
souligner :

e Comme spécifié dans le chapitre 2, 'annotation manuelle pour les noms
écrits n’est pas compléte (seulement une image toutes les 10 secondes en
moyenne). L’évaluation ci-dessus porte donc seulement sur ces images. Un
nom écrit peut apparaitre sur deux images annotées successives, ce qui
explique que le nombre de noms dans la référence soit supérieur a celui
indiqué dans les tableaux du reste du chapitre (ot nous ne compterons que
les apparitions uniques : 1378 dans le tableau 4.1 a 1049 pour les tableaux
des sections suivantes).

e Pour le nombre de noms écrits dans I'hypothese, ce chiffre est supérieur
(1407 sur les segments UEM, 2905 sur les vidéos complétes, voir tableau 4.2)
parce que nous avons utilisé tous les noms extraits du signal vidéo, que ce
soit sur les segments UEM ou les vidéos completes.

e Pour les noms cités, 'annotation manuelle complete des segments UEM
permet d’éviter ce type de différence. L’évaluation du tableau 4.1 porte
donc sur ’ensemble du signal des segments UEM.

L’utilisation de LOOV et de la technique de détection des noms écrits a I’écran
nous permet d’obtenir 98.1% (cf. tableau 4.1) des noms écrits (pour introduire une
personne & l’écran) avec une précision de 98.5%. Les quelques erreurs restantes
sont dues a des erreurs de transcription ou de filtrage (sélection des noms de
personnes parmi les autres types de texte).

Modalités #No,m/s dans #7Noms d\ans 7#Noms en Précision | Rappel | Fl-mesure
la référence I’hypothese commun
Noms écrits 1378 1373 1352 98.5% 98.1% 98.3%
Noms cités 4264 2905 2133 73,5% 50% 59,5%

TAB. 4.1 — Qualité de détection des noms écrits a I’écran et des noms cités a
I'oral, phase 1, partie apprentissage, segments UEM. Protocole d’évaluation du
défi REPERE

Les systémes qui traitent la bande son engendrent plus d’erreurs car nous tra-
vaillons sur une liste ouverte de personnes. Donc, nous n’avons pas connaissance
des noms qui pourraient étre prononcés. C’est pourquoi, on rencontre des erreurs :

e dues aux erreurs de la transcription.

o de détection des noms proches de mots de la langue courante (« Dupont »,

ou « du pont »).

o liées a la difficulté d’extraire le nom complet d’une personne alors qu’une

partie seulement a été prononcée (par exemple, seulement le prénom).
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Malgré une précision et un rappel inférieurs aux noms écrits, les noms cités
apportent plus de noms hypotheses (c.f. tableau 4.2). En effet, nous pouvons
remarquer qu’il y a environ 50% de plus de noms cités a l'oral que de noms
écrits a I’écran; que ce soit sur les vidéos completes (avec le début et la fin de
chaque émission) ou seulement sur les segments UEM (segments annotés). Cette
proportion est respectée entre le nombre d’occurrences de citation des noms et le
nombre de personnes différentes citées.

Modalités Segments #Occurrences de noms | #Personnes sans doublon
Noms écrits Segments UEM 1407 458
Vidéos completes 2090 629
Noms cités Segments UEM 2905 736
Vidéos completes 4922 1156

TAB. 4.2 — Nombre de noms hypotheses dans le corpus REPERE, phase 1, partie
apprentissage

Dans la section suivante, nous allons voir si ce plus grand nombre d’hypotheses
peut nous permettre de nommer plus de personnes présentes dans les vidéos.

4.2 Méthode d’analyse

Pour comparer ces deux sources de noms, nous avons utilisé deux métriques.
La premiere, la proportion de personnes nommables, nous permet d’estimer la
qualité intrinseque d’une source a proposer le nom des personnes présentes ; indé-
pendamment de la difficulté, liée a cette modalité, d’associer un nom a un cluster
de personnes. La deuxieme, le nombre d’occurrences de citation d’un nom, est
une indication supplémentaire sur la maniére dont est utilisée une modalité pour
nommer les personnes présentes.

4.2.1 Proportion de personnes nommables

Le ratio de personnes nommables a été évalué pour chaque vidéo (intra-vidéo) :

N, _ #videos ou pePhr (4.1)
Pintra #videos ot pepr :
Avec :
p : une personne
Pr : ensemble des p présents
Phr : ensemble des p présents dans une vidéo et ayant leurs noms écrits/prononcés

dans cette vidéo

Nous avons aussi évalué ce nombre avec une propagation des noms inter-vidéos :

Npinter = 1 Sip € Phr
0 Sinon (4.2)
En d’autres termes, le Np;ner d’une personne est égal a 1 si, dans au moins une
vidéo, le nom de p a été écrit/prononcé quand elle parle ou est visible. Sinon il

est de 0.



92 chapitre 4

Donc, pour toutes les personnes, le score intra et inter vidéos est égal a :

N intra
Nintra = ZPEPT Dint (43)
#p € Pr
N inter
Ninter = ZPEPT Dint (44)
#p € Pr

Observons l'exemple ci-dessous. Il comporte trois vidéos (Va, Vg, Vi) et cing
personnes (P; a Ps5). Les noms de ces personnes peuvent étre écrits ou prononcés
dans chaque vidéo (N7 & Nj).

Va Vg Ve
Personnes: P, P, Py P,P, P, P,bB;
Noms : Nl,NQ Ng,N5 N5,N4

Les méthodes de comptabilisation nous permettent de calculer les scores de
chaque personne et les scores pour I'ensemble des personnes :

P1 P2 P3 P4 P5 Globale
Npira 1/3 1/1 1/2 0/1 1/1 — Npya = 0.57
Npinter 1 1 1 0 1 — WNinter = 0.8

Ainsi, on peut observer que : P; est présent dans les trois vidéos, mais il n’est
nommable que dans une (V;). Donc, son score Np;,.-o est égal a 1/3 et son score
Npinter €st égal a 1. Le nom de P, n’est jamais prononcé ou écrit dans une vidéo
ou il est présent, donc cette personne n’est pas considérée comme nommable

(Npmtm:Npmter:O) .

4.2.2 Nombre d’occurrences de citation d’un nom

En plus du rappel, nous allons aussi comptabiliser le nombre d’occurrences des
noms écrits/cités (Occ) et le nombre d’occurrences de noms lorsque la personne
correspondante parle ou est visible (Occy,). Un plus grand nombre d’occurrences
peut aider les systémes d’association nom-personne.

Nous utiliserons comme notations :
Occ : mnombre d’occurrences des noms cités et/ou écrits

Occy, @ nombre d’occurrences des noms cités et/ou écrits ou la personne
correspondant au nom parle ou est visible dans les segments UEM

L’annotation de I'image n’étant effectuée que toutes les 10 secondes sur les seg-
ments UEM, Occ,, sera utilisé a titre indicatif pour comparer deux systemes et
ils seront donc sous-évalués pour les vidéos completes.

Dans les tableaux suivants, nous utiliserons comme notation :

Mygy ¢ annotations manuelles sur les segments UEM

Auygpn  systemes automatiques sur les segments UEM

Agaw : systémes automatiques sur les vidéos completes (brutes)
N.iwes : noms cités a l'oral

Neeris - noms écrits dans un cartouche a ’écran
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4.3 Noms cités ou écrits pour nommer les per-
sonnes présentes dans les vidéos

Comme nous avons pu le voir, les noms cités a ’oral proposent un plus grand
nombre d’occurrences ainsi qu'un plus grand nombre de personnes différentes
citées. En contrepartie, la probabilité que les personnes correspondant a ces noms
soient présentes dans les vidéos est plus faible.

4.3.1 Personnes apparaissant ou parlant

Dans les tableaux 4.3 et 4.4, nous comparons les noms issus de la transcription
de la parole (Ngyes) et/ou écrits a 1'écran (Ngeis) par rapport aux personnes
apparaissant et/ou parlant dans les segments UEM. Ces noms sont produits a
partir d’annotations manuelles (Mygy) ou a partir de systemes automatiques
(Avenm, Araw).

La proportion de personnes nommables par les noms écrits dans les annota-
tions manuelles est légerement sous-évaluée. En effet, seulement une image toutes
les 10 secondes ou au moins une par plan a été annotée. L’annotation ne porte
donc pas sur tous les noms écrits, ce qui explique le score supérieur du systeme
automatique par rapport a celui des annotations manuelles.

4.3.1.1 Personnes apparaissant

Le tableau 4.3 présente la proportion de personnes apparaissant dont le nom a
été cité/écrit ainsi que le nombre d’occurrences de ces noms. Dans les annotations
manuelles, il y a plus d’occurrences de noms cités a 'oral (4273) qu’écrits a I’écran
(1049). Par contre, lorsqu'un nom est écrit dans une vidéo, dans 99,1% des cas,
la personne correspondant au nom apparait a ’écran a un moment ou a un autre
de la vidéo. Cette proportion est plus faible pour les noms cités a l'oral (60,3%).

L’utilisation de systemes automatiques sur les segments UEM réduit le nombre
(Occ) de noms cités de 4273 a 2905. Or, seulement 1435 occurrences (49.4%) de
ces noms correspondent a des personnes visibles. L’utilisation conjointe des noms
cités et des noms écrits, extraits de maniere automatique, permet d’augmenter
le nombre d’occurrences des noms de personnes apparaissant dans les segments

UEM a 2767.

’ Neites ‘ Necrits ‘ Occ ‘ Occpv ‘ Nintra ‘ Ninter ‘
Muem X 4273 | 2577 (60,3%) 59,1 66,2
X Muygn | 1049 | 1040 (99,1%) 44,0 51,9
Myem | Myem | 5322 | 3617 (68,0%) 71,9 78,5
Avem X 2905 | 1435 (49,4%) 26,1 31,9
X Aupn | 1407 | 1332 (94,7%) 49,5 57,0
Avem | Auem | 4312 | 2767 (64,2%) 99,7 66,3

TAB. 4.3 — Nombre d’occurrences des noms et pourcentages des 724 personnes
apparaissant nommables par les noms cités a l'oral et/ou écrits a 1’écran
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La proportion (Nj,q) des personnes apparaissant a I’écran dont le nom a été
cité dans les annotations manuelles (My g=59,1%) est plus importante que celle
dont le nom a été écrit (Mypr=44%, Aperr=49,5%). Cependant, les erreurs dans
les noms cités extraits automatiquement abaissent Ny & 26,1%. La combinaison
des noms écrits et cités augmente le score pour les personnes apparaissant. Ce qui
montre leur complémentarité, que ce soit avec les annotations manuelles (de 44%
a 71,9%) ou avec les systemes automatiques (de 49,5% a 59,7%). L’utilisation
d’une propagation inter-vidéos augmente en moyenne le score Ny, de 7%.

4.3.1.2 Personnes parlant

Nous pouvons constater, dans le tableau 4.4, que les noms écrits extraits au-
tomatiquement peuvent nommer 73,5% des 555 locuteurs alors qu’ils ne peuvent
nommer que 49,5% des 724 personnes apparaissant. Les noms écrits sont qua-
siment toujours utilisés pour introduire une personne qui parle et apparait en
méme temps.

A contrario, les noms cités couvrent proportionnellement autant de locuteurs
que de personnes apparaissant. Ils montrent donc leur utilité pour nommer les
personnes apparaissant a 1’écran alors que ces personnes ne parlent pas (personnes
visibles dans un reportage de journal télévisé par exemple).

’ Ncités ‘ Nécrits ‘ Occ ‘ Occpv ‘ Nintra ‘ Ninter ‘
Muyem X 4273 | 1863 (43,6%) | 62,2 66,5

X | Myga | 1049 | 1022 (97.4%) | 60,5 | 65,9
Mypa | Mugw | 5322 | 2885 (54,2%) | 804 | 83,6
Avem X 2905 | 914 (31,5%) 26,7 30,8

X | Appwn | 1407 | 1348 (95.8%) | 73,5 | 76,8
Avem | Avewm | 4312 | 2262 (52,5%) | 75,8 78,7

TaB. 4.4 — Nombre d’occurrences des noms et pourcentages des 555 personnes
parlant nommables par les noms cités a l'oral et/ou écrits a ’écran

La aussi, 'utilisation conjointe des deux modalités augmente le score mais de
fagon moins importante que pour les personnes apparaissant (de 60.5% a 80.4%
pour Mygyr); surtout lors de l'utilisation des systémes automatiques (73,5% a
75,8% pour Aygar). Une propagation inter-vidéos augmente moins les possibilités
de nommage (+4% en moyenne) que pour les personnes apparaissant.

4.3.2 Détail par role de personnes

Nous avons vu dans le chapitre 2, pendant la présentation du corpus RE-
PERE, qu’il y avait un déséquilibre du temps de présence entre les présenta-
teurs/chroniqueurs/journalistes (rdles R123) et les invités/autres (roles R45).
Ainsi, sur la partie apprentissage de la phase 1 de ce corpus (dont sont issues
les statistiques présentées dans ce chapitre) les personnes de R123 représentent
15% des locuteurs et 7% des personnes apparaissant alors qu’il couvrent 45% du
temps de parole et 30% des apparitions de visage.
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De plus, nous avons montré dans ce méme chapitre que les modeles biomé-
triques pour les personnes des roles R123 pouvaient étre utilisés a bon escient ;
parce qu’il est facile d’avoir une connaissance a priori de leur présence dans les
vidéos tout en limitant le nombre de modeles utilisés par les systemes automa-
tiques.

Par contre, les personnes des roles 4 et 5 ne font pas partie de la distribution
habituelle d'une émission. Il est donc difficile d’avoir un modele biométrique leur
correspondant sans multiplier le nombre de modeles utilisés. Par ailleurs, cela
dégraderait la qualité de l'identification. Ce sont donc ces personnes qu’il est
intéressant de nommer de maniere non-supervisée.

Ainsi, nous détaillons donc dans le tableau 4.5, les possibilités de nommer les
808 personnes présentes (union des personnes parlant et apparaissant) en fonction
du role qu’elles occupent dans les vidéos.

Occpv Nintra Ninter
R123 ‘ R45 | R123 | R45 | R123 | R45
Muem X 414 | 2353 | 78,9 | 55,2 | 86,9 | 61,7

X Myem 91 952 | 23,0 | 40,6 | 35,7 | 47,9
Mygem | Myear | 505 | 3305 | 81,0 | 67,7 | 89,3 | 73,6
AvEm X 58 1396 | 13,9 | 24,7 | 16,7 | 30,6

X | Appa | 174 | 1177 | 378 | 463 | 476 | 534
Avev | Aupm | 232 | 2573 | 42,9 | 56,3 | 52,4 | 62,5

Ncités Nécrits

TAB. 4.5 — Nombre d’occurrences des noms et pourcentages des personnes pré-
sentes nommables par les noms cités ou écrits en fonction de leurs roles (R123 :
84 présentateur/chroniqueur/reporter, R45 : 728 Invité/autre)

Nous pouvons observer que les noms des 84 présentateurs / chroniqueurs /
journalistes sont assez peu cités (Occy, pour Mygy=414, Aygpp=>58) ou écrits
(Occpy pour Mypy=91, Aygp=174) par rapport a leurs temps de présence. Ce-
pendant, ils ont, pour la majorité, leurs noms prononcés dans les segments UEM
(Nintra = 78.9% en My gy ). Par contre, il est difficile pour des systémes automa-
tiques d’extraire ces noms parce qu’ils sont soit inconnus des systémes, soit parce
que les personnes sont juste citées par leur prénom. Comme il n’est pas toujours
évident de pouvoir compléter ces prénoms pour obtenir une identité complete, le
score Ninire diminue a 13.9% avec les systémes automatiques.

Cette différence entre annotations manuelles et extraction automatique n’ap-
parait pas pour les noms écrits car les journalistes intervenants a 1’oral et visibles
a I'image, sont souvent introduits par leurs noms écrits alors que les journalistes
en voix-off ne sont jamais présentés ainsi. Les personnes du role R123 sont donc
plus difficilement nommables automatiquement alors qu’elles représentent une
proportion importante du temps de présence.

En comparaison, les personnes de R45 sont plus nommables, quelle que soit
la source automatique, que les personnes de R123 (Ne¢erirs 46,3% et 37,8%, Neires
24,7% et 13,9%). L’utilisation conjointe des deux modalités permet donc d’aug-
menter le nombre de personnes nommables et le nombre d’occurrences quel que
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soit le type de role pris en compte et avec ou sans la propagation a d’autres
vidéos.

4.3.3 Apport de 'utilisation des vidéos completes

L’utilisation des vidéos complétes (Agaw ) par rapport a la seule utilisation des
segments annotés (Aygar) augmente le nombre d’occurrences de citation des noms
de personnes apparaissant ou parlant (Occ,, de Aypy=2805 & Agaw=3476), sans
pour autant augmenter significativement le nombre de personnes présentes nom-
mables dans les segments UEM (Apypy=55,1% a Araw=56,7%). Par contre, ce
nombre d’occurrences supplémentaires peut faciliter I’association noms-personnes.

’ Neites ‘ Necrits ‘ Occ ‘ Occpv ‘ Nintra ‘ Ninter ‘
Mumn | X | 4273 | 2767 (64,8%) | 57,7 | 64,4
X | Myga | 1049 | 1043 (99,4%) | 39,0 | 46,9
Mygy | Myga | 5322 | 3810 (71,6%) | 69,2 75,4
Avem X 2905 | 1454 (50,1%) | 23,7 29,3
X | Apma | 1407 | 1351 (96,0%) | 455 | 53,0

( )

( )

( )

( )

Auvpv | Avpw | 4312 | 2805 (65,1%) | 55,1 | 61,6
Apaw X | 4922 [ 1755 (35,7%) | 24,8 | 304

X Apaw | 2090 | 1721 (82,3%) | 47,3 | 54,6
Apaw | Agaw | 7012 | 3476 (49,6%) | 56,7 | 62,7

TAB. 4.6 — Apport des vidéos completes, pour le nommage des 808 personnes
apparaissant et/ou parlant dans les segments UEM

Les pourcentages des Occ,, pour les Agaw sont sous-évalués. L’annotation ne
portant que sur les segments UEM, nous ne pouvons pas affirmer quun nom cité
ou écrit ne correspond pas a une personne présente en dehors des segments UEM.

Si on détaille, encore une fois par type de role, le score Ny (tableau 4.7),
on voit que l'utilisation des vidéos completes apporte plus d’informations pour
les personnes des roles R123 que pour celles des roles R45. En effet, le nom des
présentateurs/chroniqueurs est souvent cité/écrit en début d’émission alors que
pour les invités/autres, il est cité/écrit au moment de I'intervention.

OCva Rintr‘a
R123 | R4 R123 | R45
Apaw | X | 78(+20) [ 1677(+281) | 17.8(+3.9) | 25.5(+0.8)
X | Apaw | 226(452) | 1495(+318) | 41.8(+4) | 47.8(+1.5)
Araw | Apaw | 304(+72) | 3172(4599) | 47.1(+4.2) | 57.6(+1.3)

Ncités Nécrits

TAB. 4.7 — Apport des vidéos completes en fonction du role des personnes pour
le nommage des 808 personnes apparaissant ou parlant dans les segments UEM.
Entre parentheses apparait I’augmentation en absolu par rapport aux données du
tableau 4.6, ligne Aygy.
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4.3.4 Détail par type d’émission

Ce corpus étant composé de sept émissions différentes, nous pouvons observer
les variations de la proportion de personnes nommables (voir tableau 4.8). Les
deux journaux télévisés ont un comportement assez similaire alors que les per-
sonnes présentes dans I’émission d’actualité people sont plus difficilement nom-
mables (beaucoup de personnes au second plan, les personnes ne parlant pas
francais ont un doubleur, les personnes de groupes de musique sont introduites
par le nom du groupe et non le nom de chacun des membres, etc).

Ermission Type Noms cités Noms écrits
Nintra Ninter Nintra Ninter

BFM story Journal télévisé 31.3 32.6 53.9 57.5
LCP info Journal télévisé 32.9 39.3 51.0 56.8
Planete showbiz Actu people 17.6 21.7 32.7 37.1
Pile et face Débat 58.3 61.1 100.0 | 100.0
Entre les lignes Débat 51.9 61.9 42.9 42.9
Ca vous regarde Débat 35.7 35.7 53.3 53.6
Top questions | Questions a I’Assemblée | 31.2 40.2 59.4 69.0
Totalité 24.8 304 47.3 54.6

TaAB. 4.8 — Détail par type d’émission pour le nommage des 808 personnes appa-
raissant et /ou parlant dans les segments UEM. Les noms hypothéses sont extraits
des vidéos completes

Les trois émissions de débat ont des résultats variables. Dans I’émission « Pile
et face », seulement trois personnes sont présentes (un présentateur, deux invités
- aucun reportage donc aucune personne supplémentaire). Leur nom est toujours
écrit dans la vidéo (de multiples fois pour les invités) ce qui explique le résultat de
100% pour les noms écrits. Pour les noms prononcés, on retrouve un peu moins de
deux tiers des personnes nommables, a priori, ce sont les invités interpelés par le
présentateur. L’émission « Entre les lignes » invite des chroniqueurs a parler d’un
sujet d’actualité, encadrés par un présentateur. Ces chroniqueurs sont redondants
d’une émission a lautre, ce qui explique 'augmentation importante (de 51,9%
a 61,9%) obtenue avec les noms prononcés lorsque 1'on utilise une propagation
inter-vidéos. Il est a noter que sur cette émission, les noms prononcés obtiennent
un résultat supérieur aux noms écrits. A contrario, dans « Ca vous regarde », les
invités changent a chaque émission. Il n’y a donc quasiment aucune augmentation
lors de la propagation des noms aux autres vidéos.

Dans les « Questions a I’Assemblée », de nombreuses personnes sont visibles
au second plan (député assis juste derriere celui qui pose la question ou ministre
proche de celui qui répond) mais comme elles ne jouent pas de role dans I’émission,
elles ne sont donc pas introduites a 1’oral ou par leur nom écrit. Malgré tout, dans
le protocole d’évaluation du défi REPERFE ces personnes sont a identifier. La
propagation des noms aux autres vidéos permet la aussi de rendre ces personnes
nommables si elles sont intervenues dans une autre vidéo.
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4.3.5 Affiliation des noms hypothéses aux personnes a
I’aide d’un « oracle au voisinage »

Jusqu’a présent, nous avons considéré qu’a partir du moment ot un nom était
cité ou écrit, la personne correspondant a ce nom pouvait étre nommeée quel que
soit le moment ou elle apparaissait/parlait dans la vidéo (ce qui correspond &
'utilisation d’un oracle au niveau de la vidéo).

Cependant, les systemes de 1’état de I'art se restreignent aux tours de parole
contigus pour effectuer ’association d’'un nom a une personne. Nous allons donc
remplacer « l'oracle au niveau de la vidéo » par un « oracle au voisinage ».
C’est-a-dire qu’'une personne sera nommable si son nom est cité ou écrit dans le
voisinage direct du moment ou elle apparait/parle.

Selon les travaux de 1’état de I'art, l'oracle au voisinage a un comportement
différent pour chacune des deux modalités :

o Un nom écrit pourra nommer seulement les personnes apparaissant /parlant

pendant qu’il apparait a 1’écran.

o Un nom prononcé pourra nommer les personnes apparaissant/parlant dans

les tours de parole précédents, courants ou suivants.

Dans cette section, nous allons donc comparer la capacité d’association des
noms écrits ou cités aux bonnes personnes a l’aide de cet oracle au voisinage.

N N Oracle au niveau de la vidéo Oracle au voisinage
crtes corits Occpv ‘ Nintra ‘ Ninter OCva ‘ Nintra ‘ Ninte?“

Mygnm X 2767 | 57,7 64,4 1580 | 51,8 58,9
X Mygy | 1043 | 39,0 46,9 977 38,4 45,9

Avem X 1454 | 23,7 29,3 632 20,9 26,4
X Ayepnm | 1351 455 53,0 1269 | 454 52,5

TAB. 4.9 — Proportion des 808 personnes parlant ou apparaissant nommables a
I’aide d’un oracle au voisinage, segments UEM.

Le tableau 4.9 nous montre qu’il est plus facile d’utiliser un nom écrit pour
identifier une personne présente. En effet, on peut constater que lorsqu’on res-
treint I’association des noms cités aux personnes présentes dans les tours de parole
adjacents, le score de nommage réduit de 2,8% a 5,9% selon le systéme et la pro-
pagation utilisés. Alors qu’il n’y a que tres peu ou pas de différence pour les noms
écrits (réduction de 0,1% a 1,0%).

Le nombre d’occurrences de noms utilisables réduit lui aussi fortement pour
les noms cités (de 2767 a 1580 pour Mygy et de 1454 a 632 pour Aygys) alors
qu’il ne réduit que tres peu pour les noms écrits (de 1043 a 977 pour Mygas et
de 1351 a 1269 pour Ayga)-

Pour les noms cités (comme nous 1'a déja montré I’état de I'art), il faut sélec-
tionner les noms a utiliser ; alors que pour les noms écrits, la quasi totalité des
occurrences sont utilisables pour identifier les personnes directement présentes.
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4.4 Conclusion

Les noms prononcés et écrits a ’écran sont des sources d’informations im-
portantes pour obtenir les noms des personnes présentes dans les émissions de
télévision. Les noms prononcés bénéficient d’un plus grand nombre d’occurrences
de citation par rapport aux noms écrits.

En revanche, les erreurs de détection et de transcription des systémes automa-
tiques réduisent le nombre de personnes nommables obtenu pour cette modalité.
A contrario, 'augmentation de la qualité des vidéos permet aux systemes automa-
tiques d’extraction des noms écrits de générer tres peu d’erreurs de transcription.
Il y a donc une marge d’évolution plus importante pour les noms cités que pour
les noms écrits.

Il est important de souligner que les noms cités sont dépendants d’un modele
de langue pour leur extraction (transcription de la parole et détection des entités
nommées). Méme si les noms écrits ont besoin d’'un modele de caracteéres pour
effectuer la transcription, il est beaucoup plus facile de créer ce modele qu’'un
modele de langue (pour LOOV nous avons utilisé le modele de caracteres fournit
par défaut avec le logiciel Tesseract).

Sur le corpus REPERE, les noms cités extraits automatiquement peuvent per-
mettre de nommer environ deux fois moins de personnes que les noms écrits. Les
noms écrits sont principalement utilisés pour introduire a la fois des personnes
apparaissant et parlant en méme temps. En revanche, les noms prononcés peuvent
aussi introduire des journalistes parlant en voix-off ou encore des personnes ap-
paraissant mais ne parlant pas. De plus, nous avons pu voir que les présentateurs
/chroniqueurs/journalistes sont difficilement nommables, ce qui nous oriente vers
I'utilisation de modeles biométriques pour ces catégories de personnes.

Un dernier point a noter est que l'association des noms écrits aux bonnes
personnes est intrinsequement plus simple qu’avec les noms cités. Malgré ces dif-
férences de résultats, ces deux modalités restent tres complémentaires. En outre,
la propagation d'un nom a d’autres vidéos augmente systématiquement et de
maniere importante la proportion de personnes nommables.

Voyons...Ah!je vois que vous avez le
gout ae laventure.. Vous avez dejd fraverse |
des situations fort perilleuses...Mais vous |

éles trés courageux et...0h!oh!
2o blant. ..
I/

- “-:f"-. :
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Chapitre 5

Méthodes d’identification des
personnes dans les flux télévisés
basées sur les noms écrits

Maintenant que nous avons toutes nos briques de base et une bonne connais-
sance des capacités de chacune, nous proposons plusieurs méthodes pour identifier
les personnes présentes dans les flux télévisés a 1'aide des noms écrits.

La premiere section de ce chapitre est consacrée a la tache d’identification des
locuteurs a ’aide des noms écrits. Pour ce faire, nous avons d’abord commencé
par développer plusieurs méthodes de nommage tardif avec une propagation
des noms écrits sur des clusters de locuteurs issus d’un systeme de diarization
(optimisé pour avoir le plus faible taux d’erreur de diarization). Ces méthodes
proposent différents niveaux de « remise en cause » des clusters de locuteurs issus
de la diarization.

Ceci nous a amené a proposer une stratégie de nommage intégré ou le critére
d’arrét du regroupement est choisi en fonction de la tache cible (minimisation de
I'erreur d’identification et non de l'erreur de diarization).

Ensuite, dans le nommage précoce, I'information issue des noms écrits est
utilisée pour contraindre le processus de regroupement en locuteurs.

La seconde section de ce chapitre présente une adaptation de notre méthode
de nommage précoce pour la tache d’identification des visages. Cette adaptation
prend en compte la possibilité que plusieurs visages peuvent apparaitre en méme
temps a I’écran.

Les résultats présentés dans ce chapitre sont obtenus sur le corpus de test
de la phase 1 du défi REPERE. Comme nous avons utilisé le protocole de ce
défi, I’évaluation porte donc sur les 1252 images annotées pour la qualité de
I'identification et sur tout le signal annoté pour la qualité de la diarization.
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5.1 Identification non supervisée des locuteurs

Pour l'identification des locuteurs sans ’aide de modeles biométriques, la so-
lution la plus utilisée dans 1’état de l'art est un nommage tardif utilisant un
regroupement en locuteurs et une source de noms hypotheses. Aucun article de
I’état de I'art n’avait jusqu’a présent tenté de faire ce nommage tardif a l'aide
des noms écrits a I’écran exclusivement. Comme nous pouvons extraire les noms
écrits avec une tres bonne qualité de transcription, nous pouvons proposer des
méthodes qui utilisent exclusivement ces noms.

Nous allons d’abord présenter 3 méthodes de nommage tardif effectuant 1’iden-
tification du locuteur avec seulement les noms écrits a 1’écran comme source
d’identité. Ces méthodes (NT1 a NT3) ont fait I'objet d’une publication a la confé-
rence INTERSPEECH en 2012 | |. Plusieurs variantes de I"approche NT3
sont aussi proposées.

La derniere méthode présentée dans cette section est le nommage précoce
(NP). Elle correspond & un regroupement ot les noms sont au préalable asso-
ciés aux tours de parole ce qui permet de nommer directement les clusters et de
contraindre le regroupement. Elle a fait I'objet d’une publication au workshop
SLAM en 2013 | ].

Il est a noter que nous avons fait I'hypothese qu’un seul locuteur parlait dans
chacun des segments audios (aucune parole superposée).

5.1.1 Nommage tardif NT

Une premiere solution pour nommer les locuteurs de maniere non-supervisée
dans les vidéos est d’utiliser une méthode de fusion tardive entre deux briques
indépendantes I'une de l'autre :

e La sortie d’un systeéme de diarization réglé pour avoir la plus faible erreur
(DER).

e Les noms écrits a I’écran pour introduire la personne correspondante.

On retrouve le schéma classique (figure 5.1), présenté dans le chapitre 1, ou les
deux briques de base sont réunies par I’étape d’association.

Regroupement en locuteurs
avec une minimisation de la DER

—p Association noms-clusters

Noms écrits

F1G. 5.1 — Schéma classique d’'un nommage tardif

Nous avons essayé plusieurs stratégies pour I'étape d’association. Pour en
illustrer les différences, prenons comme cas d’étude 1’exemple de la figure 5.2.
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Tours de parole [t 1[0 ][ [t ][t |86 [t [ & ][t ][t ]
Clusters de locuteurs [INSTIM| Sa || se s7|[ss ][ s, [[NSENN[ ss |INSENN[ ss |,
Ing
Noms écrits n3 [ns]

~Y

Fic. 5.2 — Exemple d'une chronologie avec les différentes segmentations de la
parole et des noms écrits

Cette chronologie présente (sur la ligne) :

1. La segmentation en tours de parole 7 = {ty,...,tx}.
2. Le regroupement en clusters correspondants S = {sy,...,S.}.
3. L’affichage des noms écrits a 'écran N' = {ny,...,ny}.

Un graphe peut étre une autre représentation des liens de co-occurrences exis-
tant entre les tours de parole, les clusters de locuteurs et les noms écrits de notre
exemple (voir figure 5.3).

Liens Originels

F1G. 5.3 — Graphe représentant les liens de co-occurrences entre modalités

L’objectif d’'un nommage tardif est de trouver la fonction d’association opti-
male m, entre les tours de parole et les noms, définie comme suit :

m: T — N
n  sile nom du tour de parole t est n € N (5.1)
t — ..
@ siil n’est pas dans N

Nous proposons trois méthodes d’association tardive entre les noms écrits et
les tours de parole. La premiere (NT1) ne remet pas en cause le regroupement en
clusters. La suivante (NT2) propose d’extraire certains tours de parole d'un cluster
pour les nommer différemment de leur cluster initial. La troisieme méthode (NT3)
propose de re-fusionner des clusters qui ne 'ont pas été lors du regroupement.
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5.1.1.1 NT1 : association 1-a-1

Cette premiere méthode repose sur ’hypothese forte que la diarization fournit
des clusters parfaits. Par conséquent, pour identifier les locuteurs, il suffit de
trouver 'association 1-a-1 f: & — N U@ qui maximise la durée de co-occurrence
entre les clusters de locuteurs et les noms écrits a 1’écran :

[ =argmax > K(s, f(s)) (5.2)

f seS

Ou K(s,n) est la durée totale des segments ou les locuteurs s parlent et un
nom n est affiché & I'écran simultanément. f(s) = @ représente les noms des
locuteurs s qui demeurent inconnus et dans ce cas K(s, @) = 0.

L’algorithme dit Hongrois (également connu sous le nom d’algorithme d’attri-
bution Munkres) est utilisé pour résoudre ce probléeme en temps polynomial [[Kuh55].

Le résultat de I'exemple peut-étre observé sur les figures 5.4 et 5.5.

Liens Originels

F1G. 5.4 — Graphe obtenu par la méthode NT1

On peut voir que les clusters sg et s; n’ont pas été nommés par cette premiere
méthode.

Toursdeparole [t [[6 1[ 6% [l [t 1% [[& [[ & [t |
Clusters de locuteurs [IISHIM[Sa 1[ se [s7|[(SsT][ s, [[NNSSNN[ sc [[NNSSNN( so |,
ny
Noms écrits _ [ Ny I Ny N3 [ns|

NT1 0 I 2 [ | e as T s 2 1 [Tns T2

~Yyv

F1G. 5.5 — Chronologie obtenue par la méthode NT1
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5.1.1.2 NT2 : identification directe puis association 1-a-1

La seconde approche (notée NT2), remet en question une premiere fois la dia-
rization. Cette remise en question est basée sur I’observation suivante : quand un
et un seul nom n est écrit a I’écran dans un cartouche, le locuteur du tour de
parole co-occurrant a une forte probabilité (96.6% sur I'ensemble de test de la
phase 1 du corpus REPERFE) de correspondre a ce nom.

Au vu de cette information, nous avons découpé le travail en deux étapes :

1. Les tours de parole co-occurrents avec un seul nom n sont nommés par ce
nom.

2. La méthode NT1 est appliquée sur les tours de parole restants.

Le résultat de I'exemple peut étre vu sur les figures 5.6 et 5.7.

Liens Originels NT1 NT2

F1G. 5.6 — Graphe obtenu par la méthode NT2

Les clusters sg et s3 sont découpés par la premiere étape de notre méthode. En
effet, les tours de parole t7, tg et tg sont nommés différemment du cluster auquel
ils appartiennent.

Toursdeparole [ [ [ 6 ][t [ & 1% [ & [t [t |
Clusters de locuteurs ST Sa 1[ s [s;[[[Ss7][ s, |[NSSNM[ sc (NS ss [,
Noms écrits _ [ Ny I Ny g

2|

NT1 00 I 2 |2 | e e Tns T2 s [
NT2 [0 IS 2 |2 | e g e [Tns ] TR [Ty

~YvVy

F1c. 5.7 — Chronologie obtenue par la méthode NT2

Cette méthode va nommer plus de tours de parole que la méthode NT1, ce qui
devrait augmenter le rappel. La précision peut aussi augmenter car un nom écrit
identifie avec une forte probabilité le locuteur co-occurrent.
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5.1.1.3 NT3 : identification directe puis association 1-a-n

Notre troisieme approche (notée NT3) remet en cause une deuxieme fois la dia-
rization. Elle part de I'hypothese qu’elle peut produire des clusters sur-segmentés.
C’est-a-dire que plusieurs clusters peuvent correspondre a un seul locuteur. Ce
qui est, a priori, le cas dans notre exemple pour les clusters s, et s3. Nous avons
donc remplacé 'alignement 1-a-1 par un alignement 1-a-n, ot un nom peut cor-
respondre a plusieurs clusters de locuteurs.

Avant d’effectuer cet alignement, nous avons, comme pour la méthode NT2,
étiqueté directement certains tours de parole. Ensuite, les autres tours sont éti-
quetés selon le critere suivant :

t(s) = argenAlfaX TF (s,n) - IDF (n) (5.3)

Ot le coefficient Term-Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) [RJ76,
1704], rendu célebre par la communauté de recherche d’information, est adapté
a notre probleme :

durée du nom n dans le cluster s

TF (s, n) (5.4)

- durée totale de tous les noms dans le cluster s

# clusters de locuteurs

IDF (n) = (5.5)

# clusters de locuteurs co-occurrents avec n

La partie IDF n’a que tres peu d’influence. Elle ne jouera un role que si deux
noms nomment le méme cluster avec le méme score de TF et qu’un des deux noms
nomme aussi un autre cluster. La partie IDF influencera le score pour nommer le
cluster avec le nom le moins utilisé. Son utilité n’est donc que tres marginale.

Le résultat de I'exemple peut-étre vu sur les figures 5.8 et 5.9.

Liens Originels NT2

FiG. 5.8 — Graphe obtenu par la méthode NT3
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NT3 va nommer le cluster sg par le nom n; en plus du cluster s;. Tous les
autres clusters et tours de parole restent nommés de la méme maniere.

—

Tours de parole [y & [ & &l & |

5 || tg |[ tz [[ tg ][ to
Clusters de locuteurs [ISIM| Sa || sSe [s7|[ss [ s, |

[
-

ng
Noms écrits _ [Ty I Ny N3 [ns |
?

F1G. 5.10 — Réduction de la portée temporelle des noms écrits au tour de parole
le plus co-occurrent

Dans notre exemple (figure 5.10), la segmentation des trois noms ng, n4 et
ngs co-occurrant les tours de parole 14, t5, tg a été réduite. Les noms ny et ns ne
co-occurrent plus avec respectivement les tours de parole t5 et ¢;.

| -
L
NT1 TR I 2 |2 | e e s T2 [T TR ]
NT2 [0 IS 2 |2 | e s [Tns ] [T [T
NT3 [ng A [T ng 2 | e g s [Tns ] [T e
t

F1c. 5.9 — Chronologie obtenue par la méthode NT3

Comme cette méthode va fusionner des clusters, elle devrait augmenter le
rappel mais elle peut aussi réduire la précision.
5.1.1.4 NT3° : Ré-alignement temporel entre noms écrits et tours de

parole

Deux raisons nous ont orienté vers un ré-alignement temporel entre la modalité
voix et les noms écrits. La premiere vient de 1'utilisation de décodeurs vidéos
utilisant des stratégies différentes de décodage, ce qui peut engendrer un décalage
temporel entre les informations provenant de la bande son et les informations
provenant de I'image.

La seconde vient de la segmentation des noms écrits qui ne correspond pas
toujours a la segmentation de la voix, par exemple, lorsqu’une personne coupe la
parole a une autre et que le nom de la premiere personne n’a pas disparu.

Pour éviter la propagation d’un nom sur un mauvais cluster, nous avons réduit
la portée temporelle des noms écrits au tour de parole le plus co-occurrent.

Tours de parole [T 16 [ 1t 1% |6 [ & [ f [T 1,

Clusters de locuteurs [INSIMM| Sa || ss  [[s7][[8s || s
Noms écrits __ [ l [ng| [ng] n -
Noms écrits re-alignés _ [lig I Ny n3 ns -
t
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Sur la figure 5.11, on voit que le tour de parole ¢7 n’est plus nommé directe-
ment par le nom nj .

Liens Originels NT3°

FI1G. 5.11 — Graphe obtenu par la méthode NT3®

Quand on regarde la chronologie, il y a effectivement de fortes chances pour
que le nom ns désigne le tour de parole tg seulement et non le tour de parole ;.
Il ne faut donc pas nommer ce tour de parole a ’aide de ce nom et surtout ne
pas propager le nom sur le cluster dont t; fait partie.

Toursdeparole [ & [ & [ & [[tsi[ t || t [t [ t& |[ tg [ to \=
Clusters de locuteurs [ISIIM[ Sa 1] ss [[s7[[fss ][ s, |[NSSNN[ sc |INSSN[ so |,
Noms écrits jJ na| [ng] [ns] ng ._>
NSRRI 20T O = | e 2 N [ N
NT2 Ns ns [ ng [ g |
NT3 [0 n 2 | PRe T T s ns [[ g [ mg |

NT3° [ ns |

F1G. 5.12 — Chronologie obtenue par la méthode NT3®

Avec ce ré-alignement des noms par rapport a la segmentation audio, nous
devrions éviter de propager les noms sur de mauvais clusters. Ce qui devrait donc
augmenter la précision.

5.1.1.5 NT3°+NA : Ajout de 'information des noms prononcés des al-
locutaires

Dans notre exemple, le tour de parole t3 n’a pas pu étre nommé par les mé-
thodes précédentes. Plusieurs solutions pourraient étre utilisées pour identifier les
tours de parole encore inconnus. Par exemple, & partir de modeles biométriques
([EKLNP12]) ou encore a 'aide de quelques annotations ([PNT10, PTNIL]).
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Pour pallier ce manque, nous avons utilisé les noms prononcés extraits par le
systeme du LIMSI. En effet, leur systeme nous indique en plus si un nom pro-
noncé peut correspondre a un allocutaire (voir chapitre 2) sans pour autant nous
préciser s’il correspond au locuteur courant, suivant ou précédent.

Dans un premier temps, nous avons donc étiqueté chaque tour de parole avec
les noms des allocutaires par le locuteur précédent ou suivant (voir figure 5.13,
ligne « NA propagés »). Ensuite, nous avons appliqué 1'algorithme Hongrois (mé-
thode NT1) pour trouver le meilleur alignement entre les noms et les clusters de
locuteurs (ligne « NT1 pour les NA »).

Toursdeparole [l 16 ][ 6] [t [ & [ & [ & [t |
Clusters de locuteurs IS Sa |[ se  [[s7|[[Ss1[ s \
Noms prononcés P2 P2 Ps P1 P3 o
des allocutaires (NA) ' ' ' ' ) o
NApropagés [ 2 |[BBNI[ 2 2 M Tps [ 2 [[Tps | |
NTlpourlesNA[ 72 BB 2 fpsi[ 2 a1 ps [ 2 1[ps [ 2 1

t

FiG. 5.13 — Segmentation obtenue par la méthode NT1 pour les noms des allocu-
taires

Puis, dans un deuxieme temps, nous avons utilisé cet alignement pour nommer
les tours de parole encore inconnus apres 'application de la méthode NT3.

Dans la figure 5.14, on retrouve toutes les segmentations proposées par ces 5
méthodes. On peut voir que seul le tour de parole ¢3 a été nommé a ’aide d’un
nom prononcé désigné comme allocutaire. L’ajout de cette information devrait
augmenter le rappel.

Toursdeparole [ty [0 [ ][ 6 [ & [t [ & ][t ][t |

Clusters de locuteurs [IISIIM[ Sa 1[ ss |s7[[[Ss ][ s \
ny

Noms écrits _ [ Ny I Ny N3 ng >

Noms prononcés P2 P2 Ps P1 P3 o

T T T T T -

QR 20 0 - | e 2 | - [

NT2 [Tng TSN 2 |2 | [eamas T [ ns ] [ns | [As T [y \>

NT3 [y I [y 2 | e Tne T [ns ] [Tns ] R g T

NT3® [0 I g 2 | e as T s e RS TR T

N3®+NA [0ng RN [ ny ] [ps ] g Tns T [T ns ] TR RS T TR

t

F1G. 5.14 — Résultats de nos méthodes de nommage tardif pour notre exemple

Le choix de la meilleure méthode est d’abord dépendant de la qualité du
regroupement en locuteurs. Par ailleurs, il dépend aussi de la tache visée : est-ce
que 'on veut essayer de nommer le maximum de tours de parole en acceptant que
certains soient mal identifiés ou I'importance de la précision est-elle primordiale
(par exemple pour créer des modeéles biométriques de maniére non-supervisée) ?
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5.1.1.6 Comparaison des résultats des nommages tardifs

Dans le tableau 5.1, on retrouve les résultats de toutes nos méthodes de nom-
mage tardif (a partir d’'une diarization BIC+CLR) par les noms écrits. Nous
avons ajouté, sur les deux premieres lignes, les résultats obtenus par les systemes
supervisés basés sur des modeles biométriques.

| Méthode | %P | %R | %F | %EGER |
GMM-UBM [ 52.9 [ 498 [ 51.3 [ 49.6
GSV-SVM | 60.5 | 54.2 | 572 | 44.2
NT1 90.7 [ 676 [ 775 [ 29.0
NT2 89.7 | 68.9 | 78.0 | 282
NT3 84.3 | 70.0 | 765 | 28.2
NT3© 88.2 | 69.2 | 776 | 28.1
NT1 pour les NA | 23.9 [ 10.2 | 14.3 [ 82.2
NT3C+NA 832 | 71.1 | 76.7 | 27.0

TAB. 5.1 — Comparaison des résultats des méthodes de nommage tardif des locu-
teurs (diarization BIC+CLR), ensemble de test de la phase 1 du corpus REPERE.

La premiere information importante a noter est que toutes les solutions de
nommage non-supervisé surpassent tres largement les systémes supervisés utili-
sant des modeles biométriques. Cela est di principalement au manque de cou-
verture des modeles par rapport aux personnes parlant dans ’ensemble de test
(sur 111 locuteurs, seulement 65 ont un modele malgré les 626 modeles construits).

La différence entre les méthodes NT1, NT2, NT3 et NT3® en terme de F1-mesure
et de EGER est assez minime. Cependant, on peut voir une différence de com-
portement sur le rappel et la précision.

Le nommage NT1 obtient la meilleure précision puisque ’on nomme seulement
les clusters les plus co-occurrents avec les noms. On voit que l'identification directe
(NT2) des tours de parole par les noms co-occurrents (lorsqu’un seul nom est écrit
a I’écran) augmente le rappel de 67.6% a 68.9% mais engendre une réduction de
90.7% a 89.7% de la précision.

L’association NT3 augmente encore le rappel puisque 'on peut nommer plu-
sieurs clusters de locuteurs a partir du méme nom, mais on va avoir une réduction
importante de la précision (de 89.7% a 84.3%). Le ré-alignement temporel entre
les noms et les tours de parole (NT3®) permet d’éviter cette réduction mais ce
ré-alignement n’est pas parfait et le rappel est aussi légerement réduit.

« NT1 pour les NA » correspond aux résultats obtenus a partir d’un alignement
1-a-1 entre les noms prononcés identifiés comme allocutaires par le LIMSI et
les clusters de locuteurs. Les résultats sont assez faibles, mais ils permettent
de nommer quelques clusters supplémentaires encore inconnus aprés NT3°, ce qui
augmente le rappel a 71.1% (NT39+NA) mais décroit la précision de 88.1% a 83.2%.
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5.1.2 Nommage intégré : (NI)

Dans la section précédente, nous avons proposé différentes méthodes pour
nommer les clusters de locuteurs apres diarization. Toutefois, une des limites de
ces méthodes est que le seuil d’arrét du regroupement est optimisé pour mini-
miser 'erreur de diarization (DER), alors que l'objectif final est la minimisation
de l'erreur d’identification. En outre, 'optimisation de la DER ne conduit pas
forcément a I'optimisation de I'identification.

En effet, minimiser la DER revient a trouver un juste équilibre entre pureté
et couverture des clusters, ce qui conduit donc forcément a la fusion et a la non
fusion erronée de clusters. Nous avons essayé de pallier ces deux types d’erreurs
avec nos méthodes de nommage tardif, mais il est tres difficile de redécouper un
cluster a posteriori.

De plus, il arrive régulierement que les personnes soient introduites plusieurs
fois par leur nom écrit a I’écran. Il n’est donc pas utile de fusionner deux clusters
correspondants a une seule personne s’ils sont tous deux nommés par deux oc-
currences du méme nom. Par conséquent, le « nommage intégré » est une simple
extension de la méthode de « nommage tardif » ou le critere d’arrét de la diari-
zation est choisi pour minimiser 'erreur d’identification.

Nous montrerons dans la section dédiée aux résultats que le seuil optimal
pour l'identification est généralement plus haut que celui qui minimise l’erreur
de diarization (DER), c’est-a-dire que le regroupement est arrété plus tot. La
sortie de diarization obtenue avec ce seuil contient donc un plus grand nombre de
clusters mais ceux-ci sont plus purs. Pour ’association noms-clusters, nous avons
sélectionné la méthode NT3® décrite précédemment. En effet, il est plus intéressant
de nommer par le méme nom deux clusters plus purs qu’'un seul moins pur.

Regroupement en locuteurs
avec différents seuils d'arrét Association noms-clusters
— avec une minimisation de
I'erreur d'identification

Noms écrits

Fi1G. 5.15 — Nommage intégré

En pratique, comme montré dans la figure 5.15, nous gardons les sorties d'un
regroupement pour de multiples seuils, auxquels nous appliquons le nommage
tardif NT3®. Le seuil sélectionné est celui qui optimise Iidentification (plus de
détails seront donnés sur le corpus utilisé pour le réglage du seuil dans la section
dédiée aux résultats).

Comme le clustering est arrété plus tot, les clusters sont plus petits et donc
les noms seront propagés sur moins de tours de parole, ce qui va augmenter la
précision. En revanche, c’est au détriment de certains tours de parole qui ne
pourront étre nommeés et cela risque donc de faire baisser le rappel.
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5.1.3 Nommage précoce (NP)

Pour augmenter le rappel tout en gardant une bonne précision, il faut donc
pouvoir poursuivre le regroupement en évitant de fusionner des clusters nom-
més différemment. C’est pourquoi, l'intégration de 'information issue des noms
pendant ce processus devient une évidence. Nous avons donc modifié le schéma
d’association noms-clusters (voir figure 5.16) avec 'intégration des contraintes
apportées par les noms pendant le processus de diarization.

= . Association noms-clusters

Regroupement en locuteurs avec une nl1_|n|m|'sgt|o'n de
contraint I'erreur d'identification
Noms écrits

F1a. 5.16 — Nommage précoce

Nous avons profité du fait que lorsqu’un ou plusieurs noms sont écrits a I’écran,
il y a une forte probabilité que le nom du locuteur courant corresponde a un des
noms écrits a 1’écran. Nous avons utilisé cette information pour a la fois nommer
les clusters mais aussi contraindre le regroupement (empécher la fusion de clusters
nommés différemment).

Notre méthode de nommage précoce pour l'identification des locuteurs est

découpée en quatre étapes :

o Initialisation du regroupement : avant d’effectuer le regroupement des
tours de parole en clusters de locuteur, nous avons créé des liens entre les
deux modalités.

o Contraintes sur le regroupement : au cours du regroupement hiérar-
chique basé sur une matrice de similarité des tours de parole, nous avons
empéché certaines fusions pour éviter d’avoir des tours de parole d’un méme
cluster avec des noms différents.

« Mise a jour apres chaque fusion : la fusion de deux clusters de parole
peut changer les liens d’association entre les noms et les clusters. Il faut
aussi recalculer les scores de similarité entre le nouveau cluster (créés par
la fusion) et les autres clusters.

« Association finale entre noms et clusters : I’association finale va choi-
sir la meilleure association noms-clusters.

Initialisation du regroupement
Nous définissons d’abord ’ensemble des noms N et des occurrences de noms O :

N = {a,b,...,n}
O = {o}

Ces deux ensembles sont reliés a 'aide de Iapplication h: O — N, définie par :

(5.6)

h(o;) € N (5.7)
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Nous définissons aussi I’ensemble des tours de parole 7 :

T = {t1,t2,...,tu} (5.8)

Le regroupement va fusionner des tours de parole en cluster, donc nous définissons
I’ensemble G des clusters de tours de parole. Un cluster correspondant a un sous-
ensemble de 7. Comme avant le regroupement, il n’y a qu’un seul tour de parole
par cluster, alors G correspond a I’ensemble des singletons de 7 :

G={{thteT} (5.9)

Ensuite, nous allons créer des liens entre ces deux modalités avec la fonction

f:G — P(O) avec P(O) l'ensemble des parties de O, définie par
f(g) = {o € O o co-occurre avec g} (5.10)

Ce qui nous permet de diviser I’ensemble G des clusters en deux sous-ensembles :

K = {9€6|flg)#{o}}
o ggi/c g (5.11)

Il est important de préciser que, pour chaque élément de O, I’étiquette porte sur
le segment de parole le plus co-occurrent avec le nom détecté. Donc chaque élé-
ment de O correspond a un seul cluster alors qu'un cluster peut correspondre a
plusieurs éléments de O.

Maintenant que des liens ont été créés entre les deux modalités, nous pouvons
effectuer le regroupement hiérarchique des éléments de ’ensemble G & partir d’une
matrice de similarité entre les tours de parole.

Le but de ce regroupement est de trouver les classes d’équivalence qui mini-
misent l'erreur d’identification, mais aussi de réduire ’ensemble d’arrivée d’un
cluster de parole g dans la fonction f a des occurrences du méme nom :

card({h(o) | o€ f(g9)}) =1 (5.12)

Contraintes sur le regroupement

Nous avons utilisé les liens entre les clusters de parole et les occurrences de
noms pour contraindre ce regroupement. Ainsi, deux clusters g; et g, de K (donc
des clusters déja nommés) ne pourront pas fusionner si :

o1 € f(g1), 02 € f(g2)) | h(01) = h(02) (5.13)

C’est-a-dire s’ils n’ont pas un nom en commun dans ’ensemble des noms avec
lesquels ils co-occurrent.
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Mise a jour apres chaque fusion

A chaque itération du regroupement, la fusion de deux clusters g; et g, en un
cluster g5 va modifier la fonction qui relie G a O. Trois cas de figure se présentent
quant a la fonction f :

o Les deux clusters appartiennent a /C, alors :

f(g12) = {o1 € f(g1),02 € f(g2) | h(01) = h(02)} (5.14)

o Seulement le cluster g; (respectivement go) appartient a I alors

f(g12) = f(g1) (respectivement f(g12) = f(g2)) (5.15)

e Aucun cluster n’appartient a IC, alors la fonction f reste inchangée.

Apres chaque fusion, il faut recalculer le score de similarité entre le nouveau
cluster gio et tous les autres cluster g de G. Ce nouveau score correspond a la
moyenne des scores de similarité entre les éléments de chaque cluster :

> score(ty, ty)

t1€g12,02€9
B 5.16
score(gi2, g) card(gi2) * card(g) ( |

Exemple pour les contraintes et la mise a jour des ensembles
Prenons un exemple avec K = {g1, 92,93, 94} et U = {g5,96}. 3 noms sont
affichés N' = {a, b, c} avec a = {ay,a2,a3}, b = {b1, b2} et ¢ = {1 }.

Clusters [ g1 |[ 82 1l9sll 92 |[ 95 || G \»

=
Noms écrits _[ @3 ’aiz o] &g > t

Une autre représentation est donnée ci-dessous avec les deux fonctions f et h :

Les co-occurrences nous permettent de définir que :

flgr) ={ar}  flg2) ={a2,bi}  flg3) ={b2}  f(g4) ={az,c1}
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Des exemples de fusion des classes suivantes donnent comme résultat :

U classes f:G6— PO) Ensembles K et U
g5 U g — 56 K =1{91,92,93,94} et U = {gs6}
g1Uge — g6 | flg16) ={a1} | K ={g16,92,93,94} et U = {gs5}
92U gs — go6 | flgas) = {az, b1} | K = {91,926, 93,94} et U = {g5}
g1Ug2 — g1z | f(g12) = {ar,a2} | K ={g12,93,94} et U = {g5,96}
g1V 9 Fusion interdite
g3 U g4

Association finale entre noms et clusters

Lorsque que le critere d’arrét est atteint, pour chacun des g de K qui n’ont
qu'un seul nom associé (card({h(o) | o € f(g)}) = 1), on nomme directement g
par le nom. Pour les autres clusters appartenant a IC, on sélectionne le nom qui
a le meilleur score TF.IDF du cluster (voir section 5.1.1.3).
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Dans les faits, sur le corpus REPERFE, seule I’émission « Pile et face » utilise
régulierement 1’affichage de deux noms simultanément, mais ces noms peuvent
étre affichés seuls a un autre moment de la vidéo. Donc, dans la majorité des cas,
le regroupement va produire des clusters associés a un seul nom.
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5.1.4 Comparaison des nommages tardifs (NT), intégrés
(NI) et précoces (NP)

Pour comparer les trois méthodes d’intégration des noms écrits avec la méme
qualité de diarization, nous utilisons un regroupement en locuteurs sur une ma-
trice de distance BIC, non mise a jour apres chaque fusion. Les performances du
nommage tardif sont donc inférieures a celles présentées précédemment.

Apprentissage du critére d’arrét

Ces trois méthodes ont besoin d'un critere d’arrét du regroupement. Nous
avons donc utilisé 'ensemble d’entrainement de la phase 1 du défi REPERE
pour apprendre ce seuil. Toutefois, dans I'idée d’étre moins dépendants d’une
grande quantité d’annotations manuelles, nous n’avons pas utilisé la totalité des
24 heures de cet ensemble, mais seulement un sous ensemble de trois heures.

Dans le tableau 5.2 on peut voir la variation du seuil appris sur la distance BIC
pour les trois méthodes, a partir de 100 sous-ensembles de trois heures sélectionnés
aléatoirement. Ces sous-ensembles ont été choisis pour correspondre a ’ensemble
de test (méme durée, méme équilibre dans la proportion des émissions, méme
nombre de vidéos pour chaque émission).

Méthode de nommage | Médiane | Min | Max | Ecart type
NT3© : plus basse DER 1540 1440 | 1680 54
NI : plus basse EGER 1620 1520 | 1740 44
NP : plus basse EGER 1260 300 | 1640 277

TAB. 5.2 — Seuil sur le regroupement appris sur 100 sous-ensembles, pour mini-
miser la DER ou 'EGER.

Ce tableau nous montre deux stratégies différentes par rapport a NT3© :

e NI arréte plus tot son regroupement hiérarchique. Donc pour chaque locu-
teur, NI produit plusieurs clusters mais ils sont nommés par les différentes
occurrences de nom correspondant au locuteur.

e La contrainte de NP pendant le regroupement permet d’éviter de mauvaises
fusions et donc d’arréter ce regroupement plus tard.

L’écart type pour NP est plus élevé, en comparaison avec les deux autres méthodes.
Il est possible de 'interpréter par une sensibilité inférieure de NP au choix du seuil.

Pour le reste de la section, nous avons utilisé, pour chaque méthode, le seuil
médian appris sur I’ensemble d’entrainement. Les résultats sont calculés sur ’en-
semble de test.

Comparaison pour ’identification

La figure 5.17 montre ’évolution du taux d’EGER par rapport au seuil sé-
lectionné. Un seuil plus petit signifie que le regroupement hiérarchique est arrété
plus tard, cette figure peut donc étre lue de droite a gauche.
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Les courbes pour NT3° et NI se superposent car les méthodes ne different que
dans le choix du seuil : (@) correspond a la minimisation de la DER (nommage
tardif) alors que (®) correspond a la minimisation de 'EGER (nommage intégré).

A contrario, le nommage précoce suit une courbe tres différente. () montre
I'impact de la contrainte ajoutée par les noms écrits (interdiction de fusionner
des clusters avec des noms différents). (¢) correspond au seuil appris qui minimise
I’EGER pour cette méthode.

EGER
70

Nommage tardif et intégré

60 2
50 @
40

\A

30 Nommage précoce

20

10

0
O O 9 9 9 9O 0 90 09 0O Q0 0 9 L L L L9 L L L

S S S S

TR ENS ST I T IITE SIS ISTSTIFE
A A A A 2 A A A A A VA Y

F1G. 5.17 — Influence du critere d’arrét (), (0, (¢) appris sur ’ensemble d’appren-
tissage) sur l'erreur d’identification de I’'ensemble de test, pour les trois stratégies
de nommage des locuteurs, ensemble de test de la phase 1 du corpus REPERE.

Le tableau 5.3 résume les performances des trois méthodes (basé sur une ma-
trice BIC ce qui explique les résultats inférieurs a ceux présentés précédemment).
Le nommage intégré a une EGER un peu plus haute, mais la différence est vrai-
ment tres faible. Cette méthode a une meilleure précision en raison de son seuil
plus élevé.

En ce qui concerne NP, la contrainte sur le regroupement permet de garder la
méme précision (80,4%) avec un seuil beaucoup plus bas. La méthode permet de
fusionner correctement des clusters supplémentaires et augmente donc le rappel a
68,3%. Pour NI et NP, il est possible d’optimiser d’autres métriques, par exemple,
on peut imaginer définir une précision et une durée de parole suffisante pour
construire des modeles de locuteurs.

[ Méthode [ Seuil [ %P [ %R [ %F | %EGER |

NT3® (@ 1540 | 80.4 | 66.0 | 72.5 32.1
NI ® 1620 | 81.5 | 65.3 | 72.5 32.4
NP (© 1260 | 80.4 | 68.3 | 73.9 29.9

TaB. 5.3 — EGER, précision et rappel des 3 méthodes, ensemble de test de la
phase 1 du corpus REPERE. Seuil appris sur I'ensemble d’entrainement (valeur
médiane a partir de 100 sous-ensembles de trois heures).
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Comparaison pour la qualité du regroupement

La figure 5.18 montre 1’évolution de la DER en fonction du seuil. La ligne
bleue « avant nommage » correspond a un regroupement en locuteurs classique
(sans les noms écrits). La DER est différente apres le nommage tardif et intégré
(ligne rouge) a cause des modifications apportées par ces nommages. La ligne
jaune correspond au tracé de la DER apres le nommage précoce.

DER
70

Avant nommage

és Rage
tardif et integré
30 @

y Apreés le nommage précoce

20
10 4
0
O O O O O O O O 9 O O 09 9 O 9 9 9 9 O 9 o o
S PFEINIFTIIHFIISTIsFI I F O
NN N N NN YN N NN NN
Seuil

Fi1G. 5.18 — Influence du critéere d’arrét sur le taux d’erreur de diarization sur

le jeu de test, avant et apres nommage, ensemble de test, phase 1 du corpus
REPERE.

@) et (3 montrent 'influence de ’étape de nommage direct des tours de parole
par les noms écrits. Au début du regroupement (2), les tours de parole qui ont le
méme nom sont fusionnés. A la fin du regroupement (3), des tours de parole sont
nommés différemment méme s’ils appartenaient a un méme cluster. () montre
Ieffet des contraintes sur le nommage précoce qui empéchent les clusters avec des
noms différents de fusionner.

| | Seuil | DER |
Diarization sans les noms écrits | (@ 1540 | 18.11

Apres nommage tardif et intégré | () 1620 | 17.51
Apreés nommage précoce (© 1260 | 16.37

TAB. 5.4 — DER en fonction du seuil d’arrét du regroupement agglomératif, en-
semble de test de la phase 1 du corpus REPERE.

(@) correspond au seuil appris pour minimiser la DER. Nous obtenons une
DER de 18,11% pour la diarization sans les noms écrits. (voir le tableau 5.4). Le
nommage intégré a une DER treés légerement inférieure (17,5%), malgré son seuil
plus élevé. Ce seuil produit plus de clusters mais ceux ci sont plus purs. Certains
d’entre eux peuvent étre fusionnés grace a leurs noms associés identiques. Le
nommage précoce montre une tres légere variation de la DER (de 18,7% a 20,2%,
avec un minimum de 16,37%) sur la plage de seuil [0-1800] : il apparait donc
beaucoup moins sensible au choix du seuil (voir figure 5.18).
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Sensibilité a ’ensemble de réglage utilisé

Pour comparer la sensibilité des trois méthodes au changement d’ensemble de
réglage pour le choix du seuil, nous avons aléatoirement choisi 100 sous-ensembles
différents et sélectionné pour chacun d’eux le meilleur seuil a appliquer sur ’en-
semble de test. Nous obtenons donc une plage de seuil pour chacune des méthodes.

L’axe abscisse de la figure 5.19 résume la plage de variation du seuil optimal
des 100 sous-ensembles d’apprentissage (par exemple 1440-1680 pour la stratégie
de nommage tardif). L’axe des ordonnées indique le taux d’EGER moyen corres-
pondant et son écart-type sur I’ensemble de test.

EGER
34 -
33
|
32
L M Moyenne
31 I Ecart-type

29
Nommage tardif Nommage intégre Nommage précoce
(Seuil = 1440 to 1680) (Seuil = 1520 to 1740) (Seuil = 300 to 1640)

FiG. 5.19 — Moyenne et écart type de 'EGER sur le jeu de test en fonction des

sous-ensembles utilisés pour apprendre le seuil d’arrét du regroupement, phase 1
du corpus REPERE

Cette figure souligne que les stratégies de nommage tardif et intégré sont plus
dépendantes de I'ensemble d’apprentissage. Leurs taux d’erreurs d’identification
(EGER) respectifs présentent un écart type de 1,2% et 0,8%, tandis que 1'écart
type de TEGER du nommage précoce n’est que de 0,2%. D’autant que la plage
de variabilité des seuils optimaux sur les 100 sous-ensembles est beaucoup plus
grande.

Dépendance du seuil a I’émission

Le corpus de test est composé de sept émissions différentes. Méme si un seuil
global peut étre appris, nous étudions également 1'utilisation d’un seuil dépendant
de I’émission et présentons les résultats de cette expérience sur la figure 5.20. Le
seuil d'un oracle correspond a la meilleure performance possible dans le cas ou un
oracle est capable de prédire le meilleur seuil sur I’ensemble de test pour chaque
vidéo.

La robustesse d'une stratégie de nommage peut étre déduite de la différence
entre les seuils appris sur l'ensemble d’apprentissage (seuil global et seuil par
émission) et le seuil optimal (seuil d’un oracle).
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EGER
35.0

34.0
33.0
32.0
31.0
30.0

H Seuil d'un oracle
m Seuil global

29.0 Seuil par émission
28.0
27.0

26.0

25.0
Nommage tardif Nommage intégré Nommage précoce
Minimisation de laDER Minimisation de [EGER Minimisation de 'EGER

F1G. 5.20 — Taux d’erreur d’identification (EGER) pour un seuil oracle global ou
dépendant de I’émission, ensemble de test de la phase 1 du corpus REPERE.

La figure 5.20 montre qu’il y a une différence de comportement entre la mini-
misation DER (nommage tardif) et la minimisation de 'EGER (nommage intégré
ou nommage précoce). La minimisation de la DER vise a associer un cluster spé-
cifique a chaque orateur, qu’il soit nommable ou non. Alors que, la minimisation
de 'EGER essaie d’associer un nom a chaque locuteur. Les locuteurs anonymes
apres le processus de nommage peuvent étre dans le méme cluster ou répartis en
plusieurs groupes. Ils n’ont aucune influence sur la valeur finale du taux d’erreur
d’identification (EGER).

Parmi les émissions du corpus REPERFE, certaines contiennent de nombreux
intervenants (jusqu’a 18 pour les journaux télévisés de BFMStory) dont les noms
ne sont généralement affichés qu'une seule fois. D’autres, comme le débat Pile et
Face, n’ont que trois locuteurs (deux invités et le présentateur), les invités ont
leurs noms affichés 24 fois en moyenne sur toute la durée de chaque émission.
Pour ce type de d’émission, le seuil optimal de DER est de 1300 alors que celui
de 'EGER est 1560. Puisque les noms des locuteurs sont écrits plusieurs fois, il
est inutile d’essayer d’obtenir exactement un cluster par locuteur. En outre, un
locuteur peut étre divisé en plusieurs clusters plus petits du moment qu’ils sont
nommeés correctement.

Enfin, nous voulons souligner que les performances de 'oracle sont presque
identiques pour les trois stratégies (27,796% pour NT et NI, 27,799% pour NP).
Cependant, puisque le nommage précoce est moins sensible au choix du seuil, il
conduit a de bien meilleures performances d’identification, trés proches de I'oracle
qui choisit le seuil optimal pour chaque vidéo sur I’ensemble de test.
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5.2 Adaptation du nommage précoce pour iden-
tifier les visages

Nous avons adapté la méthode de nommage précoce a l'identification des vi-
sages. Pour les locuteurs, nous avons considéré que, lorsqu’un seul nom était écrit
a I’écran, il identifiait avec certitude le locuteur courant et que lorsque deux noms
apparaissaient en méme temps le locuteur était nommé par I'un des deux noms.

Pour les visages, c¢’est un peu différent puisque plusieurs visages peuvent ap-
paraitre en méme temps. L’association entre les noms et les visages n’est plus
aussi déterministe. Prenons comme exemple les images de la figure 5.21.

i |
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Fi1G. 5.21 — Exemple d'images du corpus REPERE

Lorsqu’un seul nom et un seul visage apparaissent, comme dans 'image 5.21.a,
I’association est évidente. Si deux noms et deux visages apparaissent comme dans
I'image 5.21.b, un nom correspond a priori a I'un des deux visages et l'autre nom
a l'autre visage, sans pour autant savoir quelles sont les bonnes associations.

Par contre, si plus de visages que de noms apparaissent (comme dans I'image
5.21.c), chacun des noms correspond a priori a l'un des visages mais on ne sait
pas lequel, et les autres visages restant correspondent forcement a des noms non
affichés.

La figure 5.21.d montre que la proximité spatiale, dans I'image, d’'un nom et
d’un visage n’est pas un critere toujours discriminant puisque le nom écrit dans le
cartouche correspond au visage de droite qui est plus loin que le visage de gauche.
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Ces quatre exemples nous montrent que, contrairement au nommage précoce
pour les locuteurs, quel que soit le cas de figure, toutes les occurrences de noms
doivent étre utilisées pour nommer une séquence de visages (une séquence de
visages correspond aux images de visage d’une méme personne qui apparaissent
sur des trames successives. Pour plus de détails voir le chapitre 2).

Nous allons décrire, dans la suite de cette section, la maniére dont nous avons
adapté la méthode de nommage précoce aux particularités de l'identification des
visages.

Comme pour la section précédente, notre méthode se décompose en quatre étapes :
o Initialisation du regroupement
o Contraintes sur le regroupement
e Mise a jour apres chaque fusion
« Association finale entre noms et clusters

Initialisation du regroupement
Comme pour les locuteurs, nous définissons d’abord I’ensemble des noms N
et des occurrences de noms O :

N = {a,b,...,n}

O — fon (5.17)

Ces deux ensembles sont reliés a 1’aide de I'application h: O — N, définie par :
h(o;) € N (5.18)

Nous définissons aussi ’ensemble des séquences de visages :
V ={v,v9,...,0n} (5.19)

Le regroupement va fusionner des séquences de visages en clusters, donc nous dé-
finissons I’ensemble G des clusters de séquences de visages. Un cluster correspond
a un sous-ensemble de V. Comme avant le regroupement, il n’y a qu'une seule
séquence de visages par cluster. Donc G correspond a ’ensemble des singletons
de V :

G ={{v},veV} (5.20)

Ensuite, nous allons créer des liens entre ces deux modalités avec la fonction
f:G — P(O) avec P(O) 'ensemble des parties de O, définie par

f(g) ={o € O] o co-occurre avec g} (5.21)

Ce qui nous permet de diviser ’ensemble G des clusters en deux sous-ensembles :

K = {9e6|flg)#{o}}
o gg\/c g (5.22)
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Pour l'instant, il n’y a pas de différence entre le nommage précoce pour les
visages et le nommage précoce pour les locuteurs. Par contre, a partir de main-
tenant, nous allons utiliser deux particularités : la premieére est que plusieurs
séquences de visages peuvent apparaitre en méme temps et la seconde est que
nous voulons utiliser toutes les occurrences de noms apparaissant dans une vidéo.

Nous allons diviser ’ensemble I en deux sous-ensembles :

e [C; : ensemble des clusters dont on est str d’avoir le nom. Pour étre siir
d’avoir le nom d’un cluster g, il faut qu’il y ait autant de noms que de
clusters co-occurrants (comme par exemple dans la figure 5.21.a (1 nom -
1 visage) ou dans la figure 5.21.b (2 noms - 2 visages)).

Ki={g € K| card(X,) > card(Y,)} (5.23)
Avec :
X, = {oe€ O] oco-occurre avec g} (5.24)
Y, = {9 €K | g co-occurre avec un élément X} '

e Ky : ensemble des clusters qui co-occurrent avec un nom et qui n’appar-
tiennent pas a Ky, c’est a dire ceux pour lesquels card(X,) < card(),)
(comme dans les figures 5.21.c et 5.21.d). Pour ceux-ci, nous ne pouvons
pas dire quelles séquences de visages correspondent aux noms affichés et
quelles autres correspondent a un autre nom.

Ko = K\Ky (5.25)

Maintenant que des liens ont été créés entre les deux modalités, nous pouvons
effectuer le regroupement hiérarchique des éléments de ’ensemble G a partir d'une
matrice de distance entre les séquences de visages.

Comme pour NP pour les locuteurs, le but de ce regroupement est de trouver
les classes d’équivalence qui minimisent ’erreur d’identification, mais aussi de
réduire I’ensemble d’arrivée d’un cluster ¢ dans la fonction f a des occurrences
du méme nom :

card({h(o) | o€ f(g)}) =1 (5.26)

Contraintes sur le regroupement

La premiere contrainte que ’on peut imposer a ce regroupement est la méme
que pour les locuteurs. Nous avons utilisé les liens entre les clusters de visages et
les occurrences de noms pour contraindre ce regroupement : deux clusters g; et
g2 de Ky ne pourront pas fusionner si :

o1 € f(g1), 02 € f(g2)) | h(o1) = h(02) (5.27)

C’est-a-dire qu’ils ne pourront pas fusionner s’ils n’ont pas un nom en commun
dans I'ensemble des noms avec lesquels ils co-occurrent. Cette contrainte est la
méme que celle que nous avons utilisé pour le nommage précoce des locuteurs.
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Les deux contraintes suivantes utilisent les particularités liées a la modalité
visage citées ci-dessus.

La seconde contrainte n’utilise pas les noms mais les co-occurrences entre les
visages. Elle interdit la fusion de deux clusters dont des séquences de visages
co-occurrent.

Nous posons d’abord une fonction surjective p: G — P(G) (P(G) correspond
a 'ensemble des parties de G). Cette fonction va d'un cluster g; vers les autres
clusters qui ont une séquence de visages qui co-occurre avec une des séquences de
visages de g;. Elle est définie par :

p(g1) ={92 € G| I(v1 € g1,v2 € g2) avec v; et vy co-occurrent } (5.28)

La contrainte revient donc a empécher le regroupement de deux clusters ¢; et g si
g2 € p(g1). En d’autres termes, on ne regroupe pas deux clusters qui contiennent
des séquences de visages apparaissant au méme moment car les visages sont for-
cement différents.

La troisiéme contrainte découle de la seconde, elle empéche deux clusters g;
et go de fusionner si g; est nommé avec certitude et que go co-occurre avec un
cluster g3 nommé lui aussi avec certitude par le méme nom que g .

Deux clusters g; et g, ne pourront pas fusionner si 393 € p(g2) tel que :

card({h(o) [ 0 € f(g1)}) = 1
et card({h(o) |o€ f(g3)}) = 1 (5.29)
et {h(o) [ o€ fg)r = {h(o) [ o€ flgs)}

Pour comprendre cette derniere contrainte, prenons 1’exemple ci-dessous :

V2
Séquencesdevisages [ vy || vz | wva |
Ll
Clusters
Noms écrits ER t

La séquence de visages vy est identifiée directement par a;. De méme, v, est
associée a as. Une premiere fusion a déja eu lieu entre les séquences vs et vy, ce
qui a produit le cluster gs;. Nous avons donc les clusters g; et g34 identifiés par le
nom a. Cette contrainte va empécher la fusion de g; et g, puisque g, a un cluster
co-occurrant (gs4) portant le méme nom que g;.

Mise a jour apres chaque fusion

A chaque itération du regroupement, la fusion de deux clusters g; et g» en
un cluster g5 va modifier la fonction qui relie G a O. Quatre cas de figure se
présentent quant a la fonction f :

e Les deux clusters appartiennent a Xy, alors :

f(g12) = {o1 € fg1), 02 € f(g2) | h(o1) = h(02)} (5.30)
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o Les deux clusters appartiennent a Ky, alors :

flg12) = f(g1) U f(g2) (5.31)
o Seulement le cluster g, € Ky ou bien g; € Ky et go € U, alors :
f(g12) = f(g1) (respectivement f(g12) = f(g2)) (5.32)

e Aucun n’appartient a K, alors la fonction f reste inchangée.

A Tissue de la fusion, si le nouveau cluster g;5 est associé a un seul nom n
({h(o) | 0 € f(g12)} = {n}) avec certitude (g12 € K1), les clusters qui co-occurrent
avec g2 ne peuvent pas étre nommés par le nom n. Donc, pour chacun des clusters
g3 € K dans p(gi2) :

f(g3) = f(gz)\{o € f(g3) | h(0) =n} (5.33)

Avec f(g4) égale a I'ensemble des occurrences de noms associées a gs avant la
fusion.

Une deuxieme vérification doit étre effectuée a I'issue de chaque fusion : chaque
cluster g € K dont on est stir d’avoir le nom appartient a ;. Pour étre stir d’avoir
le nom d’un cluster g, il faut qu’il co-occurre avec x occurrences de noms et que
ces occurrences de noms co-occurrent avec autant ou moins de clusters.

Si on prend 'exemple de la chronologie dans la figure ci-dessous, la fusion de
g2 et g3 est autorisée puisqu’ils ne co-occurrent pas. A l'issue de cette fusion, il n’y
a plus que deux clusters pour deux occurrences de noms, donc les deux clusters
doivent faire partie de ;.

91
Clusters | g [ 93 [
Noms écrits t

Apres chaque fusion, comme pour les locuteurs, il faut recalculer le score
de similarité entre le nouveau cluster g5 et tous les autres clusters g de G. Ce
nouveau score correspond a la moyenne des scores de similarité entre les éléments
de chaque cluster :

> score(vy,vg)

v1€912,V2€9
B 5.34
score(gi2, 9) card(gi2) * card(g) .

Association finale entre noms et clusters

Une fois le critere d’arrét atteint, les clusters de Iy associés a un seul nom
(card(Upyef(g) h(0)) = 1) sont nommés par ce nom. Pour les autres, on va nom-
mer en priorité les associations noms-clusters avec la plus grande durée de co-
occurrence en respectant les contraintes décrites ci-dessus, et ce jusqu’a ne plus
avoir, si possible, d’occurrences de noms non utilisées.
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Résultats

Une séquence de visages est identifiable seulement si on peut calculer un des-
cripteur pour elle. Le systéme de détection des visages de KIT a détecté 27898
séquences de visages sur I’ensemble de test de la phase 1 du défi REPERE. Tou-
tefois, nous n’avons pu utiliser que 9050 d’entre elles dans le nommage précoce.
Pour les autres, il n’y avait pas une confiance suffisante dans le maillage appliqué
sur les visages pour pouvoir extraire un descripteur.

Pour avoir une idée précise du résultat maximal que peut atteindre notre
systeme, nous avons reporté sur la premiere ligne du tableau 5.5 les scores obtenus
par un oracle qui identifie correctement toutes les séquences de visages qui ont un
descripteur. On voit que seulement 60% des séquences de visages pourront étre
nommées et que quelques faux positifs (correspondant a des fausses détections
de visages) réduiront la précision de identification si nous essayons de toutes les
nommer.

La seconde ligne rappelle les scores d'un systeme supervisé utilisant des mo-
deles de visages construits sur ’ensemble d’apprentissage de la phase 1 du défi

REPERE.

| Méthode | %P | %R | %F | %EGER |
| Oracle | 97.2% [ 60.0% | 74.2% | 31.5% |
| Supervisé : KNN [ 59.9% [ 32.2% [ 41.9% | 68.4% |

Non-supervisée : NP seuil global 85.1% | 42% | 56.3% | 49.8%
Non-supervisée : NP seuil par émission | 89.4% | 44.7% | 59.5% | 47.6%

TAB. 5.5 — Comparaison de l'identification des 1449 visages de ’ensemble de test
de la phase 1 du corpus REPERFE pour la méthode de nommage précoce par
rapport a un oracle et un systeme utilisant des modeles biométriques.

Pour le nommage précoce (NP), nous avons appris sur ’ensemble d’entraine-
ment deux types de seuils pour arréter le regroupement. Un seuil global ot toutes
les vidéos ont été utilisées et un seuil par émission.

Les 557 modeles biométriques appris sur les 24 heures annotées de ’ensemble
d’entrainement ne permettent d’obtenir qu'un rappel de 32.2% sur les 60% pos-
sible. Alors qu'une solution non supervisée obtient 42% et 44.7% de rappel selon
le type de seuil fixé, tout en gardant une bonne précision (85.1% et 89.4%).

La figure 5.22 montre la distribution des distances entre les séquences de
visages. En bleu, si les séquences appartiennent a la méme personne, en rouge a
des personnes différentes, sur ’ensemble d’apprentissage de la phase 1 du corpus
REPERE.

Entre les valeurs de distance égale a 11-12, les deux distributions se croisent
et au dessus de 30, il n’y plus que 2944 comparaisons positives sur un total de
116252 positives. Pour ce méme seuil, pres de la moitié des comparaisons néga-
tives ont une distance inférieure a 30 (300520 sur 632492).
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Population
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Fi1G. 5.22 — Distribution des distances entre séquences de visages, en bleu les
séquences de la méme personne, en rouge pour des personnes différentes, sur
I’ensemble d’apprentissage du corpus REPERFE.

Nous avons poursuivi le regroupement jusqu’a un seuil de 30 pour voir com-
ment se comportait le taux d’EGER (voir figure 5.23)

Sur les deux ensembles, les deux courbes ont un tracé proche montrant une
rapide diminution du taux d’EGER avec la fusion des séquences de personnes
identiques pour les faibles distances. Puis, aux alentours d’un seuil de 14, les
courbes s’aplanissent et ensuite changent de pente mais sans augmenter fortement
le taux I’EGER. Comme pour le nommage précoce des locuteurs, le choix du seuil
est facilité par cette zone plane dans les courbes
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FIG. 5.23 - Evolution du taux d’EGER en fonction du seuil sur ensemble d’ap-
prentissage et de test de la phase 1 du corpus REPERE
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5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé plusieurs méthodes de nommage des lo-
cuteurs sans ’aide de modeles biométriques. Les premieres proposent différentes
solutions de nommages tardifs entre des noms écrits et des clusters de locuteurs,
pour ensuite intégrer de plus en plus I'information issue de ces noms pendant le
regroupement (nommage intégré puis nommage précoce).

Cette derniere méthode, avec quelques adaptations, s’applique bien au nom-
mage des séquences de visages mais nous ne pouvons identifier que les séquences
de visages pour lesquels nous avons un descripteur.

Dans le chapitre suivant nous proposons une solution pour augmenter le
nombre de séquences de visages nommables basées sur un nommage précoce de
clusters multi-modaux (voix et visages) par les noms écrits.




Chapitre 6

Nommage précoce de clusters
multi-modaux pour identifier les
locuteurs et les visages

Pour augmenter le taux de rappel des visages reconnus, il faut augmenter le
nombre de séquences de visages nommables. Jusqu’a présent, nous nous sommes
limités aux séquences ayant un descripteur. Toutefois, il y a des visages de profil
ou ayant la téte penchée qui correspondent a des visages a nommer qui n’ont pas
de descripteurs, nous n’avons donc pas pu les intégrer dans le nommage précoce
pour les visages décrit précédemment.

Il faut donc utiliser une autre source d’informations pour nommer ces visages.
Comme ’a montré Bendris et al. | |, on peut utiliser I'identité du locu-
teur pour reconnaitre un des visages a I’écran. Pour cela, les auteurs utilisent une
stratégie en plusieurs étapes (voir le chapitre 2 pour plus de détails) avec d’abord
une identification directe des visages et des locuteurs par les noms écrits et les
noms prononcés. Puis une propagation intra-modale des noms des visages vers les
visages encore anonymes. Et enfin, une propagation inter-modale des noms des
locuteurs vers les visages encore anonymes, apres les deux premieres étapes.

Nous avons préféré adapter notre méthode de nommage précoce a des clus-
ters multi-modaux parce qu’elle nous semble mieux intégrer 'information issue
des noms écrits. Donc 'idée est d’effectuer un regroupement des tours de parole
et des séquences de visages en clusters de personnes, comme celui proposé par
Khoury et al. | ]. Dans cet article, il est montré qu'une diarization multi-
modale donne de meilleurs résultats qu'une diarization mono-modale. Comme
pour nos méthodes de nommage précoce de clusters mono-modaux, nous voulons
contraindre ce regroupement avec les noms écrits et aussi nommer les clusters au
cours du processus de regroupement.

Dans la figure 6.1, on retrouve ’architecture globale de notre proposition de
nommage précoce de cluster multi-modaux.

La premiére étape sélectionne les séquences de visages a& nommer (section 6.1).
Ensuite, nous normalisons les scores des matrices Dysqge €t Syoir pour qu’ils

129
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soient comparables (section 6.2). Pour calculer des scores d’association entre les
séquences visages et les tours de parole co-occurrant, nous utilisons les sorties
d’un classifieur perceptron multi-couches entrainé a partir de 'activité des levres
mais aussi d’autres caractéristiques visuelles et temporelles (section 6.3). Tous ces
scores sont intégrés dans une matrice multi-modale, sur laquelle nous appliquons
notre méthode de nommage précoce (section 6.4)

Vidéo
Séquences
de visages
A 4 X
Perceptron
D, . . g |
visage multicouche Voix
Normalisation Normalisation
s 4 v v
F)VL ay P\ln'y
A 4 v £
LY
F?vis
iX
A 4
Regroupement
> multi-modal Noms écritse
contraint

Clusters
VOIX - visages
nommeés

F1G. 6.1 — Schéma global de notre nommage précoce des clusters multi-modaux
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6.1 Sélection des visages a nommer

Parmi tous les visages extraits par le détecteur de KIT, il y en a de nombreux
qui sont a l'arriere plan de la vidéo. Comme ces « petites tétes » ne jouent que
trés rarement un role intéressant, il ne faut pas les nommer. Nous avons appris
un seuil (pour chaque type d’émission) sur la taille minimum du carré englobant
le visage (fourni par KIT). Cette idée de filtrage concorde avec ’évaluation du
défi REPERE qui limite I'identification aux visages supérieurs a une aire de 2000
pixels carrés (pour le détourage du visage).

Nous avons utilisé un deuxieéme filtre sur la durée d’apparition des séquences
de visages qui permet d’éviter de nommer des fausses détections. Les seuils sur
ces filtres ont été fixés sur I’ensemble d’apprentissage. Dans les faits, nous conser-
vons les visages dont le carré a un coté supérieur de 40 a 80 pixels et une durée
d’affichage minimal comprise entre 0.4 et 1.9 secondes selon le type d’émission.

Nous retrouvons dans le tableau 6.1 les résultats d’identification des visages
obtenus par deux oracles qui choisissent le nom correct pour les visages qui ont
un descripteur (Oracley, comme déja présenté dans le chapitre précédent) ou les
visages sélectionnés (Oracley).

| Méthode | %P [ %R | %F [ %EGER |

Oracleg | 97.2% | 60.0% | 74.2% | 31.5%
Oracles | 97.6% | 68.5% | 80.5% | 25.5%

TAB. 6.1 — Identification des visages par un oracle qui n’utilise que les visages qui
ont un descripteur (Oracley) ou par un oracle qui n’utilise que les visages filtrés
selon le protocole donné ci-dessus (Oracles), ensemble de test de la phase 1 du

défi REPERE.

On peut voir que, si on utilise tous les visages filtrés, on peut augmenter le
rappel de 60.0% a 68.5%. L'EGER minimum que 'on peut obtenir diminue en
conséquence.

6.2 Normalisation des matrices mono-modales

Pour fusionner la matrice de distance entre séquences de visages et la matrice
de proximité entre tours de parole, il faut normaliser les scores. On peut voir, sur
la figure 6.2, la distribution des scores contenus dans ces deux matrices sur ’en-
semble d’entrainement du corpus REPERE, avec en bleu les distances/proximités
des séquences/tours de parole de la méme personne et en rouge de deux personnes
différentes.
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Nous avons décidé d’approximer ces distributions par une densité de probabi-
lité de la loi normale. Ensuite, pour chaque modalité, nous calculons séparément
la probabilité a postériori que deux séquences de visages/tours de parole corres-
pondent a la méme personne.

Population Population

25000 60000

20000 50000
40000

15000

Personnes :

30000 m Identiques

10000 m Différentes
20000

5000

10000 ‘
0 I ‘Hl”H”‘““H”HIIHmm--u-u 0 .munm\I\HIHH”H”HIH”H”" t lhll...,
4 10 16 22 28 34 40 46 52 58 64 70 76 82 88 94 100 -3600-2800-2000-1200 -400 400 1200 2000 2800 3600
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 -4000-3200-2400-1600 -800 0 800 1600 2400 3200 4000
Distance entre séquences de visages Proximité entre tours de parole

F1G. 6.2 — Distribution des distances entre séquences de visage et tours de parole

identiques (bleu) ou différents (rouge) sur I’ensemble d’entrainement de la phase
1 du corpus REPERE.

Nous utilisons directement ces probabilités a postériori pour remplir la matrice
de similarité. C’est sur cette matrice que 1'on effectue le regroupement.

Séquences Tours de

de visages parole
I
n e
89 ]
5 % =S 5
- .
=5 = visage
2>
*(% @
©
D
T
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g ‘g onix
=

Fi1G. 6.3 — Matrice multi-modale sans liens entre les deux modalités.

Il est important de noter que la sous-matrice Pyisq4e n'est pas pleine puisque
certaines séquences de visages que nous avons sélectionnées n’ont pas de descrip-
teurs. Elles ne peuvent donc pas étre comparées aux autres séquences de visages.
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6.3 Score d’association entre tours de parole et
séquences de visages

Pour effectuer un regroupement en clusters multi-modaux dans cette matrice,
il faut rajouter des liens entre les séquences de visages et les tours de parole. La
solution la plus couramment utilisée dans I’état de ’art est d’observer 'activité
des levres. Si les levres d’un visage bougent, il y a de fortes chances pour que le
locuteur corresponde a ce visage.

Nous utilisons donc un détecteur trés simple basé sur une variation de I'histo-
gramme des couleurs dans la région des lévres avec un écart temporel de 80 mil-
lisecondes (2 trames a 25 images/seconde). Or, sur certain visages il est difficile
de positionner avec précision les levres, donc nous utilisons d’autres caractéris-
tiques spatio-temporelles comme la taille et la centralité du visage, la durée de
recouvrement entre le tour de parole et la séquence de visages, etc.

Pour prendre une décision a partir de ces caractéristiques, nous utilisons un
classifieur de type perceptron multi-couches (a I'aide de I'outil Weka'). Ce clas-
sifieur a été entrainé a partir d’exemples positifs (le locuteur et le visage corres-
pondent & la méme personne dans I'annotation manuelle) et d’exemples négatifs
issus de la base d’apprentissage. Le perceptron nous retourne un score d’associa-
tion entre 0 et 1 pour chaque paire (visage, tour de parole) qui co-occurre sur
I’ensemble de test. Plus de détails sur 'extraction des descripteurs sont dispo-
nibles dans I’annexe B.

Nous complétons notre matrice multi-modale avec ces scores d’association
entre les tours de parole et les séquences de visages. Cette matrice n’est toujours
pas pleine, mais les séquences de visages qui n'ont pas de descripteur mais qui
correspondent a des visages parlant d’apres notre classifieur peuvent maintenant
étre nommeées via l'identité des locuteurs.

Séquences Tours de
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Fic. 6.4 — Matrice multi-modale avec des liens entre les deux modalités.
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6.4 Regroupement hiérarchique contraint

Maintenant que nous avons notre matrice multi-modale avec des liens entre
les voix et les visages, nous pouvons effectuer notre regroupement hiérarchique.

Nous avons utilisé la méme méthode que pour le nommage précoce de clusters
de visages avec tout de méme quelques adaptations. Nous ne re-décrivons pas la
méthode complete mais seulement les différences pour chacune des 4 étapes :

Initialisation du regroupement

Avant le regroupement, ’ensemble des clusters multi-modaux G correspond a
I’ensemble des singletons de 7 UV avec 7 l'ensemble des tours de parole et V
I’ensemble des séquences de visages.

La construction des ensembles K1, K et U est la méme que pour le nommage
précoce des visages. les clusters contenant un tour de parole co-occurrant avec un
nom sont forcément dans Ky, alors que les autres sont dans U.

Contraintes sur le regroupement
Les trois contraintes sont les mémes que pour le nommage précoce des visages.

Mise a jour apres chaque fusion

La fonction f est modifiée de la méme maniere que le nommage précoce des
visages.

Apres chaque fusion, les deux mémes vérifications sont effectuées (deux clus-
ters avec des séquences de visages co-occurrant ne peuvent pas étre nommés par le
méme nom, chaque cluster g € K dont on est siir d’avoir le nom appartient a Ky ).

La principale différence par rapport aux deux précédents nommages précoces
vient de la mise a jour des scores de similarité entre clusters. En effet, il faut
tenir compte de tous les scores disponibles pour connaitre la proximité de deux
clusters g; et go. Dans la suite, s(eq, ey) correspond au score de similarité entre
les éléments (tour de parole ou séquence de visages) e; et es dans l'une des trois
matrices Pvisagea onix ou onim/visage-

Il faut considérer quatre ensembles de scores distincts entre deux clusters g; et

g2 -
e L’ensemble des scores entre tours de parole des deux clusters :

Si(g1,92) = {s(tr,t2) [ ti € (NT),t2 € (2NT)} (6.1)
o L’ensemble des scores entre séquences de visages des deux clusters :
Su(g1,92) = {s(v1,v2) | v1 € (1 NV), 02 € (92N V)} (6.2)

o L’ensemble des scores d’association entre tours de parole et séquences de
visages des deux clusters :

. ) 616(91ﬂ7)€t62€(g2mV)
Siw(91,92) = {s(e1,€2)} tel que : { ou e € (g1 N V) et ey € (92 N T)
(6.3)
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« L’ensemble des scores (obtenus par transitivité) entre tours de parole d’'un
cluster et séquences de visages de I'autre cluster via une séquence de visages
tiers. C’est-a-dire que le score entre deux clusters de modalités différentes
est issu des relations directes (les scores de co-occurrence issus de la sec-
tion 6.3) mais aussi des relations indirectes par transitivité via une autre
séquence de visages. Pour mieux comprendre, prenons 'exemple dans la
figure ci-dessous :

Segments de parole
Vs (97)

Séquences de visages [ vi (g3) [V2(9a) | Vs (9s) [Va (@6)]| Ve (98) ‘> t

Le score entre g; et g3 ne dépend pas que de la relation directe (s1, v;) mais
aussi de la relation indirecte (vq, s3) via vs et de (v, s4) via vy.

Pour le score entre gs et g4, il faut procéder de la méme maniére, mais en
choisissant la meilleure transitivité entre vs et vg pour relier s5 a vs.
L’utilisation de cette transitivité est intéressante dans les cas ou par exemple
les scores s(s5,vs5) et s(ss,vs) sont proches, dans ce cas la proximité entre
v9 et (vs ou vg) sera déterminante pour fusionner le tour s; de parole avec
le bon visage.

Pour remplir I’ensemble des scores transitifs Sy (g1, g2) nous allons d’abord
sélectionner les tours de parole t;,. de (g1 Ugz2) N7 qui ne co-occurrent avec
aucune séquence de visages de (g1 U go) N V.

Ensuite, pour chacun de ces tours de parole t;,. nous trouvons la meilleure
séquence de visages vy, € (g1 U g2) qui peut-étre utilisée comme transition.
C’est-a-dire celle qui a le plus gros score s(ty.,vy.) (celui-ci devant étre
supérieur a 0.5) mais aussi le plus gros score avec les séquences de visages
du méme cluster que t,.

Ainsi, 'ensemble des scores transitifs entre les deux clusters correspond a :

d
S(ttra Utr) + w
Sy = max card(Sy(g' {ver}) tol quo - 6.
! {UtrE(V\(QIUQQ))< 9 ))} q ( )

tr € (1Ug2) NT
et t;, ne co-occurre aucun v € (g1 U ge) NV
et ity € gy alors ¢’ = g9 sinon ¢’ = ¢
et s(ty,vy) > 0.5

(6.5)

Le score final entre deux clusters correspond a la somme des scores des diffé-
rents ensembles divisée par le nombre total de scores dans ces ensembles :

S+ > s+ > s+ > s

sES SESy SESty SESir
- 6.6
s(91,92) card(S,US, USw US,) (6:6)
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Association finale entre noms et clusters

Une fois le critere d’arrét atteint, les clusters de Ky associés a un seul nom
(card({h(o) | 0 € f(g)}) = 1) sont nommés par ce nom. Pour les autres clusters
nommables, on va nommer en priorité les clusters les plus proches de clusters
déja nommés, en respectant les contraintes décrites ci-dessus, et ce jusqu’a ne
plus avoir, si possible, d’occurrences de noms non utilisées.

bt & soit méme... E_“‘:t‘:‘f—f.-_‘—‘—:-__:j‘ o A (1"

Et maintenant, mes amis,ouvrez
bien vos yeux!.. Retenez votre souf-
fle!..Le moment est historigue!
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6.5 Résultats du nommage précoce de clusters
multi-modaux

Dans la figure 6.5, on retrouve le tracé du taux d’EGER pour I'identification
des locuteurs (courbes bleue et rouge) et le tracé du taux d’EGER pour l'identi-
fication des visages (courbes jaune et verte) en fonction du critere d’arrét utilisé
pour arréter le regroupement. Un seuil plus petit signifie que le regroupement est
arrété plus tard (cette figure se lit de préférence de droite a gauche).

EGER

90

80
Visage :

0 F Apprentissage

60 / —Test

50 x Locuteur

40 = Apprentissage
—Test

30

20 ® @

10

0

N e N o N G Critére d'arrét du
S IR G RIE T o RR &G F & regroupement
S O 00 0 0 OO0 OO0 00 O O S S O

FIG. 6.5 — Evolution du taux d’EGER d’identification des locuteurs (courbes
bleue et rouge) et des visages (courbes jaune et verte) en fonction du critére

d’arrét du regroupement sur ’ensemble d’apprentissage et de test de la phase 1
du corpus REPERE

Sur cette figure, on voit que les courbes d’EGER calculées sur I’ensemble de
test suivent la méme forme que celles calculées sur I’ensemble d’apprentissage. La
large zone plane au centre des courbes permet d’étre assez peu sensible au choix
du critere d’arrét.

Sur ces courbes, en lisant de droite a gauche, on voit une rapide diminution du
taux I’EGER (@) et () qui correspond a la propagation intra-modale des noms
écrits (d’'un tour de parole vers un autre tour de parole, idem pour les séquences
de visages). Cette réduction n’apparait pas au méme moment pour les deux taches
(plus tardive pour l'identification des locuteurs (5)). Cela peut s’expliquer par le
recouvrement plus important des deux distributions des scores de similarité (entre
tours de parole de la méme personne ou de personnes différentes) pour le locuteur
(voir figure 6.2) par rapport a celles pour les visages. Comme ce recouvrement
est plus important, il donne des probabilités a postériori plus faibles pour les
locuteurs que pour les visages.

On remarque tout de méme, avant (b), une lente baisse du taux sur la courbe
bleue et sur la rouge. Avant, des noms se sont propagés de séquences de visages
a d’autres séquences mais aussi vers des tours de parole grace aux scores d’asso-
ciation entre les deux modalités (ce qui explique cette lente diminution).
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Le tableau 2 montre tous les résultats de nos méthodes de nommage précoce
de clusters mono-modaux et multi-modaux. Pour séparer 'apport des clusters
multi-modaux et I'apport lié a 'ajout des visages nommables supplémentaires,
nous avons appliqué notre méthode multi-modale avec les mémes visages que
ceux utilisés dans le nommage précoce des clusters mono-modaux pour les visages
(ligne indiquant « Avec un descripteur » ) ou les visages que nous avons sélectionné
dans la section 6.1 (ligne indiquant « Sélectionnés »).

Modalités Méthode NP Séquences
a identifier | avec des clusters de visages
mono-modaux | Avec un descripteur | 85.1 | 42 | 56.3 49.8
Visages multi-modaux | Avec un descripteur | 85.9 | 44.9 | 59.0 47.7
multi-modaux Sélectionnées 85.9 | 49.0 | 62.4 43.8
mono-modaux | Avec un descripteur | 80.4 | 68.3 | 73.9 29.9
Locuteurs multi-modaux | Avec un descripteur | 83.5 | 67.6 | 74.7 30.4
multi-modaux Sélectionnées 83.7 | 68.8 | 75.5 29.2

%P | %R | %F | %EGER

TAB. 6.2 — Résultats des méthodes de nommage précoce de clusters mono-modaux
(avec un seuil global) et multi-modaux, ensemble de test de la phase 1 du corpus

REPERE.

Le choix du seuil d’arrét du regroupement a été fait sur ’ensemble d’apprentis-
sage pour minimiser 'EGER, avec un seuil global quelque soit le type d’émission.

Le but du nommage précoce de clusters multi-modaux est surtout d’augmenter
le nombre de visages nommés. On voit effectivement le rappel augmenter de 42%
a 49.0%, ce qui diminue le taux d'’EGER correspondant. Par ailleurs, un autre
effet intéressant a noter est que la multi-modalité permet aussi de faire baisser ce
taux ’EGER pour une méme précision (49.8% a 47.7%).

Pour les locuteurs, il y a peu de changement avec seulement une légere amé-
lioration de la précision pour a peu pres le méme rappel.

6.5.1 Intégration des modeles biométriques des personnes
des roles R123

Un des défauts de notre méthode de nommage précoce est que les noms des
personnes des roles R123 sont assez peu souvent écrits. Donc les contraintes pen-
dant le regroupement ne peuvent pas beaucoup éviter les fusions erronées des
clusters de personnes des réles R123 avec d’autres clusters nommés par un nom
écrit (autre que le nom d’une personne des roles R123).

L’utilisation des noms des modeles biométriques des roles R123 va permettre
de corriger ce défaut. Si on arrive a nommer les clusters correspondant a ces
personnes par les modeles biométriques, les contraintes sur le regroupement em-
pécheront les mauvaises fusions citées ci-dessus.

Les systemes d’identification supervisés du LIMSI (locuteurs) et de LEAR
(visages) nous fournissent un score entre chaque tour de parole/séquence de vi-
sages et les modeles biométriques construits sur la base d’apprentissage. Nous
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nous sommes limités aux modeles des personnes appartenant aux roles R123 de
la méme émission que celles ciblées puisque ce sont ces personnes qui ont le plus
de chance d’étre présentes.

Il est important de noter que des expériences complémentaires nous ont mon-
tré que l'utilisation de tous les modeles construits sur la base d’apprentissage
n’apporte pas de meilleurs résultats.

Pour utiliser cette source d’informations, nous initialisons d’abord notre mé-
thode de nommage précoce de clusters multi-modaux. Ensuite, avant de procéder
au regroupement, nous nommons avec certitude les tours de parole/séquences de
visages avec le nom du modele biométrique le plus proche si le score fournit par le
systéme supervisé est supérieur a un seuil (seuil appris sur ’ensemble d’apprentis-
sage). Enfin, le regroupement va propager les noms écrits et les noms des modeles
biométriques en respectant les trois contraintes présentées précédemment. L’utili-
sation de cette propagation pour les noms des modeles biométriques nous permet
d’étre assez stricts sur le choix des tours de parole/séquences de visages que 1'on
nomme directement par les modeles biométriques.

Dans le tableau 6.3, on retrouve les résultats d’identification des locuteurs et
des visages avec 'intégration de I'information issue des modeles biométriques.

\Modah'tes Modele R123 pPur les %P | %R | %F | %4EGER
a identifier | Locuteurs | Visages

85.9 | 49.0 | 624 43.8
Visages X 90.6 | 56.4 | 69.5 36.9
X 86.6 | 53.2 | 65.9 40.0
X X 89.4 | 55.8 | 68.7 37.4
83.7 | 68.8 | 75.5 29.2
Locuteurs X 87.5 | 73.2 | 79.8 24.8
X 89.4 | 79.3 | 84.0 19.5
X X 88.9 | 79.7 | 84.1 19.2

TAB. 6.3 — Résultats du nommage précoce de clusters multi-modaux avec I'ajout
des modeles biométriques de visage et/ou de locuteurs des personnes des roles
R123, ensemble de test de la phase 1 du corpus REPERE.

La premiere et la cinquieme ligne du tableau reprennent les résultats du
nommage précoce des clusters multi-modaux sans 1'utilisation des modeles bio-
métriques. On peut voir que, pour les deux taches, les résultats sont toujours
meilleurs quel que soit le type de modeles biométriques utilisés.

Ce tableau permet aussi d’apprécier la multi-modalité de notre méthode. En
effet, si on ajoute l'information des modeles d'une modalité et que l'on évalue
la tache d’identification de ’autre modalité, on voit que les résultats sont bien
meilleurs que si 'on n’avait pas utilisé de modeles biométriques. Ce qui montre
que les noms des modeles biométriques de visages (respectivement des locuteurs)
sont propagés vers les tours de parole (respectivement les séquences de visages).

Enfin, on observe que 'utilisation conjointe des modeles biométriques des locu-
teurs et des visages n’apporte pas ou peu d’amélioration par rapport a I'utilisation
seule des modeles de la tache ciblée.
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6.5.2 Comparaison avec les résultats de la campagne d’éva-
luation REPERFE

Nous avons reporté dans le tableau 6.4 les résultats obtenus par les trois
consortiums (A, B, C) lors de la campagne de la phase 1 du défi REPERE. Ces
résultats ont été obtenus en évaluant les sorties des systémes des consortiums A,
B et C ainsi que les systémes proposés dans ce chapitre?.

. Mo/de.les \Modah'tes Consortium %P | %R | %F | %EGER
biométriques | a identifier
A 68.7 | 50.4 | 58.2 46.1
Sans Visages B (NP mono-modal) | 79.3 | 48.5 | 60.2 46.4
C 93.4 | 45.7 | 614 47.3
NP multi-modal 85.9 1 49.0 | 624 43.8
A 70.0 | 68.5 | 69.2 31.8
Sans Locuteurs B (NT3©+NA) 76.9 | 73.0 | 74.9 26.3
C 81.5 | 59.3 | 68.6 37.3
NP multi-modal 83.7 | 68.8 | 75.5 29.2
A 74.8 | 55.0 | 63.4 41.5
. B (] )] 78.0 | 63.2 | 69.8 36.7
Avec Visages C 80.2 | 55.1 | 68.1 | 398
NP multi-modal 89.4 | 55.8 | 68.7 37.4
A 79.2 | 774 | 78.3 22.8
Avec Locuteurs B ([ )] 85.9 | 82.0 | 83.9 17.6
C 87.8 | 81.1 | 84.3 17.7
NP multi-modal 88.9 | 79.7 | 84.1 19.2

TAB. 6.4 — Résultats des 3 consortiums pour l'identification des locuteurs et des
visages sans et avec modeles biométriques, corpus REPERE phase 1.

Les 8 premieres lignes reprennent les résultats pour une tache sans I'utilisation
de modeles biométriques. Nous avons utilisé lors de cette campagne le systéme
de nommage précoce de clusters mono-modaux pour l'identification des visages.
On voit ici que notre méthode de nommage précoce de clusters multi-modaux
obtient un meilleur taux d’EGER, par rapport aux trois consortiums.

Pour l'identification du locuteur, nous avons utilisé lors de la campagne la
méthode NT3+NP qui utilise une diarization BIC+CLR. Notre méthode nommage
précoce de clusters multi-modaux obtient un moins bon taux d’EGER, mais nous
pensons que si le regroupement de notre méthode est plus proche d’une méthode
de ’état de I’art (remplacement de la matrice BIC par une diarization BIC+CLR
ou i-vector) nous devrions obtenir de meilleurs résultats.

Les 8 dernieres lignes reprennent les résultats pour une tache avec l'utilisa-
tion de modeles biométriques. Malgré 1'utilisation des modeles biométriques des
personnes de R123 uniquement et d'une diarization sur un matrice BIC, nous
obtenons des résultats assez similaires a ceux des trois consortiums avec systé-
matiquement une meilleure précision.

2 Avec les références de I’archive version 9 de ’évaluation de I’ensemble de test de la phase
1, pour une raison inexpliquée, les résultats obtenus sont légérement différents des résultats
officiels fournis par les organisateurs de la campagne



Résultats du nommage précoce de clusters multi-modaux 141

C'est une boule de feu!

\ _Une ENORRRME.
boule de feu!
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

7.1 Conclusion

Les travaux présentés dans cette these s’inscrivent dans le domaine de 'iden-
tification des personnes dans les flux télévisés et plus particulierement dans le
nommage des clusters de personnes par une source de noms interne a la vidéo.

Dans la littérature, les approches qui n’utilisent pas de modeles biométriques
pour identifier les personnes dans les documents audio-visuels se sont orientées
vers différentes sources pour obtenir le nom des personnes présentes. Ces sources
de noms sont dépendantes de la nature du média ciblé. Pour les émissions de
télévision, les précédents travaux ont principalement utilisé les noms prononcés
et les noms écrits.

Pour les noms prononcés, outre le fait que leur extraction soit sujette a des
erreurs de transcription et de détection des noms dans ces transcriptions, il n’est
pas évident de savoir qui ils désignent : le locuteur courant, suivant ou précédent,
ou un visage visible au moment de la citation ou dans le plan suivant ou précé-
dent, ou encore une personne qui n’est pas présente. Les noms écrits étaient, par
le passé, difficilement utilisables a cause des trop nombreuses erreurs de trans-
cription, dues a la mauvaise qualité des images. Cela a donc orienté les travaux
de I'état de l'art vers des méthodes d’association noms-personnes qui prennent
en compte cette incertitude liée aux sources de noms.

Ces dernieres années, la qualité des vidéos et 'incrustation des textes surim-
posés a l'image se sont beaucoup améliorées. Ce qui nous a permis d’extraire les
noms écrits a 1’écran avec tres peu d’erreurs de transcription.

La comparaison des capacités de ces deux sources de noms a proposer le nom
des personnes présentes dans les émissions de télévisions montre que les noms
prononcés proposent un plus grand nombre d’occurrences de citation par rap-
port aux noms écrits; mais que les erreurs d’extraction réduisent le nombre de
personnes nommables dans les vidéos. A contrario, le peu d’erreurs que produit
I’extraction automatique des noms écrits permet de nommer deux fois plus de
personnes qu’avec les noms prononcés. Un point important a noter est que ’as-
sociation des noms écrits aux bonnes personnes est intrinsequement plus simple
que pour les noms prononceés.

143
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Ceci nous a permis de proposer plusieurs méthodes de nommage des locuteurs
sans 'aide de modeles biométriques. Les différentes méthodes de nommage tar-
dif que nous proposons, nomment des clusters de locuteurs par les noms écrits
a ’écran. Nous avons ensuite intégré de plus en plus I'information issue de ces
noms pendant le regroupement (nommage intégré puis nommage précoce).

Chacune de ces méthodes a ses avantages selon le type de systeme de diariza-

tion disponible :

e Si on dispose seulement d’une sortie de diarization et qu’elle est de tres
bonne qualité : ’association 1-a-1 entre noms écrits et clusters de locuteurs
(NT1) apportera les meilleurs résultats. Les autres méthodes de nommage
tardif que nous proposons NT2 (ajout du nommage direct des tours de
parole), NT3 (association 1-a-n), NT3® (Ré-alignement temporel des noms
écrits) et NT39+NA (ajout des noms prononcés) corrigeront une diarization
comportant des erreurs.

» Si on dispose d’une boite noire de diarization sur laquelle on peut régler le
critere d’arrét : le nommage intégré (NI) va maximiser la métrique liée a
la tache finale plutot qu’une minimisation de 'erreur de diarization.

e Sion dispose d’un systéme complet de diarization modifiable : le nommage
précoce (NP) est le plus prometteur. Il permet a la fois de maximiser la mé-
trique liée a la tache finale, et de contraindre la diarization pour éviter les
erreurs de fusion pendant le processus de regroupement hiérarchique. Ces
contraintes permettant d’étre beaucoup moins sensible au choix du critere
d’arrét.

Cette derniere méthode, avec quelques adaptations, s’applique bien au nom-
mage des séquences de visages. Toutefois, nous ne pouvons identifier que celles
pour lesquelles nous avons un descripteur. En effet, de nombreux visages ne
peuvent pas étre nommés par cette méthode parce que le systeme d’extraction
du descripteur propre a chaque visage n’a pas une confiance suffisante dans ’ali-
gnement des points caractéristiques.

Pour palier ce défaut, nous avons adapté notre méthode de nommage précoce
a la propagation des noms écrits sur des clusters multi-modaux voix-visage, ce
qui permet de nommer les visages parlant, pour lesquels nous n’avons pas de
descripteur, via l’identité du locuteur.

L’avantage de cette méthode est qu’elle nomme au cours d’un processus unique
les locuteurs et les visages. De plus, il est tres facile d’intégrer les sorties de sys-
temes d’identification mono-modaux.

Que ce soit avec ou sans l'information issue des modeles biométriques des
présentateurs-reporters-journalistes, notre nommage précoce de clusters multi-
modaux obtient des résultats comparables aux meilleurs systémes qui ont parti-
cipé a la phase 1 du défi REPERE, et ce malgré 'utilisation d’une simple matrice
de distance BIC entre tours de parole.
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7.2 Perspectives

Projets a court terme :

Comme nous 'avons indiqué, notre méthode de nommage précoce utilise une
matrice de distance BIC sans mise a jour de cette distance apres chaque fusion
entre le nouveau cluster et les autres clusters. Nous voudrions la remplacer par
une métrique plus a ’état de 'art (BIC+CLR, ou i-vector). Toutefois, se pose le
probléme de la normalisation des distances si on veut qu’elle reste comparable a
des distances venant d’autres modalités.

Un autre évolution possible est le remplacement du détecteur d’activité des
levres par un systéme basé sur le flou optique | |. Cela devrait nous per-
mettre de mieux discriminer les visages parlant des autres.

En ce qui concerne les visages qui n’ont pas de descripteur, plusieurs travaux
de I'état de I'art proposent d’extraire un descripteur sur les vétements. Néan-
moins, la aussi, se pose le probleme d’intégrer des distances entre visages basées
sur un tres bon descripteur de visages et des distances basées sur un descripteur
sur les vétements moins discriminant.

Une derniere perspective a court terme est I'utilisation de matrices de distance
multi-modales et inter-vidéos pour propager les noms d’'une vidéo aux autres.
Nous avons en effet montré dans le chapitre 4 qu’on augmentait le nombre de
personnes nommables avec une propagation inter-vidéos des noms. Nous pensons
donc pouvoir mieux nommer les personnes récurrentes sur plusieurs vidéos d’une
méme émission et qui ont peu souvent leur nom écrit (les présentateurs ou certains
chroniqueurs par exemple).

Projets a moyen et long terme :

Détection des présentateurs par leurs roles

Dans cette these, nous avons évalué nos systemes sur une tache d’identification
globale quel que soit le role des personnes. Nous avons donc essayé de nommer
toutes les personnes y compris les personnes des roles R123. Toutefois, il est
évident qu’identifier les invités ou les personnes interviewées est plus porteur
d’informations que d’identifier le présentateur. Donc, dans une tache ou seules les
personnes des roles R45 doivent étre reconnues, il n’est plus nécessaire d’utiliser
les modeles biométriques pour les présentateurs-journalistes.

Plusieurs articles de I’état de ’art proposent de détecter les présentateurs non
pas en les reconnaissant mais en identifiant les personnes qui jouent ce réle. En
effet, les présentateurs sont rarement nommables et ce sont les personnes les plus
présentes dans les vidéos donc il est tres facile de propager de mauvais noms sur
les clusters leurs correspondants. Le but de la détection des clusters jouant le role
de présentateur est d’écarter du regroupement quelques tours de parole/séquences
de visages.
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Utilisation conjointe des noms écrits et prononcés

Dans le chapitre 4, nous avons montré que l'utilisation conjointe des noms
écrits et des noms prononcés augmentait le nombre de personnes nommables
mais aussi le nombre d’occurrences de noms utilisables. Nous avons aussi montré
que les noms prononcés désignent d’autres personnes comme celles ne parlant pas
dans la vidéo ou encore des personnes n’apparaissant pas (voix-off de journaliste
par exemple).

Il est donc intéressant d’utiliser ces occurrences de noms pour, a la fois, nom-
mer plus de personnes mais aussi pour éviter de propager des noms sur des clusters
qui auraient dii rester anonymes sans cette source. A contrario de notre méthode
NT3°+NA qui integre les noms prononcés dans un nommage tardif seulement apres
un nommage par les noms écrits, nous pensons qu’il faudrait intégrer les noms
prononcés, malgré leurs faibles précisions, dans un processus unique tel que notre
méthode de nommage précoce.

Construction de modeles biométriques automatiquement

Notre systeme de nommage précoce offre une précision aux alentours de 85%.
Elle pourrait étre augmentée par un élagage de certains tours de parole/séquences
de visages des clusters nommés. Ces annotations automatiques issues d’une vidéo
peuvent permettre de construire des modeles biométriques pour identifier a la fois
les personnes de la méme vidéo mais aussi d’autres vidéos, ce qui correspond a une
maniere de propager les noms d’une vidéo aux autres. Il serait aussi intéressant
d’évaluer la qualité de ces modeles par rapport a des modeles issus d’annotations
manuelles.

Apprentissage actif

Comme l'ont proposé Pham et al. dans | , ], quelques anno-
tations manuelles peuvent remplacer 1'utilisation des modeles biométriques des
personnes des roles de R123. En effet, il n’est pas nécessaire d’annoter toute la
vidéo pour construire leurs modeles biométriques. L’identification manuelle des
quelques clusters qui leur correspondent pourrait donc étre suffisante pour initier
une boucle d’apprentissage actif. De plus, comme ces personnes sont récurrentes
d’une vidéo a ’autre de la méme émission, ces annotations peuvent étre effectuées
seulement sur quelques vidéos.

Utilisation de ressources externes

L’utilisation d’images ou de signaux de parole issus d’Internet pour construire
des modeles biométriques ([ ]) est une autre proposition intéressante de
I’état de 'art. En effet, ces ressources sont annotées indirectement et peuvent
s’avérer étre une source d’information importante. Cependant, elles peuvent étre
tres bruitées pour les personnes peu connues. Par ailleurs, la multiplication des
modeles biométriques n’est pas forcément une solution pertinente.

La presse web constitue une autre ressource externe qui peut aussi s’avérer
intéressante. Grace aux noms de personnes contenus dans ses articles, on pour-
rait former une liste de noms hypotheses assez complete pour les émissions de
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journaux télévisés. La redondance des noms au sein de ces articles est aussi un
indicateur de leur possible présence dans ce type de flux télévisés.

Utilisation du contexte

Pour finir, on peut aussi envisager de répondre a la question « qui parle » ou «
qui apparalt » en lui ajoutant une dimension sémantique. En effet, les personnes
présentes dans les flux télévisés sont dépendantes du sujet abordé. Une meilleure
compréhension des concepts présents (lieux, objets, themes ...) peut nous aider a
avoir une meilleure vision des personnes potentiellement présentes. Pour ce faire,
on peut envisager un découpage en histoires de ces vidéos. Ensuite, il faudrait
y détecter les concepts tant dans les éléments langagiers que dans les éléments
visuels. Pour finir par les fusionner afin de comprendre les sujets abordés. Une
fois que ce dernier est déterminé, on pourrait utiliser les ressources externes citées
précédemment afin d’aider 'identification des personnes.

|...LAFIN DU
MONDE,
oul!....
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Annexe A : Corpus REPERFE

Répartition des vidéos dans le corpus REPERFE

Dans la figure 1, on peut observer la répartition des émissions sur le corpus
REPERE. 1l y a une grande disparité de la durée des segments UEM (2 minutes
en moyenne pour Planéte showbiz & 34 minutes pour BFM Story).

100% &
90% 1) 3 375 233 27
80% . 5 303 s 121 i3
15
70% 78 ]
7 g 50 Top Questions
60% 6

- - Pile Et Face
50% 15 LCP Info
40% 3 139 - - ® Entre Les Lignes

Ca Vous Regarde

. .

30% 49 m Planéte Showbiz
0,

20% a55 o10 478 60 BFM Story

10%

0%
Apprentissage Test Apprentissage Test Apprentissage Test

Nombre Durée vidéos Durée des segments
De vidéos complétes (minutes)  annotés (minutes)

F1G. 1 — Répartition en nombre et en durée des vidéos sur ’ensemble d’entraine-
ment et de test de la phase 1 du corpus REPERE

Répartition des modeles des personnes des roles de R123

Le tableau 1 détaille le nombre de personnes visibles et de locuteurs des per-
sonnes des roles R123 sur I'’ensemble d’entrainement et de test de la phase 1 du
corpus REPERFE par type d’émission. La troisiéme et la huitieme lignes corres-
pondent au nombre de personnes/locuteurs en commun sur les deux ensembles.
Plus ce nombre en commun est proche de celui de la ligne précédente, plus les
personnes de I'ensemble du test pourront étre couvertes par un modele construit
sur ’ensemble d’entrainement.

L’avant-derniere ligne de chaque partie correspond au nombre d’apparitions-
durées de parole des personnes de R123 sur I’ensemble de test. La ligne en dessous
donne le pourcentage couvert par une personne de I’ensemble d’apprentissage du
méme type d’émission.
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# pers visibles sur I’ensemble d’entralnement | 22 6 1 9 10 1 2
# pers visibles sur I’ensemble de test 7 ) 1 6 2 1 1
# pers visibles en commun 4 4 1 5 2 1 1
# d’apparition sur le test 133 38 21 | 181 | 47 | 17 | 11
% des apparitions couvertes 87 82 100 | 90 | 100 | 100 | 100
# locuteurs sur ’ensemble d’entrainement 39 11 4 9 21 2
# locuteurs sur I’ensemble de test 12 4 6 9 1 1
# locuteurs en commun 8 4 1 5 8 1 1
Durée en secondes de la parole sur le test 1548 | 456 | 355 | 939 | 848 | 184 | 53
% de la durée couverte 85 100 87 | 98 | 90 | 100 | 100

TAB. 1 — Nombre de personnes uniques et nombre d’apparitions-durées de parole
des personnes visibles/parlants des roles R123 sur I'ensemble d’apprentissage, de
test et en commun, par émission, phase 1 du corpus REPERE

Ce tableau montre que la majorité des apparitions et du temps de parole des
personnes de R123 sur I’ensemble de test de la phase 1 du corpus est couverte
par les modeles construits sur 'ensemble d’apprentissage. Il est a noter que I'on
va utiliser un peu plus de modeles de locuteurs que de modeles de visages a cause
des voix-off des journalistes.




Annexe B : Extraction des scores
d’association entre tours de
parole et séquences de visages

Pour trouver le visage qui a le plus de chances de correspondre au locuteur
courant nous utilisons un détecteur tres simple basé sur une variation de I'his-
togramme des couleurs dans la région des levres, avec un écart temporel de 80
millisecondes (2 trames a 25 images/seconde).

Pour effectuer cette comparaison, nous avons utilisé la détection des levres
effectuée par LEAR. En effet, lorsqu’ils alignent le maillage de neuf points sur le
visage, deux d’entre eux sont utilisés pour la bouche.

Si on regarde I'exemple (voir figure 2) que nous avions utilisé dans le cha-
pitre 2 pour présenter I’alignement du maillage, on voit que les deux premieres
images sont espacées de 80 millisecondes. Le maillage a été aligné avec un score
de confiance suffisamment haut, pour étre str que les coins des levres ont été
localisés avec précision.

Fia. 2 — Exemples d’alignement du maillage de 9 points : (a) et (b) bien alignés
(vert), (c) et (d) mal alignés (rouge)

On peut voir une différence de couleur dans la zone entre les deux coins des
levres, mais cette information n’est disponible que si le maillage a été bien aligné.
Sur les deux images (c) et (d), le score de confiance pour le maillage n’était
pas suffisamment élevé. Et effectivement, les points correspondants aux coins des
levres n’ont pas été positionnés aux bons endroits. Sur ces deux derniéres images,
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il est tres difficile de détecter la position de la bouche, nous ne pouvons donc pas
connaitre l'activité des leévres sur ces images.

Pour calculer un score global d’activité des levres entre une séquence de visages
et un tour de parole, nous calculons d’abord un score pour chacune des images de
la séquence. Si on prend comme exemple la chronologie présentée dans la figure 3,
on voit un tour de parole t; (rectangle bleu) et une séquence de visages v; (cadre
vert). Les barres verticales bleues ou rouges représentent les images de visage i
de cette séquence. Celles en bleu correspondent aux images ou le maillage a été
correctement aligné. Pour celles en rouge, la confiance dans 'alignement était
trop faible.

Tours de parole I

Séquences de visages | | | | | J | ) il [T I LLJJ,

. A R EIE2EE
Distances entre i; et ij,, 2, d, dgd, ds dg d7 dg dg dio
Ensemble des distances Dy, = {dz, dy, dg, ds, g, d, dg}

entre t; et v,

F1a. 3 — Chronologie pour le calcul de I'activité des levres

A partir de la zone centrale entre les deux coins des levres de 'image courante
et celle de I'image 80 millisecondes plus tard (si le maillage a été correctement
aligné aussi sur cette deuxiéme image), nous pouvons calculer une distance d;
entre les deux histogrammes de ces zones. La distance entre histogrammes est
celle proposée par la librairie opencv®.

Le score global entre la séquence de visages v; et le tour de parole t; correspond
a la moyenne des distances des images qui co-occurrent avec le tour de parole :

> d

d,. — _dD 1
frvn card(D) (1)

Avec D qui est I'ensemble des d; calculés pour les ¢; qui co-occurrent avec ;.

Ne vouloir utiliser que I'activité des leévres va a I’encontre de notre hypotheése
de base qui est d’essayer de nommer des séquences de visages qui n’ont pas de
descripteurs. Si elles n’ont pas de descripteurs, c’est parce que le maillage n’a pas
été positionné avec une confiance suffisante, donc nous ne pouvons pas connaitre
I'activité des levres. De ce fait, nous devons utiliser d’autres caractéristiques pour
savoir quel visage on peut associer au locuteur courant.

Ainsi, pour savoir si une séquence de visages v correspond au locuteur du tour
de parole courant £, nous avons utilisé comme caractéristiques :
e Le score d’activité des levres de v par rapport a ¢t

lhttp://opencv.org/
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« La taille moyenne des visages de v

o Est-ce que v a la plus grande taille moyenne des visages par rapport a
toutes celles qui co-occurrent avec t.

» Est-ce que les visages de v sont centrés (au tiers ou deux tiers s’il y deux
visages détectés, au centre de I'image sinon).

« L’orientation de v (de face ou de profil avec un angle en degrés).

o La durée de co-occurrence entre v et t.

o Est-ce que v est celle qui co-occurre le plus avec t.

Pour prendre une décision a partir de ces informations, nous avons utilisé un
classifieur perceptron multi-couches entrainé sur la base d’apprentissage (a 1’aide
de T'outil Weka?). Ce classifieur a été entrainé a partir d’exemples positifs (le
locuteur et le visage correspondent a la méme personne dans l’annotation ma-
nuelle) et d’exemples négatifs. Il nous retourne un score de confiance entre 0 et 1
pour chaque paire (visage/tour de parole) qui co-occurre sur I'ensemble de test.

Nous avons propagé lidentité du locuteur (déterminée par un oracle) d’'un
tour de parole vers la séquence de visage qui a le meilleur score si celui-ci est
supérieur a 0.5. Une séquence de visages ne pouvant étre nommée qu’une seule
fois. Nous présentons les résultats dans le tableau 2. Nous ne pouvons évidement
nommer qu'une seule séquence de visage par tour de parole, ce qui explique le
rappel de 39.5% par rapport au 68.5% possible (voir tableau 6.1). Par contre nous
obtenons une bonne précision (87.3%).

Méthode %P %R %F | %EGER
Nom du locuteur pour le visage parlant | 87.3% | 39.5% | 54.4% | 51.6%

TAB. 2 — Résultats obtenus par la propagation du nom du locuteur (déterminée
par un oracle) vers la séquence de visages avec le plus gros score en sortie du
classifieur.

2yww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Résumé

Ce travail de these a pour objectif de proposer plusieurs méthodes d’identi-
fication non-supervisées des personnes présentes dans les flux télévisés a 'aide
des noms écrits a I’écran. Comme l'utilisation de modeles biométriques pour re-
connaitre les personnes présentes dans de larges collections de vidéos est une
solution peu viable sans connaissance a priori des personnes a identifier, plusieurs
méthodes de I’état de I’art proposent d’employer d’autres sources d’informations
pour obtenir le nom des personnes présentes.

Ces méthodes utilisent principalement les noms prononcés comme source de
noms. Cependant, on ne peut avoir qu'une faible confiance dans cette source en
raison des erreurs de transcription ou de détection des noms et aussi a cause de
la difficulté de savoir a qui fait référence un nom prononcé.

Les noms écrits a ’écran dans les émissions de télévision ont été peu utilisés
en raison de la difficulté a extraire ces noms dans des vidéos de mauvaise qualité.
Toutefois, ces dernieres années ont vu ’amélioration de la qualité des vidéos et de
I'incrustation des textes a ’écran. Nous avons donc ré-évalué, dans cette these,
I'utilisation de cette source de noms.

Nous avons d’abord développé LOOV (pour Lig Overlaid OCR in Vidéo),
un outil d’extraction des textes sur-imprimés a l'image dans les vidéos. Nous
obtenons avec cet outil un taux d’erreur en caracteres tres faible. Ce qui nous
permet d’avoir une confiance importante dans cette source de noms.

Nous avons ensuite comparé les noms écrits et les noms prononcés dans leurs
capacités a fournir le nom des personnes présentes dans les émissions de télé-
visions. Il en est ressorti que deux fois plus de personnes sont nommables par
les noms écrits que par les noms prononcés extraits automatiquement. Un autre
point important a noter est que ’association entre un nom et une personne est
intrinsequement plus simple pour les noms écrits que pour les noms prononcés.

Cette tres bonne source de noms nous a donc permis de développer plusieurs
méthodes de nommage non-supervisé des personnes présentes dans les émissions
de télévision. Nous avons commencé par des méthodes de nommage tardives ot les
noms sont propagés sur des clusters de locuteurs. Ces méthodes remettent plus ou
moins en cause les choix fait lors du processus de regroupement des tours de parole
en clusters de locuteurs. Nous avons ensuite proposé deux méthodes (le nommage
intégré et le nommage précoce) qui intégrent de plus en plus 'information issue
des noms écrits pendant le processus de regroupement.

Pour identifier les personnes visibles, nous avons adapté la méthode de nom-
mage précoce pour des clusters de visages. Enfin, nous avons aussi montré que
cette méthode fonctionne aussi pour nommer des clusters multi-modaux voix-
visage.

Avec cette derniere méthode, qui nomme au cours d’un unique processus les
tours de paroles et les visages, nous obtenons des résultats comparables aux
meilleurs systéemes ayant concouru durant la premiere campagne d’évaluation

REPERE.



Abstract

In this thesis we propose several methods for unsupervised person identifi-
cation in TV broadcasts. As the use of biometric models to recognize people in
large video collections is not a viable option without a priori knowledge of people
present in this videos, several methods of the state-of-the-art propose to use other
(multimodal) sources of information.

These methods mainly use the names pronounced as source of names. Ho-
wever, we can not have a good confidence in this source due to transcription or
name detection errors and also due to the difficulty of knowing to who refers a
pronounced name.

The names written on the screen in TV broadcast have not be used in the past
due to the difficulty of extracting these names from low quality videos. However,
improvement of the videos quality observed recently, lead us to re-evaluate, in
this thesis, the use of overlaid names for person identification.

We first developed LOOV (for LIG Overlaid OCR in Video) : this tool extracts
overlaid texts written in video with a very low character error rate. This allows
us to have an important confidence in this source of information.

We then compared the written names and pronounced names in their ability to
provide the names of a person present in TV broadcast. We found that, when an
automatic name extraction is used, twice more persons are nameable by written
names than by pronounced names. Another important point to note is that the
association between a name and a person is inherently easier for written names
than for pronounced names.

With this excellent source of information, we were able to develop several
unsupervised naming methods of speakers in TV broadcasts. We started with
late naming methods where names are propagated onto speaker clusters. These
methods question differently the choices made during the diarization process.
We then proposed two methods (integrated naming and early naming) that in-
corporate more information from written names during the speaker diarization
process.

To identify people that appear on screen, we adapted the previously proposed
early naming, for faces clusters. It is also shown that this method also works for
multi-modal speakers-faces clusters.

Finally, we propose a unified approach which names speakers and faces during
a single pass. This unified approach obtains performance comparable (or even
better) to the best systems presented during the REPERFE evaluation campaign
(dedicated to person identification in videos).
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