
BB
F 

• C
on

tr
ib

ut
io

n 
| 

17
 ju

in
 2

01
5

1

LA CORRECTION PARTICIPATIVE  
DE L’OCR
Le crowdsourcing au profit  
des bibliothèques numériques

Mathieu Andro
Inra, DV-IST, Versailles – Université Paris-8 – Laboratoire Paragraphe

Imad Saleh
Université Paris-8 – Laboratoire Paragraphe

Les documents numérisés par les bibliothèques font très souvent l’objet d’une océ-
risation, c’est-à-dire d’un traitement informatique de reconnaissance optique 
de caractères (OCR, pour l’anglais optical character recognition) qui va chercher à 

identifier à quel caractère correspond la photographie de tel caractère. La finalité de 
cette opération est généralement de permettre la production de fichiers pour liseuses, 
l’indexation par les moteurs, la recherche en texte intégral, la réutilisation, l’exploita-
tion scientifique ou encore la fouille de textes (text mining). Malheureusement, ce type 
de traitement génère de nombreuses erreurs. Ainsi, une disparité, une déformation, 
une décoloration, une tâche, un trou dans le papier, des annotations manuscrites, des 
typographies anciennes, originales, irrégulières ou mal imprimées, ou encore une 
numérisation de mauvaise qualité vont cacher ou déformer l’aspect d’un caractère 
et tromper le logiciel qui identifiera un autre caractère que celui réellement présent. 
Les multiples erreurs générées par le logiciel OCR pourront être partiellement corri-
gées avec l’aide d’une confrontation des textes avec des dictionnaires de mots, mais 
un contrôle humain demeurera nécessaire car, à l’issue du processus automatisé, 
jusqu’à 20 % d’erreurs demeureront et seule une correction non automatique sera 
susceptible de réduire ce pourcentage, dans la mesure où les solutions logicielles ne 
sont pas encore capables de rivaliser avec les capacités humaines. En ce qui concerne 
les écritures manuscrites en particulier (Brokfeld, 2012), l’OCR n’existe encore qu’à 
l’état expérimental (« Intelligent Word Recognition ») et il est fort probable qu’il le 
demeure encore quelque temps.

Pour toutes ces raisons, les bibliothèques externalisent aujourd’hui ce travail 
de correction manuelle de l’OCR auprès de prestataires qui font appel à de la main-
d’œuvre à bas coût, à Madagascar, en Inde ou encore au Viêt Nam. Une alternative à 
ces coûteuses et parfois critiquables prestations est de faire appel au crowdsourcing, 
c’est-à-dire d’externaliser ces opérations auprès de la foule des internautes en les 
engageant à corriger les textes numérisés volontairement (crowdsourcing explicite), 
contre rémunération, sous la forme de jeux (gamification) ou encore sans qu’ils en 
aient conscience (crowdsourcing implicite) (Andro et Saleh, 2014).
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À partir d’un panorama des principaux projets dans le cadre de bibliothèques 
numériques publiques ou privées, notre étude propose une taxonomie originale des 
grands types de projets et cherche à en évaluer le rendement en termes financiers.

TAXONOMIE DES FORMES DE CROWDSOURCING UTILISÉES

Le crowdsourcing explicite
Les projets de correction participative de l’OCR comme de transcription partici-

pative de manuscrits, peuvent être qualifiés de crowdsourcing explicite lorsque les 
internautes bénévoles qui y participent le font volontairement.

•	 La correction participative de l’OCR
Concernant la correction participative et volontaire de l’OCR, en particulier, nous 

pouvons évoquer succinctement des projets comme Distributed Proofreader (l’un 
des plus anciens projets de crowdsourcing dans le domaine de la numérisation et 
qui consiste à ce que les bénévoles produisent des ebooks pour le projet Gutenberg et 
pour Internet Archive), Wikisource (utilisé en France dès 2008 par la bibliothèque de 
l’École nationale vétérinaire de Toulouse puis par la Bibliothèque nationale de France 
en avril 2010), l’Australian Newspapers Digitisation Program et TROVE (l’un des plus 
importants projets de correction participative de l’OCR avec près de 130 millions 
de lignes corrigées en mai 2014), le projet California Digital Newspaper Collection 
(CDNC) et le projet FUI 12 Ozalid porté par la Bibliothèque nationale de France.

•	 La transcription participative de manuscrits
S’agissant de la transcription participative et volontaire de manuscrits, nous 

pouvons citer le projet Transcribe Bentham qui consiste à transcrire les manuscrits du 
philosophe utilitariste Jeremy Bentham afin de pouvoir les publier, le projet What’s 
on the Menu ? (WOTM) qui propose une transcription participative de 45 000 menus 
de restaurant depuis 1840, le projet Ancient Lives qui consiste en une transcription 
de papyrus égyptiens, le projet ArcHIVE de transcription de catalogues d’archives, le 
projet What’s the Score (WTS) pour des partitions de musique, le projet Monasterium 
Collaborative Archive (MOM-CA) pour les manuscrits médiévaux, ou encore le projet 
Citizen Archivist Dashboard pour les archives nationales des USA.

La correction classique dans le contexte répond bien aux besoins d’internautes 
qui souhaitent profiter de leur travail bénévole pour mieux prendre connaissance 
de textes qui les intéressent. Par contre, elle serait moins performante que la cor-
rection hors contexte qui permettrait d’obtenir des résultats optimisés. C’est ce que 
propose, par exemple, le projet COoperative eNgine for Correction of ExtRacted Text 
(CONCERT) développé par IBM Israël (figure 1).
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Figure 1. Capture d’écran de CONCERT (étape du « tapis »)  
d’après https://www.digitisation.eu 
Certaines lettres ne correspondent pas à la lettre h  
et peuvent être facilement identifiées

Le « tapis » ci-dessus affiche toutes les occurrences d’un même caractère trouvé 
dans le livre et identifiés comme suspects par le logiciel OCR. Au lieu de corriger 
chacun de ces caractères indépendamment dans leur contexte, le système permet 
à l’internaute d’identifier très rapidement les caractères qui ne correspondent pas. 
Dans l’exemple ci-dessus, un caractère est illisible, on lit quatre caractères « t » et un 
caractère « n », tous les autres sont bien des caractères « h ». À partir des résultats 
obtenus au cours de cette étape, le système va apprendre, grâce à l’usager, à mieux 
effectuer son OCR.

Le crowdsourcing rémunéré
Au lieu de faire appel au travail gratuit et bénévole des internautes, il est égale-

ment possible de rémunérer leur travail. Des plateformes de crowdsourcing rému-
néré comme l’Amazon Mechanical Turk Marketplace1, leader sur ce marché, mais 
aussi Guru2, CrowdFlower 3 et, pour la France, Foule Factory 4, permettent ainsi à des 
institutions et à des sociétés de proposer aux internautes des microtâches rémuné-
rées. Généralement, il s’agit de tâches difficiles à automatiser avec des programmes 
informatiques comme l’indexation d’images, la classification, la transcription audio, 

1  https://www.mturk.com/
2  http://www.guru.com/
3  http://crowdflower.com/
4  http://www.foulefactory.com/
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la rédaction de résumés, l’identification d’images obscènes, l’ajout de « likes », de 
relations, d’avis ou de commentaires sur les réseaux sociaux et, parfois même, la 
correction de l’OCR.

Concernant l’utilisation de l’Amazon Mechanical Turk Marketplace au bénéfice 
de projets de numérisation du patrimoine des bibliothèques, une expérimentation de 
transcription de manuscrits aurait permis d’obtenir des coûts de 60 $ pour la trans-
cription de 200 pages de manuscrits quand cette prestation aurait coûté 400 $ avec 
un prestataire traditionnel (Lang, 2011).

La gamification
Il est également possible de faire jouer les internautes au bénéfice des projets 

de numérisation en leur faisant corriger l’OCR brute grâce à des jeux avec une fina-
lité (« games with a purpose »). Ainsi, la Bibliothèque nationale de Finlande, à travers le 
projet Digitalkoot, propose le jeu Mole Hunt (ou chasse aux taupes) qui consiste à ce 
que des taupes sortent de leurs trous pour exposer à l’internaute une image du mot 
et une proposition de transcription. L’internaute doit déterminer le plus rapidement 
possible si ce sont bien les mêmes mots en le validant ou en le refusant. Ce faisant, il 
corrige les résultats de l’OCR brut.

Figure 2. Capture d’écran du jeu Mole Hunt

Le deuxième jeu, Mole Bridge (ou pont des taupes), consiste à transcrire les mots 
images pour construire un pont et faire traverser une armée de taupes. À chaque 
bonne réponse, une brique du pont à construire s’ajoute aux précédentes. En cas 
d’erreur, une brique du pont explose et les taupes risquent de tomber dans l’eau. À 
l’instar de n’importe quel jeu d’arcades, les décors, les vitesses, les distances… varient 
en fonction des changements de niveaux, ce qui stimule les joueurs à poursuivre leur 
progression et à continuer de jouer.
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Figure 3. Capture d’écran du jeu Mole Bridge

Nous pourrions également évoquer TypeAttack, un jeu Facebook permettant de 
faire corriger l’OCR de textes numérisés par des internautes, le jeu Word Soup Game 
ou encore le projet COoperative eNgine for Correction of ExtRacted Text (CONCERT), 
précédemment mentionné, car il fait également largement appel aux ressorts de la 
gamification.

Le crowdsourcing implicite
Enfin, il est également possible de bénéficier des contributions involontaires et 

inconscientes des internautes sous la forme de crowdsourcing implicite.
Ainsi, reCAPTCHA – dont le slogan est « Stop spam, read books » et la vocation 

première est de vérifier qu’il s’agit bien d’un humain et non d’un robot malveillant 
qui souhaite ouvrir un compte sur un site web – a été astucieusement utilisé par le 
New York Times puis par Google Books et Google Street View afin de faire corriger les 
textes océrisés ou les numéros de rues par les internautes (Von Hahn et al., 2008). 
Ces derniers ignorent bien souvent qu’ils participent à corriger les textes de Google 
Books, alors qu’ils effectuent leurs saisies exclusivement pour des raisons de sécurité 
et non pour participer à un projet culturel, C’est la raison pour laquelle on parle de 
crowdsourcing implicite. Les mots océrisés dans le cadre de ces projets de numéri-
sation et non reconnus par des dictionnaires sont alors soumis aux internautes pour 
correction. Ainsi, reCAPTCHA affiche aux internautes systématiquement deux mots 
sous forme d’images distordues : un mot en OCR à corriger par l’internaute et un mot 
en OCR déjà corrigé afin de vérifier que l’internaute n’est pas un robot.
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Figure 4. Schémas explicatifs du fonctionnement  
de reCAPTCHA (Ipeirotis, 2011)

Le même mot à corriger est soumis à trois internautes différents dans le monde 
et avec des distorsions différentes à chaque fois afin d’éviter qu’elles génèrent les 
mêmes erreurs. Leurs saisies sont ensuite confrontées. Si elles sont identiques, le mot 
est alors considéré comme corrigé. Sinon, le mot est soumis à d’autres internautes, 
chaque humain comptant pour 1 vote et chaque identification d’OCR pour 0,5 vote, 
jusqu’à ce qu’une hypothèse obtienne le total de 2,5 voix. Il est possible, pour les inter-
nautes, de demander à reCAPTCHA d’afficher un autre mot au cas où ils ne parvien-
draient pas à le lire. Si le même mot est rejeté six fois, il est considéré comme illisible.

CALCULS, BÉNÉFICES ET COÛTS
D’après les statistiques de reCAPTCHA, 68 % des mots sont corrigés avec l’aide de 
seulement deux internautes, 18 % en nécessitent trois, 7 % en nécessitent quatre, 3 % 
en nécessitent cinq, 4 % en nécessitent six ou plus. Le résultat obtenu est un OCR 
corrigé à 99,1 %. En 2012, chaque jour, près de 200 millions de mots reCAPTCHA 
auraient ainsi été saisis par les internautes qui y auraient consacré 12 000 heures de 
travail par jour, et ce rythme, annoncé comme croissant, pourrait être bien supérieur 
aujourd’hui.

Si nous souhaitons évaluer les quantités que reCAPTCHA évite à Google Books de 
dépenser en correction de l’OCR, nous pouvons proposer les calculs suivants :

•	 Si 68 % des mots nécessitent 2 internautes, chaque jour 200 millions de mots 
x 0,68 = 136 millions de mots saisis permettent d’obtenir 136 millions de mots 
/ 2 internautes = 68 millions de mots validés.

•	 Si 18 % des mots nécessitent 3 internautes, chaque jour 200 x 0,18 = 36 mil-
lions de mots saisis permettent d’obtenir 36 / 3 = 12 millions de mots validés.

•	 Si 7 % des mots nécessitent 4 internautes, chaque jour 200 x 0,07 = 14 millions 
de mots saisis permettent d’obtenir 14 / 4 = 3,5 millions de mots validés.

•	 Si 3 % des mots nécessitent 5 internautes, chaque jour 200 x 0,03 = 6 millions 
de mots saisis permettent d’obtenir 6 / 5 = 1,2 million de mots validés.

•	 Si 4 % des mots nécessitent au moins 6 internautes, chaque jour 200 x 0,04 
= 8 millions de mots saisis permettent d’obtenir 8 / 6 = 1,33 million de mots 
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validés que nous pouvons arrondir à 1,3 million dans la mesure où ils néces-
sitent 6 internautes ou parfois plus.

Au total, nous aurions donc 68 + 12 + 3,5 + 1,2 + 1,3 = 86 millions de mots validés 
par jour.

Si nous considérons qu’il y a 75 000 mots en moyenne dans un livre de 300 pages 
comportant 250 mots par page, chaque jour, l’équivalent de 86 millions /  75 000 
= 1 147 livres seraient ainsi corrigés chaque jour à un taux OCR de 99,1 %.

Si Google Books semble désormais ralentir le rythme de son programme de 
numérisation, son programme n’est pas encore achevé et il dépasse déjà de beau-
coup les objectifs de 15 millions de livres annoncés début 2005 et qui semblaient, à 
l’époque, irréalistes. Le nombre de livres numérisés par Google Books dépasserait 
aujourd’hui les 30 millions de livres. Afin de corriger l’OCR de ces 30 millions de 
livres, il faudrait donc 30 millions /  1 147 livres corrigés par jour =  un peu plus de 
70 ans au rythme de 2008. Leonid Taycher, ingénieur chez Google, évaluait sur son 
blog le 5 août 2010, à 129 864 880 le nombre total de livres imprimés depuis le début 
de l’imprimerie. La correction de l’OCR de tous ces ouvrages imprimés prendrait 
quant à elle 310 ans toujours au rythme de 2008.

Néanmoins, ce rythme est sans commune comparaison avec celui de correction 
de l’OCR pratiqué par les bibliothèques et qui est effectué à la main par des presta-
taires faisant appel à des pays en voie de développement comme Madagascar, le Viêt 
Nam ou l’Inde. Si, à l’instar des bibliothèques, Google faisait appel à ce type de main-
d’œuvre au lieu d’utiliser le crowdsourcing implicite des internautes via reCAPTCHA, 
et s’il finançait la correction de l’OCR pour un prix à la page compris entre 1 € et 1,50 € 
soit entre 300 € et 450 € pour un livre de 300 pages, il lui faudrait payer entre 300 € 
x 1 147 livres = 344 100 € et 450 € x 1 147 livres = 516 150 €. On peut donc raisonna-
blement considérer que reCAPTCHA évite à Google de dépenser plus de 400 000 € par 
jour, soit 146 millions d’euros par an.

En complétant ces estimations avec celles de Panagiotis Ipeirotis et Praveen 
Paritosh (2011), de Brian Geiger et Frederick Zarndt (2012) et de Frederick Zarndt 
(2014), nous avons évalué les coûts que les projets suivants auraient eu à dépenser 
pour la correction humaine de l’OCR s’ils avaient fait appel à un prestataire classique 
(voir tableau ci-dessous).

Estimation du coût non dépensé en prestations de correction de l’OCR  
par quelques projets de crowdsourcing

Projet Type de crowdsourcing Coût non dépensé

California Digital Newspaper 
Collection (fin 2011–)

Crowdsourcing explicite 53 130 $ cumulés en juin 2014

TROVE (août 2008–) Crowdsourcing explicite 2 580 926 $ cumulés en juin 2014

Digitalkoot (février 2011–) Gamification Entre 31 000 et 55 0000 $ cumulés 
en octobre 2012

Google Books  
et reCAPTCHA (2008–)

Crowdsourcing implicite 146 millions d’euros par an  
(au rythme de 2008)
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Ces coûts non dépensés doivent toutefois être relativisés et être rapportés aux 
coûts qui ont été vraiment dépensés pour développer les systèmes de crowdsourcing, 
les administrer, assurer la communication des projets, le community management des 
volontaires et, parfois, pour réintégrer les données produites par les internautes dans 
la bibliothèque numérique.

COMMUNITYSOURCING PLUTÔT QUE CROWDSOURCING ?
Force est de constater que si les projets de crowdsourcing explicite s’adressent en 
théorie à des foules importantes d’internautes indifférenciés et anonymes, en pra-
tique, la majeure partie du travail est généralement l’œuvre d’une minorité de béné-
voles motivés qui contribuent régulièrement aux projets, communauté de fidèles 
volontaires qui s’assistent mutuellement (Owens, 2013 ; Carletti et al., 2013).

Une manière originale et intéressante d’illustrer ce phénomène est proposée 
par le projet de transcription d’observation météorologique Old Weather porté par 
la Citizen Science Alliance. Dans la figure 5, la taille de chaque carré est proportion-
nelle au nombre de notices transcrites. Sur le 1,6 million de notices transcrites par 
16 000 volontaires, un dixième l’a été par seulement 20 contributeurs.

Figure 5. Illustration graphique du fait que quelques internautes  
produisent la majeure partie des contributions (Brumfield, 2012)

Les participants aux projets TROVE, California Digital Newspaper Collection ou 
Cambridge Public Library sont, pour la majeure partie d’entre eux, des généalogistes, 
des retraités aisés s’intéressant à l’histoire locale (Hagon, 2013). Dans ces conditions, 
il est donc préférable de parler, pour tous ces projets, de communitysourcing ou encore 
de nichesourcing plutôt que de crowdsourcing (Causer et Wallace, 2012).
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CONCLUSION
Crowdsourcing explicite, rémunéré, gamification ou crowdsourcing implicite, la cor-
rection et la transcription participatives peuvent prendre des formes variées.

Les limites du temps de travail bénévole susceptible d’être mobilisé par le crowd-
sourcing explicite semblent se profiler et, avec la disparition prévisible des généra-
tions de retraités passionnés de généalogie et d’histoire locale, avec l’amélioration 
des capacités des logiciels de reconnaissance de caractères, la correction participa-
tive de l’OCR pourrait avoir atteint un seuil critique à partir duquel les possibilités 
offertes par le crowdsourcing explicite seraient en train de se resserrer. Ainsi, comme 
le constate Marie-Louise Ayres (2013), malgré une croissance continue du nombre de 
textes dont la correction est proposée par l’un des plus importants projets de correc-
tion participative de l’OCR, le projet TROVE, le nombre de corrections a finalement 
cessé de croître depuis 2011 (figure 6).

Figure 6. L’évolution du nombre de corrections sur TROVE (d’après Hagon, 2013)

Bien que moins enrichissant intellectuellement pour les internautes, le crowd-
sourcing implicite sur le modèle de celui mis en œuvre par reCAPTCHA semble avoir 
de beaux jours devant lui. Néanmoins, le 3 décembre 2015, Google a annoncé5 son 
remplacement par « No CAPTCHA reCAPTCHA », un système de sécurité faisant 
désormais plutôt appel à la logique humaine.

Le crowdsourcing implicite tient compte du fait que seule une infime minorité 
d’internautes participe à Wikipédia ou à d’autres projets de crowdsourcing explicite 
et philanthropique et qu’il est, par conséquent, plus astucieux et beaucoup plus effi-
cace de recycler l’énergie des internautes dans leurs activités courantes sur le web. 

5  http://googleonlinesecurity.blogspot.fr/2014/12/are-you-robot-introducing-no-captcha.html



BB
F 

• C
on

tr
ib

ut
io

n 
| 

17
 ju

in
 2

01
5

10

L’utilisation de ce système de Captcha par d’autres grandes bibliothèques numériques 
comme Internet Archive (Gary, 2013) pourrait donc être prometteuse et apporter des 
corrections complémentaires à celles obtenues via la voie plus classique du crowd-
sourcing explicite et volontaire. Mais il ne pourra s’adresser qu’aux programmes 
de numérisation de masse. Pour les bibliothèques numériques plus modestes à la 
recherche de solutions simples et pragmatiques, en dehors de l’étude précédem-
ment mentionnée (Lang et Rio-Ross, 2011), le crowdsourcing rémunéré avec l’aide 
de l’Amazon Mechanical Turk Marketplace a encore assez peu été expérimenté. Il 
devrait faire l’objet de nouvelles expérimentations très prochainement. •
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