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Résumeé

Les documents électroniques offrent la facilitéstickage et de recherche d’'information,
pour cela il est nécessaire de passer du formaemaprs un format électronique, cette
conversion est souvent réalisée par un systemalg@met de reconnaissance de documents.
Ce travail s’inscrit dans la problématique de laormaissance de structure physique de
document imprimé complexe. Cette derniére opérelaurreconnaissance des différents

constituants (texte, fond, image,....).

bY

Notre travail consiste a analyser la structure ues en utilisant les matrices de
cooccurrence basées sur la texture particulieretedte, ainsi que sur l'utilisation des
descripteurs en niveau de gris pour rendre comptérdormation statique mais avant cela

une diffusion anisotrope est utilisée comme piti&tnzent.

Cette méthode a été appliquée sur des images desype latins et arabes. Nous avons pu
atteindre un taux d’erreur de classification deQ%7grace au tests effectués pour avoir les
parametres les plus pertinent a ce type d'imaggédste au choix de la taille du bloc qui vaut
32*32. Cette division de I'image nous a permet éduire le temps de calcule et atteindre la
valeur 91.13s pour une taille d'image de 768*10&4.résultats des tests ont montré aussi
gue notre méthode est insensible a linclinaisos decuments contrairement aux autres

méthodes qui ont montré leurs limites quand ilis’dgs documents inclinés

Mots-clés: matrice de cooccurrence, segmentation contextuadlscripteur, texture, image

document.
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Introduction

Introduction

Depuis I'avenement de I'écriture, auxiemvs du Il éme millénaire avant Jésus Christ
(JC), I'étre humain n'a cessé d'améliorer ce mayercommunication. En effet, plusieurs
civilisations ont apporté leur savoir faire dansdiemaine de I'écriture. Il y a eu d'abord
I'écriture des hiéroglyphes des pharaons, I'écitehinoise, I'écriture grecque, et puis
I'écriture arabe et romaine. Certaines de cesutestont disparu avec la destruction de leur
civilisation alors que d’autres sont encore d’alitida Malheureusement parmi les 3000
langues dénombrées dans le monde, seul une certtidetée d’'un systeme d’écriture. Mais
la percée majeure de I'écriture a atteint son ap@gels5eme siécle aprés JC avec l'invention
de I'imprimerie par Gutenberg. Et c’est a partiradtte époque que I'écriture est entrée dans

une nouvelle ére, a savoir I'ere du document im@rim

La notion de document est tres génértalié existe une panoplie de définitions. La
définition la plus appropriée d'un document essuavante : « un document est le support
physique pour conserver et transmettre de l'infiona». Selon le support choisi, un
document peut étre textuel, graphique, multiméstim¢re, vidéo). Le document imprimé a eu
un essor en deux temps grace a lintroduction daptimerie et de [linformatique.
L’avenement de l'ere de linformation n'a pas talen réduit le nombre de documents
circulant partout dans le monde. En effet, I'infatigue a permis la sauvegarde de centaines
de millions de documents existants en format papretes numérisant, et a en extrayant leurs

contenus. Et c'est a ce moment que la reconnasstintages de documents a vu le jour.

La reconnaissance de structures de dauismest indispensable pour integrer les
documents sur papier dans un systéme de gestiarm@mtaire.Les connaissances,qu’elles
soients techniques,scientifiques,historiques,écampm,juridiques ou médicales etc..sont en

majorité memorisés et vehiculées par des textebesCqui ont été publiées récement sont



directement accessibles sous forme électroniquascadhtre, les anciens documents ne sont
disponibles que sous forme de document papier.i Aimsus sommes confrontés a un besoin
enorme de retraitement, dit aussi conversion mgécs/e pour passer a un format
électronique.Cette conversion est réalisée parystese d’analyse et de reconnaissance de
documents.ll ne suffit pas de reconnaitre les taras qui forment le contenu d’un document,
pour l'identifier mais il est indispensable de necaitre également sa structure physique et
logique. Ainsi, un document dont on a reconnuflacstire et le contenu, pourra aisément étre
restitué sous un format proche de celui d’origih@ourra également étre archive, consulté,

mis a jour, transféré, etc....

Il nexiste pas de méthodes type pouomeaitre la structure d’'un document, car la
fantaisie de représentation des documents nougeoalprendre en consédiration en premier
lieu les modéles de documents qu’on veut structurar mise en page (disposition des
colonnes de texte, existence d’'image ou graphiqyesous renseigne sur les méthodes a
mettre en ceuvre pour faire ressortir en premier lhestructure physique du document. Elle
seule ne suffit pas, car il faut adapter des regk@spermettront d’identifier les objets
physiques et attribuer des étiquettes logiques portions de base (titre, sous titre,

paragraphe, résumé,...).

Notre étude porte sur la reconnaissaeck dgtructure physique de document imprimé
de type complexe. Le caractere innovant de ceitrs@drouve essentiellement dans la nature
de la méthode proposée, qui utilise des traitemenits des images a niveau de gris et non
binaire.

Notre mémoire a été structuré de la narsaivante :

Dans le premier chapitre nous présentons des aéasrsur I'analyse de document.

Dans le deuxieme chapitre nous donnons un étdiadesur les méthodes utilisées pour
I'analyse de la structure physique.

Nous présentons dans le troisieme chapitre laienluetenue et les différentes étapes pour
sa mise en ceuvre.

Dans le quatrieme chapitre nous présentons les tdsies résultats obtenus que nous
commentons et que nous comparons aux résultatsusbtear d’autres techniques pour
évaluer la pertinence de notre méthode.

Nous concluons notre meémoire, en réstunmatre contribution et en proposant

quelques perspectives a ce travalil.



Chapitre |

Généralites sur 'analyse de document




. Préambule

L’analyse et la reconnaissance dimages deumients désignent une discipline
scientifique qui regroupe un ensemble de technigné&xmatiques dont le but est de
reconstituer le contenu d'un document a partir d& $mage. Le but ultime de la
reconnaissance d'images de documents est de gém&reeprésentation de haut niveau sous

la forme de documents structurés, selon une fodéquaate pour I'application visée.

II. Problématique générale

Avant d’entrer dans le vif du sujet eidder les techniques de reconnaissance, il est
utile de décrire plus précisément les objectifsldereconnaissance d’images de documents.
Pour ce faire, nous allons établir une typologie decuments et énumérer les applications
visées.

La notion de document est tres générajeeet, selon le contexte, évoquer tout objet
servant a conserver ou a transmettre de I'infolwnatangible pour I'étre humain ; selon cette
définition, un document peut étre textuel, songraphique ou vidéo. Dans ce travail nous
limiterons nos considérations a des documents ayamtreprésentation statique, c’est-a-dire
une image fixe pouvant étre reproduite sur pajpes études de documents du point de vue

de leur contenu, de leur complexité et de leur sttpmt été présentées par R. Ingd/d

1.1 Contenu

Les documents potentiellement intéresspotir la reconnaissance possedent une tres
grande diversité de contenu. Les documents sagligtnt dans un premier temps entre ceux a
prédominance textuelle et ceux a prédominance graphDans le cas du texte, il convient de
distinguer les différentes langues et écritures. le@gues occidentales sont caractérisées par
un alphabet restreint et des signes en général ibodés. L'écriture arabe est une écriture
cursive (figure Ja) qui utilise au contraire de nombreuses ligatuoesnpliquant ainsi la
localisation des caractéres. Quant aux langueticasag, elles peuvent se servir de plusieurs



milliers de pictogrammes formant des structuresrivgs relativement complexes (figurb)1.
Par ailleurs, il est nécessaire de tenir comptelifiérents types d’écritures. Au niveau des
écritures mécaniques, on peut distinguer les texiastylographiés, et les caracteres
d’'imprimerie ; a cela s’ajoute une diversité destés et des styles d’écriture. Dans I'écriture
manuscrite, on distingue les écriture en lettrekes et I'écriture cursive.

Les documents considérés comprennentnpellement aussi des éléments non
textuels, a commencer par des logos ; a cela s&jobdes objets plus complexes tels que les
formules mathématiques, les formules chimiques,E&téin, les documents peuvent contenir

des illustrations .

el e Y e ek S T T ML [
(&) arabe (B) |aponals

Figurel.l : Extraits de textes orientaux.
[1.2 Complexité

Les documents présentent de nombreusegions quant a leur organisation. Les plus
simples telles que les ceuvres littéraires se gaisent par une structure linéaire alors que les
ouvrages scientifiques, les manuels pédagogiquedesutextes de loi présentent une
organisation hiérarchique en chapitres, sectianss-sections, articles, paragraphes et alinéas.
Les documents administratifs, tels que des factudes documents comptables, etc.,
présentent une structure bidimensionnelle sous domie tableaux. Ces derniers se
caractérisent par une organisation cellulaire plusnoins réguliere, plus ou moins explicite
selon la présence ou non de filets séparant Iasdigt les colonnes. En plus de ces structures
complexes, les formulaires présentent la partidalade posséder des champs fixes (pré
imprimés) et des champs variables.

Les magazines et les journaux présentgmgnt a eux, des structures de pages
particulierement complexes qui ne suivent pas togjales regles systématiques. Enfin, les
documents techniques regroupent des informatiomsudkles et graphiques, mais la

combinaison des deux formes d’information répondea régles dépendantes du domaine.



Ainsi, un schéma électriqgue ne suit pas les mémasentions que le dessin d’'une piece
mécanique, méme si les constituants graphiquese@l@imes sont pour la plupart les mémes.
La figure 1.2illustre la variété des documents pris en constigra

(&) article sclentitique (B manuel avec graphlgues {T) page de Journal id) sormmalre
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Figure 1.2 : Documents destinés a la reconnaissance.

[1.3 Qualité des images

L'origine et 'histoire d’'un document peant avoir des répercussions importantes sur
les caractéristiques de l'image qui en résulte.sihida transparence du papier, son



jaunissement par la lumiére ou sa déformation framiidité engendre toutes sortes de
difficultés supplémentaires. C’est souvent le cascdes anciens documents appartenant au
patrimoine culturel. Par ailleurs, dans les adnai®ns, on ne travaille souvent pas avec des
documents originaux mais avec des photocopies ldanialité peut étre fortement dégradeée.
Il peut y avoir du « bruit » (de petites taches)astonné par les poussiéres. Le texte peut étre
noirci ou éclairci et les lignes peuvent étre défées, surtout vers les extrémités de la page.

[1.4 Domaines d’application

Dans le monde entier, il existe un nomfae&mineux de documents papiers. Ces
derniers sont de différents types tels que lesgux, les revues, les livres, les encyclopédies,
etc.... Un grand volume de ces documents est consang des bibliothéques nationales. Le
reste est stocké soit dans les administrationsdaos des musées, soit dans les bibliotheques
universitaires, soit dans les entreprises et, adegré moindre, dans nos bibliotheques
personnelles.

Afin de préserver ces documents de toerregy de détérioration ou d'éventuelle
décomposition, qui pourraient survenir, deshiégques de conservation sont nécessaires.

La numérisation permet de s'affranchis geoblémes posés par la conservation des
documents papier. Le colt de stockage des docurakaisoniques est inférieur au colt de
stockage des mémes documents au format papiest. dl eoter que le colt de duplication des
documents électroniques se trouvant dans un cédésoimon marché et de cette facon nous
assurons une conservation plus longue avec lesnumus électroniques par rapport aux
documents au format papier. Néanmoins la numéisakes documents papiers nécessite des
ressources mateérielles et humaines qui engendesrtalits a supporter.

La numérisation seule est insuffisant@rpkextraction d’information du document
électronique ; en revanche, elle permet de préplreterrain a la reconnaissance. La
reconnaissance de documents permet I'extractiorfadimation et porte essentiellement sur
les documents papier. Les travaux de recherchargosur la reconnaissance de documents
ont fait des grandes avancées dans ce domainendzeyele domaine de la reconnaissance
de documents n'est pas encore un probleme résolu.

L'apport de la numérisation et de la rew@ssance de documents est indiscutable et a
contribué a étoffer Internet. En effet, la recoseance d'images numeérisées est importante
du point de vue de l'information extraite, puistie'@ermet d'indexer un grand nombre de

documents.



Les applications de la reconnaissancdateiments couvrent plusieurs domaines. En
effet, nous trouvons des applications de reconaacss de codes et adresses postales, de
reconnaissance de cheques, de reconnaissancardedioes, d'archivage de documents et de
reconnaissance de factures médicales.

Les applications de reconnaissance descqubstaux sont tres répandues dans les
centres de tri postaux. Elles se basent sur lanretissance de I'écriture cursive manuscrite
[2] [3]. Parmi ces applications, nous trouvonsexlielatives a la reconnaissance manuscrite
de chiffres [4] [5].

Une autre application utile est la recssance de formulaires [6] [7]. Les formulaires
sont généralement constitués d’'une partie fixe'wtedpartie variable. La reconnaissance de
formulaires repose sur la séparation entre ces platies.

Les applications d’archivage de documetratent assez bien les documents
électroniques. Elles se focalisent sur deux axeg a celles qui stockent les documents dans
leur formats d’origine et celles qui convertissienlocument dans un autre format commun.

Le taux de récupération des documenthivas a partir d'une base de données se
trouve nettement amélioré si une extraction dagstres et une indexation des données du
document ont été effectuées. L'extraction des tstres permet d'améliorer considérablement
la pertinence de la recherche et aussi de fadidite¥édition de documents.

Comme application permettant I'extractides structures, Dengel [8] a développé
smartFIX, un systeme d'analyse et de compréhemgothiocuments. Il permet le traitement
des factures médicales. Ces derniéres sont desngéotsi composites ; elles renferment des
tables, du texte et des annotations manuscriteartBIX a été développé dans le but de
faciliter le traitement de ce genre de documents poe institution d'assurance maladie. Il est
a noter que cette derniere recoit un nombre élevdadtures qui possedent une grande

variabilité d'un médecin a un autre et d'un lalmratd'analyses meédicales a un autre.

[ll. Composantes d’'un Systeme de reconnaissance decuments

Il existe plusieurs traitements qui doivétre effectués pour aboutir a la reconnaissance
compléte d'une page d'un document. La figure H&crit de maniére schématique
I'architecture d’'un systeme de reconnaissance derdents. Cette décomposition est assez
générale mais ne s’applique pas nécessairementisalés systémes, dans la mesure ou
certains traitements peuvent étre superflus outicier difféfremment en raison de

I'application prévue. La premiere opération coresiat acquérir le document sous forme



d'image numérique. En général, cette étape est lébéegppar divers prétraitements afin de
faciliter le travail des processus ultérieurs. liespsouvent, le prétraitement s’achéve par la
binarisation, car, en effet, la reconnaissancerngropnt dite s’applique généralement sur une
image binaire. Elle comprend une phase de segnmantdnt le but est d’isoler les régions

d’intérét en distinguant, comme notre diagrammsuggeére, le texte, les graphiques et les
autres régions. La segmentation d’'une page pradhsi un découpage hiérarchique composé
de blocs et de sous blocs.

L’analyse appliguée a chaque région dépbn son contenu. Dans le cas du texte, |l
s’agit d'effectuer la reconnaissance de -caractedgentuellement complétée par la
reconnaissance des fontes afin de disposer d'irdtoms typographiques. Dans le cas
d’éléments graphiques, la reconnaissance impliqeepinase de vectorisation dont le but est
d’analyser les traits et de les restituer sous éoe segments. Les formes symboliques
restantes doivent faire I'objet d’'une identificatiselon des méthodes qui s’apparentent a la
reconnaissance de caracteres. Enfin, la fusionods tes résultats doit produire une
représentation structurée au niveau physique.

L’analyse se termine avec la phase denmassance structurelle dont le role est
d’effectuer un premier pas vers l'interprétatiors désultats sous forme de structures logiques

de haut niveau.
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Figure 1.3: Architecture d’'un systeme de reconnaissance dendewts.

[11.1 Aquisition des images de documents

L’acquisition d'images de documents seléaplus généralement au moyen de scanners
et, plus rarement, avec des caméras car cellesssedent des inconvénients majeurs comme
la sensibilité aux conditions d’éclairage. Le mama@ie résolution a longtemps constitué un
facteur limitatif pour l'analyse de documents ; aug’hui, les scanners permettent
d’atteindre des résolutions de 1 200 dgot§ per inch ou points par pouce) ou méme
davantage, en seize millions de couleurs. Pourraoles besoins usuels de l'analyse de
documents, une résolution de 300 a 400 dpi et 2E&ax de gris s’averent suffisants.



1.2 Prétraitement

La phase de prétraitement opére desftnamations au niveau de I'image dans le but
d’en faciliter la reconnaissance lors des étapesstes. Les principales opérations sont le

redressement, le filtrage et la binarisation[9].

* Redressement :Lors de l'acquisition de I'image au moyen d’'un soan pour
des raisons meécaniques, le document est raremefait@aent aligné avec le
dispositif de balayage. Il en résulte une image lesl lignes ne sont pas
parfaitement horizontales. Il s’agit alors de pdmréau redressement de I'image
au moyen d’une transformation géométrique.

» Filtrage : Le filtrage de I'image a pour but de supprimerta@@es formes de
bruit. On peut utiliser pour cela des techniquegrdiiement d’'image classique,
des convolutions ou d’autres types de filtres lacdies filtres morphologiques
sont, quant a eux, utilisés pour lisser le contims symboles.

« Binarisation : Etant donné que les algorithmes de reconnaissapéeent en
général sur des images en noir et blanc, il estgs@ire de binariser les images.
Sur les documents de bonne qualité, de fond blane, simple opération de
seuillage peut suffire ; par contre, lorsque leigaprésente un fond imagé ou
texturé ou lorsque le papier a été dégradé paer®d, des techniques plus
sophistiqguées, fondées sur une analyse locale fammt nécessaires. La

binarisation entraine dans certains cas une pagertante d’informations.

[11.3 Analyse de la structure physique

[11.3.1 Segmentation

La segmentation est une tache des plicsatks et des plus complexes. Elle a comme
objectif de délimiter toutes les régions d’intélétl'image, avec un degré de finesse variable.
Ainsi, il s'agit de délimiter les régions homogemgpelées blocs (texte, figures, notes en bas
de page, etc.), puis, a l'intérieur de ces régites,lignes de texte, les mots et enfin des

caracteres.



La détection des filets (lignes de séf@ama horizontales ou verticales) et des cadres
fait également partie de la segmentation. Une tetligpe est surtout utile pour I'analyse de
formulaires contenant souvent des grilles et dessa remplir. Les cadres et les filets ainsi
détectés ne servent souvent qu’a des fins degidted de localisation des autres informations,
car ils n'ont pas de signification propre. A preri&ue, il semble que la détection des filets
soit facile. Toutefois, si le filet se superposeraobjet de contenu, typiquement du texte, la
reconnaissance est confrontée a I'élimination thi §ans détérioration de I'objet superposé.
Ce probleme a été traité de differentes manieress mucune d’entre elles n’est réputée

satisfaisante pour traiter tous les cas de figlfe [

[11.3.2 Reconnaissance de caracteres

Parmi toutes les phases de la reconnaissance dendots, celle de la reconnaissance
des caracteres constitue sans doute le domainelaorgjuété consacrés le plus de travaux. En
ce qui concerne la lecture de caracteres imprifeéssystemes commerciaux sont largement
utilisés et ils s’averent rentables lorsque lesl®osont correctement employés. Des études
menées régulierement par l'université de Las Végamignent d’une progression lente mais
constante dans ce domaine [1] .

Les caracteres manuscrits isolés somement plus difficiles a reconnaitre ; ce n’'est
que dans des contextes particuliers comme l'analgseodes postaux que les performances
sont suffisantes pour une exploitation commercidles méthodes de reconnaissance de
formes reposent sur une étape d’extraction de Earstiques et une étape de décision. Dans
le cas des caracteres, I'extraction de caractguissi produit des mesures (taille, compacite,
aire, périmetre, centre de gravité, etc.) et deact@ristiques topologiques (orientation des
segments, nombre d’extrémités, etc.). La phasedisidn repose sur des classifieurs utilisant
des techniques fort différentes.

Il est intéressant de constater que le#laurs résultats sont obtenus lorsque plusieurs
classifieurs différents peuvent étre combinés. Demsas, c’est la stratégie de fusion de

résultat qu’il convient d’examiner.

111.3.3 Reconnaissance de fontes

La reconnaissance de fontes est un sujet quigidmps été négligé par la communauté

scientifique. Souvent jugée sans grande importanatique, cette problématique est pourtant



importante pour au moins deux raisons. La premésteque la connaissanaepriori de la
fonte permet d’améliorer la reconnaissance desctaes. En effet, I'identification de
caractéres dans une fonte connue peut étre efeeattge des fonctions de discrimination plus
robustes, étant donné la plus faible variabilité ttemes appartenant a chaque classe(voir
figurel.4). La seconde raison concerne l'apporbfdimation pour la reconnaissance des
structures logiques. En effet, les différentestéstiogiques d’un document se traduisent
souvent du point de vue typographique par une foate corps ou un style d’écriture
particulier : les citations peuvent étre en itadigles titres en gras et les légendes de figures
dans un corps plus petit.

La reconnaissance des fontes est étreitetiée a celle des caractéres. C'est la raison
pour laquelle deux approches complémentaires péuvdre envisagées pour la
reconnaissance de fontes : une approcheaditsteriori, qui prend en compte le résultat de
I'OCR pour comparer les propriétés locales du daraqpar exemple, la forme des sérifs) et
une seconde approche, diteriori, qui précéde la reconnaissance des caracterssfendée
sur l'analyse des caractéristiques globales d’igreelou d’un bloc de texte. La performance
de tels systémes dépend de I'ensemble des fontesdéoées. Ainsi, certaines familles de

fontes sont si semblables que méme des experypegraphie ont de la peine a les discerner.
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Figure 1.4 —Extraction de caractéristiques pour la reconnatesade fontes.
[11.3.4 Vectorisation

La vectorisation est la conversion de la partiglgigue en une description vectorielle,
sous forme de segments de droite, d’arc de cefcldeejonction entre ces primitives
géomeétriques. Exprimé ainsi, le probleme sembleplem pourtant, vu la variabilité des
illustrations contenant ce type d’éléments grapésget les contextes multiples dans lesquels
ils apparaissent, ce sujet a donné naissance #iso@ de publications traitant de méthodes
tres différentes les unes des autres. Cette praitigne a été approfondie au point que des
concours sont organisés pour désigner les meieapproches appliquées a un contexte
universel.



Les traits peuvent survenir comme eritdée dans des graphiques ou des dessins
techniques. lls peuvent étre munis d’attributs cenges fleches par exemple. Parfois, ils sont
fusionnés avec d’autres composants tels que dessboil servent de primitives pour des
surfaces a texture. Enfin, il faut encore tenir ptardes lignes discontinues formées de points
(lignes pointillées) ou de traits courts (lignesaitillées »).

Les méthodes utilisées s’appuient en igéséir les informations de contours et sur les
lignes médianes, aussi appelées squelettes ; gegerdepeuvent étre extraits par des
opérateurs morphologiques classiques. Une foigjlelstte établi, il s’agit de chainer les
pixels les uns aux autres pour former une lignerdts. L'approximation polygonale peut
finalement étre construite en découpant récursimenaeligne obtenue de maniere a ce que
'ensemble des pixels de la chaine soit suffisaninpgnche des segments obtenus. La
difficulté réside ensuite dans l'interprétation ces informations, en particulier lorsque les
segments sont discontinus, qu'ils se joignent earektrémités ou lorsqu’ils se rencontrent en
des points de branchement [1].

[11.3.5 Reconnaissance de graphiques

L’'analyse et la reconnaissance de dessins teabsigrésente une problématique bien
différente et souvent plus complexe que celle retiée dans les documents a prédominance
textuelle. Une raison a cela provient de la tréande variabilité des documents et de
I'absence d’un véritable standard pour représdageinformations. Chaque domaine posséde
ses propres conventions et méme a l'intérieur dlamaine, les regles changent fortement
d’'un document a l'autre, en fonction des auteudestoutils utilisés en production.

D’abord, la segmentation est beaucoup ptumplexe que dans les documents textuels.
Les informations sont organisées en couches. Aimsgegmentation peut pratiquement étre
qualifiée de tridimensionnelle, dans la mesure e @epend a la fois de la disposition
planaire des objets et de la couche a laquellagfgartiennent. Le probléme ne peut étre
résolu que par I'apport d’'informations contextugltaractérisant la catégorie de documents
traitée.

Ensuite, les graphiques peuvent contsréléments textuels, de présentations variées
et orientées dans toutes les directions, ce qussite de redresser 'image avant de procéder

a 'identification des caracteres.



[11.3.6 Reconnaissance de la structure logique

La reconnaissance structurelle de documents,uenggalement sous la dénomination
anglaise dedocument understanding, constitue I'étape finale de l'analyse de documents
textuels (ou éventuellement graphiques) ; son tibgest de déterminer I'organisation logique

des entités élémentaires ou composeées. Il s’aggt ai

— de détecter les titres, les Iégende de figuesscitations, les références bibliographiques,
etc.
— de construire I'organisation hiérarchique du doeunt en chapitres, sections, sous-sections
— d’établir les relations transversales, par exemgmtre une note ou une figure et sa
référence dans le texte.

Lastructure logiqued’'un document n’est pas universelle ; elle dépefadfais du type
de document et de l'application visée. Définie damscontexte large, la reconnaissance

structurelle comprend de nombreux aspects :

— la reconnaissance des macrostructures a pouromid&tiqueter les blocs de texte et de
déterminer les liens entre eux. A ce niveau, ortirdjge par exemple les titres, les
paragraphes, les légendes, les notes de bas degpage
— la reconnaissance des microstructures vise difiderdes fragments de texte contenus a
I'intérieur d’'un bloc. A ce niveau, on identifie paxemple des citations, des définitions ou
encore des dates, des références (a la bibliographin autre paragraphe, etc.) ;
— les tableaux constituent des structures bidinoemslles importantes dans bon nombre de
documents. La reconnaissance de tableaux viseimitglles cellules et a déterminer les
liens entre elles ;
— les formules mathématiques, de par leur orgdoisdtidimensionnelle, sont considérées
comme des structures particulierement complexes.

La reconnaissance des structures de demisrm’est pas encore résolue de maniére
satisfaisante. Seuls quelques systemes dédiépéritionnels et leur degré d’adaptabilité
est extrémement limité. Dans bon nombre d’applicesi la reconnaissance structurelle

revient a un étiquetage des différents composdrgs. structures a établir peuvent étre

purement linéaires (ensemble de champs) ou hiégaehlLe langage de structuration de



documents XML (eXtensible Markup Language) sembldgitement adapté pour représenter
ce type d’organisation.

Une difficulté majeure de la reconnaisgastructurelle est I'apport de connaissances
contextuelles concernant le type de documentsapplication visée. Il est indispensable de
connaitre les éléments a étiqueter ainsi que lglesede composition autorisées. Des
formalismes de type grammaire sont nécessaires, lmmproduction de ces informations reste
problématique ; une solution manuelle s’avere arég@ fastidieuse, alors que les approches

automatiques nécessitent des techniques d’apmagésncore trop mal maitrisées.

111.3.7 Classification de documents

Dans bon nombre d’applications, il n'est pas né&essde viser la reconnaissance
compléte du contenu du document et de ses strgcténasi, il suffit souvent d’'identifier le
type de documents afin d’en extraire les informaigertinentes. Du point de vue de la
reconnaissance de formes, il s’agit d’'un vrai peoie de classement. Le principe consiste a
extraire du document les caractéristiques pertesempuis a appliquer un classifieur pour
déterminer la classe. Dépendant du contexte, lextéaistiques sont les mémes que celles
décrites dans les paragraphes précédents : desiébéspde I'image, des composantes
connexes, des caractéristiques typographiques cortenu textuel. Selon I'application visée

le classifieur peut étre keplus proche voisin, réseau de neurones artificetts

IV. Discussion

Tout au long de ce chapitre, nous avons essagémi®er la problématique générale de
'analyse de document qui se manifeste par la diterde contenu et par les nombreuses
variations de leurs organisations. Nous avons raaauissi 'intérét de la reconnaissance des
documents par leurs nombreuses applications défgsedits domaines. Ensuite nous avons
donné les étapes de la reconnaissance d’'un docu@eettonique pour mieux comprendre le
travail a effectuer dans les prochains chapitres.

Le domaine d'analyse et de reconnaissalealocuments est trés vaste. |l existe
plusieurs applications de la reconnaissance de ndewcis et par conséquent plusieurs
méthodes d’analyse s'imposent tels que la segmentaliysique et logique de documents.

Dans le prochain chapitre nous passezanmgvue toutes les méthodes qui existent dans

la littérature sur la reconnaissance de la stragihwysique de documents.



Chapitre IlI

Segmentation d'images de documents
analyse de texture en niveaux de gris




. Préambule

Les performances des méthodes de ressame d'images de documents ne cessent
de s'améliorer. En effet, plusieurs problémes @t surmontés grace a la recherche.
Cependant nous sommes encore loin de la perfeetida taux de reconnaissance atteint
rarement le 100%.

Dans ce chapitre, nous présentons les differenégbades de reconnaissance de la structure

physique de documents.

II. Reconnaissance de la structure physique des daments

La structure physique d'un document camepdes entités qui different d'un document
a un autre. En effet, mis a part le texte qui est entité commune a tous les documents,
toutes les autres entités sont des images et dphigues qui sont généralement insérés au
sein des documents soit pour étoffer ces derrgeispour expliquer une partie du texte.

Rappelons que le but de la reconnaigsdecdocuments est de retrouver les entités
constituant le document. La reconnaissance detstascphysiques comprend deux étapes a
savoir, la détection et la classification des ddfées zones de l'image. La premiére étape
permet de segmenter 'image en zones homogenassetbnde étape permet d’'étiqueter ces
zones en tant que texte, images et graphiquesnblojiee la décomposition en texte peut étre
affinée en mots, en lignes et en blocs de textectiéx doit étre fait lors de [I'étape de
segmentation.

Plusieurs articles traitant de la recassance de structures physiques de documents ont
été publiés dans la littérature. Certains de dedes présentent uniquement I'état de I'art pour
les méthodes de reconnaissance de structures phagsidO] [11]. D'autres par contre,
présentent conjointement ['état de l'art des méthode la reconnaissance de structures
physiques avec celles relatives aux structuresjles [12] [13] [14] [15] [16].

Les méthodes de reconnaissance de stescphysiques, décrites dans la littérature
sont des méthodes automatiques et peuvent étreéelm®n quatre catégories a savoir, les
méthodes ascendantes, les méthodes descendastanétieodes mixtes et les méthodes
basées sur la texture.

Les méthodes descendantes opérent dwawnile plus élevé a savoir, la page et

descendent d'un niveau a un autre jusqu'a arriveiv@au des composantes connexes ou au



niveau pixel. Par contre les méthodes ascendaapesent sur des fusions successives de
composantes connexes du plus bas niveau versdauwnie plus élevé. En effet, la derniere
fusion permet la reconstitution de la page unelésgusions du bas niveau effectuées.

Les méthodes dites « mixtes » sont definigues qui combinent les approches

descendantes et ascendantes pour la reconnaiskastactures physiques.
Les méthodes basées sur la texture upgrid les techniques basées sur les méthodes

ascendantes et descendantes auxquelles on rajoigeriation « texture ».

La figure2.1 illustre les approches desemtes et ascendantes.
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Figure 2.1 : Approches descendante et ascendante



1.1 Méthodes descendantes

Ces techniques opérent du niveau le plugéesavoir la page jusqu’au niveau des
composantes connexes ou au niveau pixel. Nousrmogseci apres les algorithmes les plus

utilisés.

[1.1.1 Algorithme Split and merge

Afin de découper I'image en régions homageha technique du « split and merge » se
déroule en deux étapes : une étape de découpage duine méthode d’agrégation. Le but
étant de découper I'image en blocs de plus en jpdtiss, en fonction de 'homogénéité de
'image

L’étape de découpage consiste a diviseadje initiale en quatre régions (construction
d’'un « quadtree ») puis vérifier selon un critérees dernieres sont homogenes. Les régions
inhomogeénes sont divisées a leur tour, le proses®uréte lorsque tous les blocs obtenus
sont homogénes. Cette étape produit alors uneeinsag-segmentée ou chaque feuille
correspond a une sous-région homogéne. L'étapaétjation permet ensuite de fusionner
les régions homogenes qui auraient été séparéedddiétape précedente. Pour réaliser cette
fusion, il faut d’abord tenir a jour une liste desntacts entre régions. On obtient ainsi un
graphe d’adjacence de régions ou « Region Adjac&raph ». Ensuite, I'algorithme va
marquer toutes les régions comme « non-traitées choisir la premiére région ‘R’ non
traitée disponible. Les régions en contact avecs®tit empilées et sont examinées les unes
apres les autres pour savoir si elles doivent fuso avec ‘R’. Si c’est le cas, la couleur
moyenne de ‘R’ est mise a jour et les régions emawb avec la région fusionnée sont
ajoutées a la pile des régions a comparer aved_&Rtégion fusionnée est marquée « traitée
». Une fois la pile vide, I'algorithme choisit lagehaine région marquée « non traitée » et
recommence, jusqu’'a ce que toutes les régions tstiamees [17]. Un exemple de cet
algorithme est illustré par la figure2.2.

Parmi les nombreuses applications dee detthnique, citons la segmentation de la
vidéo pour retrouver le texte dans I'image [18]it€a@echnique a I'avantage de ne pas étre
sensible a l'inclinaison mais conduit a de mauvasultats lorsque la mise en page est

variable ou lorsque les pages sont mal redressées.
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Figure 2.2exemple de I'algorithme split and merge

[1.1.2. Algorithme de découpage X-Y ou (X-Y Cut)

Cette technique est la plus connue parmi les mdéthaescendantes. Elle utilise les
méthodes de profils de projection qui ont étéonhtiites par Nagy [19]. Le principe de la
méthode du XY-Cut est d'utiliser une projection ihontale et verticale afin de trouver les
espaces interligne (voir Figure 2.3). Une projeacttierticale (resp. horizontale) est la somme
des valeurs des niveaux de gris des pixels surligne (resp. colonne). Ces projections
représentent donc, pour une ligne donnée, l'inténtitale des pixels. Une valeur de
projection est faible indique alors qu’il y a beaup de pixels foncés sur la ligne considérée.
La méthode X-Y Cut utilise cette propriété afinsgymenter un document. L'image est dans
un premier temps projetée horizontalement et désm@m bandes, la ou la projection a les
plus faibles valeurs. Sur chacune des bandes, napecpon verticale est faite et la bande est
découpée en colonnes, en suivant le méme principegprgceédemment. L’algorithme réitere
ce processus jusqu’a ce qu’il n'y ait plus de crdars les projections ou jusqu’a ce que les
blocs aient atteint une taille inférieure a un bpui’avantage de cette technique réside dans



sa facilité d'implémentation. Elle présente néammoiplusieurs inconvénients dont
notamment, le temps de calcul recquis pour sa enisesuvre, la difficulté du choix du seuil

et la sensibilité a I'inclinaison
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Figure 2:Méthode de profil de projection

[1.1.3 Algorithme RLSA

Il s’agit d’'une méthode itérative basée sur desatmins morphologiques de traitement
d’'image. Le principe de cette méthode est de nmdincite séquence de pixels blancs comprise
entre deux pixels noirs de longueur inférieure aeuil donné. En pratique I'algorithme est
appligué horizontalement et verticalement sur Igeabinaire originale avec des seuils
éeventuellement différents pour I'horizontale evé&ticale, puis une opération «ET logique »
est appliquée entre les deux images lissées olstefundr figure 2.4). L’extraction des
composantes connexes de l'image résultante pertobtedir les entités de la structure
physique sur un niveau hiérarchique donné. On giasi, en répétant la procédure avec des
seuils de lissage horizontal et vertical différemistraire itérativement les blocs de I'image,
puis les lignes de texte et les mots. Ces seuildisdage sont les seuls parametres de
I'algorithme RLSA [20]. lls contrblent la maniére@mt les composantes sont fusionnées sur
un niveau de segmentation prédéterminé. Par exepmqule segmenter des lignes de texte



horizontales, droites et bien espacées, on potitiset un seuil de lissage vertical nul et
un seuil de lissage horizontal suffisamment graadr gombler les espaces inter lettres et
inter mots. L'algorithme RLSA présente I'avantadétie simple a mettre en ceuvre et trés
rapide du fait qu’il ne requiére qu’'un nombre lienitd’itérations pour atteindre la
segmentation compléte du document. Ses inconvéniésitdent dans la difficulté de réglage
des seuils de lissage et sa sensible a I'inclimaiies documents De plus il n’est pas adapté

pour séparer les textes des graphiques.

LY

A

a : Image original b : Lissage horizontal c : Lissage vertici d: Le ET logique entre (b) et (c)

Figure 2.4: Segmentation RLSA

Une autre méthode basée, elle aussiirseirapproche en composantes a été élaborée
par ‘Antonacopoulos’ [21]. La principale différencest le regroupement en composants des
espaces plutdt que des caractéres. En effet, tagéndralement les espaces qui séparent les
différents objets d’'une image. En détectant lesesg, 'approche permet d’isoler les régions,
sans avoir besoin de les caractériser. Cependzte, aéthode reste sensible au bruit du fond

et donne de mauvais résultats lorsque les caraaertes lignes se touchent.

[1.1.4 Méthodes utilisant I'analyse du fond de l'image

Les travaux de recherche utilisant leshiees descendantes s'orientent vers I'analyse
du fond de I'image et plus exactement les zonexh&s de celle-ci. En effet, Spitz [22] a été
le premier a utiliser cette approche. Le principecdtte technique est la recherche des flux
blancs dans les deux directions verticale et hatae, et leur exploitation comme délimiteur

générique de structures.
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Pavlidis [23] utilise une approche similaire a eelproposée par Spitz tout en
présentant une amélioration au niveau de la pedoce de I'algorithme. Trés sommairement
cette technique consiste dans un premier tempalcaler le profil de projection vertical puis
a rechercher la plus longue plage de valeurs diaites blancs. Dans un second temps, les
colonnes d'intervalle sont converties en des casrde blocs, tout en fusionnant les petits
blocs en des blocs plus grands. Finalement, lesskdont étiquetés en texte ou non texte en
utilisant des caractéristiques.

L'approche proposée par Baird [24] est basée sgpmatitution de I'ensemble des
rectangles blancs appelés couverture. L'algoritraneepte en entrée un ensemble de
rectangles noirs représentant les rectangles emgfi®liles composants connexes et en sortie
I'ensemble de rectangles blancs maximaux, résult@ariiunion des petits rectangles blancs.
Un rectangle blanc maximal est un rectangle quewd pas étre étendu tout en restant blanc
partout. L'algorithme de l'union des rectangles&darepose sur une heuristique et donne en
sortie les rectangles blancs maximaux. L'heuristiggpose sur une régle pour l'arrét de la

fusion des rectangles blancs.

I1.2 Méthodes ascendantes

Les méthodes ascendantes commencent par le nigealus bas et remontent d'un
niveau a un autre jusqu'a compléter la page. Eet,efflles se basent sur l'analyse des
composantes connexes. Ces derniéres sont obtemseamant une image pixel par pixel et
en regroupant les pixels en des composantes bagéés connexité des pixels qui peut étre
en 4 voisins ou en 8 voisins, et en fusionnaniess en lignes, les lignes en blocs, etc....

jusqu'a ce que la page soit complétement recoéstitu

[1.2.1 Utilisation d’heuristiques

Les pixels de I'image de départ, sontaagés en composantes connexes, ensuite des
caractéristiques sont extraites sur ces composaifitegle pouvoir les regrouper en zones
homogéenes pour former les mots, ces derniers sgnoupés pour former des lignes et des
blocs de lignes etc......jusqu’a ce que la pagecsoitpletement reconstitué.

La méthode de Messelodi prend en compférents parametres pour fusionner les
composants connexes [25]. Afin d’obtenir les conapbss connexes, I'image est d’abord

binarisée pour ensuite regrouper les pixels enmgsuconnexes (voir la figure2.5). Ensuite,



en partant de I'hypothése que les composantes gesrmntiennent tout le texte mixé avec
du bruit, des heuristiques permettent de trierdesnes composantes des mauvaises. La
premiere heuristique sert a détecter le bruit etbase sur le nombre de pixels de la
composante. En effet, le bruit produisant de petiteches, il suffit de fixer un seuil au-
dessous duquel la composante est classée commeBauitres critéres sont utilisés, comme
la densité ou le contraste, pour essayer de suppram maximum les composantes qui
n'appartiennent pas au texte. Ensuite, les compesaont regroupées en ligne en utilisant
d’autres heuristiques telle que la distance. Qettenique présente I'avantage d’étre efficace
pour trouver le texte dans l'image. Son inconvéniéside dans la difficulté de réglage de
seuil de binarisation.

Bien que cette méthode soit efficace ptouver le texte dans une image, la
binarisation utilisée empéche la détection de tdaies le cas de documents mal éclairés. En
2006, Wang proposa une nouvelle méthode permeateantieux traiter la segmentation, tout
en conservant cette approche basée sur des hpuesii26]. Cette approche est intéressante

pour la segmentation car elle propose de nombréheasstiques pour caractériser les boites

qui englobent les zones d’intérét.
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Figure2.5: segmentation d'une page par regroupement de assnpes

connexes

[1.2.2 Champs de Markov



L’approche proposée par Nicolas est wrteeaapplication des champs Markoviens au
traitement d’'images. Le principe de la méthode istasa retrouver les classes d’origine des
régions X en fonction de la valeur des pixels Y.colas[27] propose d’utiliser un
apprentissage pour déterminer la loi de probaldid(Y/X). Pour ce faire un vecteur de 18
caractéristiques est utilisé pour caractériser wbaite (ou pixel) en utilisant la densité dans
une fenétre entourant le pixel. Ensuite, I'algarithEM (Espérance Maximisation) permet de
définir les parametres des gaussiennes permettanaractériser la loi P(X/Y), grace a des
échantillons étiquetés a la main. De méme, lesngiete d’interactions Vc sont pris en
estimant les fréquences d’apparition de chaque leodfgtiquettes selon les différentes
cliques [27]. Cette méthode est parfaitement adapté documents présentant une forte
variabilité aussi bien dans la mise en forme quesda qualité, ce qui permet d’avoir de bons
résultats dans le cadre de documents manuscritanSonvénient réside dans I'apprentissage
qui rend la méthode peu robuste dans le cas ouméree étude porterait sur différents

documents n'ayant pas les mémes caractéristiques.

[1.2.3 Méthodes utilisant le filtrage a base de fegtres

Les méthodes ascendantes, utilisant le ddtra base de fenétres, reposent sur un
balayage d'une fenétre d'une certaine taille sutettimage du document. Lebourgeois [28]
utilise un filtre de 8 x 3 pixels. L'image échalotinée est dilatée par un élément de structure
horizontale pour rassembler les caractéres adgtantvers l'autre. Il est a noter que chaque
composante connexe est caractérisée par son rkctanglobant et par la moyenne des
longueurs de plages de valeurs de pixels noirsuitenssi la composante connexe est a
I'intérieur de lintervalle, celle-ci sera clasgfeune zone de texte, sinon elle sera classée en
zone non texte. Les composantes connexes classeéezore texte sont fusionnées

verticalement en blocs selon des regles prenacbesidération I'alignement.

II. 2.4 Méthodes utilisant la technique docstrum

O'Gorman [29] introduit la technique "docstrunii est une technique d'analyse de
structures physiques de page. Basée sur la combimale l'analyse ascendante et du
clustering, elle fait intervenir le calcul des kuplproches voisins pour chaque composante
connexe de la page. Chaque paire de voisins legppiiches possede un angle et une distance

associée. En regroupant les composants a trawecaidactéristiques citées précédemment, les



régions géomeétriques de structures physiques dmde peuvent étre déterminées (voir
figure2.6). La méthode proposée est indépendantshdngement de I'orientation de la page
mais aussi de I'espacement intertexte. Cepentlantaleur du k est dépendante de la

structure de la page

ix !, lac de sang Banid des mauweais |
o pan on bois de sapins fomjonrs ver
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Figure 2.6: Les composantes connexes

1.3 Méthodes mixtes

Les méthodes descendantes et ascendantes ontiteiles. En effet, ces méthodes
purement descendantes ou ascendantes donnent derdsuitats en présence de classes
spécifiqgues de documents mais restent limitéeprésence d'autres types de classes. Devant
les insuffisances mutuelles de ces deux types dieatés, des méthodes dites mixtes ont été
mises au point. Ces dernieres combinent les méshdelecendantes et ascendantes. Parmi les
plus utilisées il y a notamment les méthodes atilide principe de découpage et de fusion
telles celles de Azokly [30], Hadjar [31], Liu [3Zt Pavlidis [33] que nous résumons
succinctement ci aprés.

Pavlidis, utilise une approche baséelsudécoupage et la fusion. Cette technique
permet de distinguer les régions bitonales et nnéles tout en permettant la séparation
entre texte et graphiques. Cette séparation ebs@éaen utilisant la corrélation de chaque
ligne balayée dans un bloc avec la ligne de desdausritere de densité de pixel noir est
utilisé pour la séparation de texte et graphique.

Azokly utilise un algorithme de découpag€rarchique, basé sur l'analyse des
rectangles blancs qui constituent le fond de l'imdg fusion s'effectue a travers des regles.

Celles-ci décrivent les structures a reconnaitre.



La méthode développée par Liu [32] esEbeelle aussi sur une approche de découpage
et de fusion. Le processus de découpage repose Séparation en des zones non homogénes
et la fusion de ces derniéres en des zones hommgBoar ce faire, un seuil adaptatif est
utilisé et permet de calculer les bordures de satatien. C'est l'algorithme de découpage X-
Y qui est utilisé comme méthode descendante. Banahe, la méthode ascendante comporte
l'utilisation d'un seuil adaptatif pour calcules leordures de segmentation.

Hadjar a élaboré une approche similaicelée proposée par Liu. Il s’est inspiré de
l'algorithme de découpage X-Y de Nagy pour le dpage de l'image du document. Ce
découpage est effectué aprés avoir extrait lets f@rizontaux et verticaux a partir d'une
méthode ascendante. L'image découpée en petitamngégst fusionnée pour former des

régions plus grandes.

1.4 Méthodes basées sur la texture

La texture joue un role trés importamsifanalyse d'images. En effet Les principales
informations dans linterprétation du message Vigpoeir un observateur humain sont les
contours et les textures.

Les approches «textures » considerertedxée et le graphique comme étant deux
textures différentes, le probleme sera alors dewveo les bonnes caractéristiques qui
permettent de bien les séparer.

Ces approches texture sont souvent éggispour ajouter de linformation aux
techniqgues ascendantes [34], I'approche par segtn@mt utilisant la texture regroupe
beaucoup de techniques différentes. Le but de eesedes est de trouver les caractéristiques
de texture qui sont propres au texte. De nombretesg®miques sont alors utilisées pour
transformer I'image en une représentation mettarsvant ces caractéristiques, les techniques

les plus utilisées seront présentés dans la sexfivante.

I1.4.1 Transformé de Fourier

La transformée de Fourier est une fonctjoi transforme une fonction (dans notre cas
I'image) en une autre fonction décrivant son sgedér fréquence. Dans le cas d’'une image, la
transformée sera donc la représentation frequentild I'image. Au centre est concentré
I'énergie de basse fréquence (qui correspond ardesitions douces dans l'image,), autour

les fréquences moyennes et aux bords les hautasefrées. Grace a cette transformation, il



est également possible d’avoir 'orientation destoars principaux de I'image, ce qui peut
étre directement interprétable pour caractériseedte. Le calcul de cette transformée dans le
domaine discret (donc adapté aux images) est egauvent réalisé avec I'algorithme FFT («
Fast Fourier Transform »). L’intérét de la FFT pdéarsegmentation est qu’'une variante de
cette transformée, la DCT (« Discrete Cosine Transf»), est au centre de la compression
JPEG et peut étre utilisée pour retrouver des zdeetexte [35]. En effet, la compression
JPEG découpe I'image en blocs de 8 x 8 pixels,uteand locale la transformée DCT. Les
blocs dont les coefficients de la transformée DQGé&sentent une forte intensité verticale
(rotation de 90°) sont jugés comme étant poteetigdint du texte. Cependant, si cette
technique apporte d’'un c6té une rapidité de calduin autre cété, elle souffre d’'une trop

forte sensibilité a la taille des caracteres.

11.4.2 Filtres dérivateurs

Un peu a la maniére de la transforméd-aigrier, les filtres dérivateurs permettent
d’avoir une meilleure représentation fréquentietle I'image. L'avantage est que la
transformée contient aussi des informations sgatidtn pratique, la dérivée d’'une image est
obtenue en convoluant I'image avec un noyau déniwvatll existe de nombreux noyaux
dérivateurs, et de leurs définitions dépendentéeactéristiques du filtre. En revanche, tous
ont la propriété d’avoir la somme des coefficiemitle. Ainsi, il est possible de définir des
filtres ayant une plus grande sensibilité aux corgchorizontaux, verticaux et diagonaux
[36]. Cet aspect, permet de repérer le texte ervatoant I'image avec ces noyaux pour
extraire de I'image les formes attendues et repairesi plus facilement le texte. Ces filtres
sont sensibles, de la méme maniére que pour toatigse par texture, a I'échelle du texte.
Pour éviter cet inconvénient, de nombreuses teaksiqutilisent une approche multi
résolution. C’est le cas de la méthode proposéWuarqui utilise trois filtres dérivateurs a
différentes échelles [37]. Tout les filtres sons&msur la dérivée seconde d’'une gaussienne,
avec un écart type qui varie, ce qui a pour eféet@hliser une analyse multi-résolution. En
effet, un filtrage par une gaussienne revient aliréd’échelle de I'image, en fonction de
I'écart type. Suite a ces filtrages, chaque pistlassocié a un vecteur de neuf dimensions. En
utilisant un algorithme de classification classiqles K-moyennes, avec K= 3), il regroupe
les pixels entre eux afin d’obtenir trois classestg, arriere plan et intermédiaire), pour
ensuite réaliser une transformation de morpholagihématique (dilatation). Cependant, la

segmentation n’est pas suffisamment précise poungitte de s'arréter la. Les régions



détectées vont servir pour identifier les zonestéiét et une étude plus approfondie sera
réalisée pour ajuster les frontieres. Une étuderaimte est alors réalisée, en partant d’'une
détection de contours, car les caractéeres forménérglement des contours bien marqués
avec le fond. En prenant en compte toutes cesniations, la méthode conduit a de bons
résultats en atteignant un trés bon taux de resissance.

Une autre sorte de filtres dérivateuisas sont les filtres de Gabor. Ces derniers sont
proposeés par Daugman. Ces filtres ont la partiitalaravoir trois parametres permettant de
rendre plus sensible le filtre a certains typesatetions.

Datong propose en 2001 de paramétrefilbes en réalisant une premiére étude sur
I'image pour détecter les contours, et ensuitetul®s I'orientation et la taille du texte [38].

11.4.3 Auto corrélation

Nous avons vu que les filtres dérivatepesmettaient de mettre en évidence les
contours des textures et permettent ainsi de repére facilement les zones de texte. Il existe
une autre transformation, plus colteuse en calowdss donnant une meilleure information
sur les orientations générales et les périodicieek texture. L’autocorrélation, en combinant
'image avec elle-méme apres une translation, pedeemettre en avant ces informations.
Dans le domaine spatial (en pratique, le calcutémisé dans le domaine fréquentiel avec la

FFT), le calcul de I'autocorrélation se fait erliséint la formule suivante :

+00 +00

Cro (K1) =3 S Ix(k' 1) X(k+k, " +) (I1.1)

k'=—00 | '=—00

Cette transformation permet alors de rctéee rose des directions qui représente les
orientations principales de I'image (voir figur&R.En découpant I'image d’origine en petits
blocs, puis en calculant cette rose sur chacun biless, il est possible de déterminer
I'organisation de I'image [39]. La rose est en famt diagramme polaire. Soit (u, v) le point
central de l'autocorrélation &; I'orientation étudiée, on calcule alors la droetel que
I'ensemble de ses points (a, b) forme un afglavec I'abscisse. Pour chaque orientatipn
on calcule ainsi la somme des différentes valearmdonction d’auto corrélation en utilisant

la formule suivante :

R@)=Y.C,(ab) (11.2)



Cependant, cette technique présente ftage dans la possibilité de connaitre les
différentes directions de variation du texte graaecalcul de la rose. L'inconvénient de cette
technique réside dans la difficulté de choisirdileé de la fenétre d’analyse et dans le temps

de calcul élevé.

Arlocorreleidan

Figure 2.7: Trois transformées d’'images sur trois imagesT.,,A&uto corrélation et Rose des
directions.

I1l. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté Yaeale la structure physique des documents
basée sur la segmentation. En effet, la segmentphigsique est une étape clé dans la chaine
de numérisation qui a pour but de trouver les dbfiées classes présentes dans un document.

Il existe plusieurs méthodes de segmiemtatnous avons cité les méthodes
ascendantes, les méthodes descendantes, les ngtmodes et les méthodes utilisant la
texture. Les techniques descendantes sont tredesmjporsque la structure du document est
connue au préalable. Par contre les techniquesidactes sont plus robustes et plus exactes

mais plus lentes.



Parmi les problémes de I'analyse derlactiire physique, nous citons :
1. L’estimation des seuils pour les deux types de otth (ascendantes et descendantes)

car elle est nécessaire pour obtenir une segmemtaitis fiable.
2. L’estimation de l'angle d’inclinaison est nécessapour certaines méthodes de

segmentation.

Tenant compte de ces deux principaux problemes @yons élaboré une méthode de

segmentation de document basée sur les matricesadeurrence et la diffusion anisotrope

que nous présentons dans le prochain chapitre.



Chapitre IlI

Segmentation d'images de documents
analyse de texture en niveaux de gris




. Préambule

Dans le chapitre deux, nous avons passéeeue les différentes techniques de
segmentation. L'étude de ces techniques nous aipedm mettre en évidence leurs
inconvénients notamment en ce qui concerne le ctlesx seuils et la sensibilité a I'angle
d’inclinaison.

Pour palier ces inconvénients, nous nous sonuriestés vers une méthode basée sur la
texture. Ce type de méthodes s’avére plus robusteeequi concerne le traitement des
documents composites. Dans le présent chapitre atloas présenter les principales
méthodes de caractérisation de la texture des deism nous allons détailler en particulier

la méthode pour laguelle nous avons optée.

Il. Définition de la texture

Le but de I'analyse de texture est de formaliserdiescripteurs de la texture par des
parameétres mathématiques qui serviraient a l'ifienti

Il n'existe pas de définition précise Ide texture. Une définition générale peut
caractériser une texture comme un ensemble de tp@siarrangées selon des regles
particuliéres de placement.

Coquerez [40] présente deux approches tiadéfinition de la texture: une premiére
approche est déterministe et correspond a unenvisiacroscopique de la texture et la
considére comme « une répétition spatiale d’unfrdetbase dans différentes directions ». La
deuxieme approche est probabiliste et correspamukavision microscopique, elle cherche a
caractériser « I'aspect anarchique et homogenaa&aomprend ni de motif localisable, ni de
fréquence de répétition principale »

Gagalowicz [41] propose une synthésedis approches en considérant la texture
comme "une structure spatiale constituée de I'asgdan de primitives (ou motifs de base)
ayant chacune un aspect aléatoire ».

On peut distinguer deux grandes clasee®xtures, qui correspondent a deux niveaux
de perception [42] :



A- Les textures périodiquesqui présentent un aspect régulier, sous formes atéfsm
répétitifs spatialement placés selon une régleiggéex: peau de lézard, mur de

brique) donc une approche structurelle détermin{gigure 3.1)

Figure 3.1 : Exglendes textures périodiques.

B- les textures aléatoireprésentant des primitives distribuées de maniéataire (ex:
sable, laine tissée, herbe) (figure3.2) d'ou unpramghe probabiliste cherchant a

caractériser I'aspect anarchique et homogéne.
Les textures naturelles sont aléatoiresomlement désordonnées et il est difficile

d’isoler un motif de base qui se répete.

Figure3.2 : exemple des textures aléatoires

[ll. Texture et niveau de gris

Sur des images a niveaux de gris (vgurg3.3), I'information fournie par la texture

est rapidement indispensable pour distinguer éérdntes régions d’'une image.



Figure 3.3: Les niveaux de gris discriminent les régions

Dans I'image 3.3, on parlera de la partégre et de la partie plus sombre.

Figure 3:4La texture discrimine les régions.

Dans I'image 3.4, on évoquera plutétdspects structuraux de chaque partie, ce qui
permet alors de considérer la texture comme I'mftion qui établit une distinction entre ces

régions.
IV. Caractérisation d’'une texture

Dans une image, la texture est un paranmgds important pour la compréhension et
I'interprétation d'une scéne. C'est ainsi qu'dlepeise en compte dans plusieurs méthodes
d'analyse d'images. Si les méthodes permettaneé$ama de textures sont nombreuses, aucune
ne peut, aujourdhui, prétendre généraliser un iteode texture. En effet, de part sa
complexité intrinséque, I'on n'a pu trouver unerdédn formelle de ce qu'est la texture. On
se contente donc de trouver un modéle adéquatl‘gtude a mener. C'est ainsi une multitude

de méthodes et de combinaisons de méthodes on#t&jaroposées dans la littérature et



éprouvées en pratique [43], parmi ces méthodes citwrss les méthodes structurelles et les
méthodes statistiques.

IV.1 Méthodes structurelles

Elles tiennent compte de l'informatiorusturelle et contextuelle d'une forme et elles
sont particulierement bien adaptées aux textureod@ues. Les étapes d'analyse sont
d'abord l'identification des éléments constitufiisis la définition des regles de placement.

Les méthodes structurelles sont généexteimeu intéressantes, dans la mesure ou elles
imposent de travailler sur des textures extrémenmé@milieres, ce qui n’est pas notre cas (les

images de documents possédent des textures igngg)l

IV.2 Méthodes statistiques

Elles étudient les relations entre urepet ses voisins et définissent des parametres de
la texture en se basant sur des outils statistigDieglistingue les méthodes de premier ordre
et les méthodes de second ordre. Comme notre pcojeterne la segmentation des
documents qui possedent des formes et structumgguliéres, nous allons nous intéresser
dans la section suivante aux méthodes statistiques.

Parmi ces méthodes nous citons les méthag premier ordre et les méthodes de

deuxiéme ordre.

IV.2.1 Méthodes statistiques de premier ordre

Les méthodes de premier ordre consideienage comme un processus aléatoire
discret et donnent une idée sur I'histogramme.dtafbuts les plus utilisés sont la moyenne,
la variance, le « skewness », le « kurtosis »agité covariance [40].

IV.2.2 Méthodes statistiques de second ordre

Pour effectuer une analyse large, on dpjpel aux méthodes statistiques de second
ordre, parmi ces méthodes, celles qui exploitergctement les propriétés statistiques de la
texture (les matrices de cooccurrence, appeléd auswtrice de dépendance spatiale des

niveaux de gris », matrice de longueurs de plafgsition d'auto corrélation, modéle de



Markov, modeles issues de la morphologie mathémeatiy soit dans des méthodes qui
exploitent les propriétés statistiques a partindalan transformé dans lequel on réécrit
I'image de texture (densité spectrale, méthode eesémas locaux, méthodes de

transformation de Fourier, filtres numeériques...).

V. Analyse texturale par cooccurrence

La procédure utilisée par Haralick et [aP73] pour obtenir I'information texturale
d’'une image est basée sur I'hypothese suivantefditmation de texture dans une image est
contenue dans les relations spatiales entre lesamk de gris”. Ces relations sont alors
représentées numeriquement a l'aide des matricegmendance spatiale de niveaux de gris,
également appelées matrices de cooccurrence. €ebest longtemps restées inutilisées du
fait de leur codQt prohibitif en temps de calcul. iMavec les avancées considérables en
informatique et les études menées pour optimiser temps de calcul, elles constituent
aujourd’hui l'outil de caractérisation texturale pus populaire. Selon Germain [1997]
I'engouement montré par cet outil est sans doutawdiait qu’il est fondé sur des statistiques
d’ordre deux et donc bien adapté a la descripties propriétés texturales auxquelles I'ceil
humain est le plus sensible.

De nombreuses études ont montré I'intdedt matrices de cooccurrence en traitement
d’'image, il apparait donc intéressant de testeroaét pour la reconnaissance des textures

particulieres auxquelles nous nous intéressons ici.

V.1 Méthode de la dépendance des niveaux de gris

Les matrices de cooccurrences déterminent laémce d'apparition d'un "motif’ formeé

de deux pixels séparés par une certaine distade@siune direction particuliere par rapport a
I'horizontale. Afin de limiter le nombre de calcuts prend généralement comme valeurs 0°,
45°, 90°, 135°, 180° (voir figure3.5) et 1 pourvideur de d. Les matrices de cooccurrences
constituent un outil d’analyse d'images en nivedexgris et rendent compte des transitions
de niveaux de gris dans I'imagea méthode de matrice de cooccurrence est largement
utilisée dans le monde du traitement d'image (Hickadt al, 1973). Elle présente une grande
simplicité de mise en oeuvre et donne de bonsteésuur la plupart des types d’'images,

c’est ce qui justifie notre choix de la confront@es matrices contiennent une masse trés



importante d’informations difficilement manipulabl&’est pour cela qu’elle n’est pas utilisée

directement mais a travers des mesures dites sxdiegexture.

Figure 3.5: Les directions de matrice de cooccurrence.

Pour une translation t, la matrice deccoorence Mg d’une région R est définie pour
tout couple de niveau de gris(i,j) par :

MG=card{(s,s+t) RAI(s) =i,I(s+t) = j } (11.1)

MC: (i, j) est donc le nombre de couples de sitest®,de la région considérée, séparés par le
vecteur de translation t et tel que s a pour nivaagris i et s+t pour niveau de gris j. Pour

une image , quantifiée sur Ng niveau de gris, la matrice{M& une matrice de Ng*Ng.

On peut aussi travailler a partir destrio@s de cooccurrence dont les éléments
représentent I'estimation de la probabilité de sitaon d’'un niveau de gris a un autre selon

une direction donnée avec une distance inter pbiels définie selon I'équation suivante :

. _MC,.(,]))
Pg,d(l,J)—T (111.2)
Avec
N=Ngz_mgz_“1|\/|ct @, j) (111.3)

i=0 j=0



La figure (3.6) illustre un exemple décohdes matrices de cooccurrence.
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Figure 3.6: calcul des matrices de cooccurrence



V.2 Attributs extraits a partir des matrices de coecurrence

A partir des matrices de cooccurrence, nous pouvoas un certain nombre de
renseignements sur la texture de la région coréd&i la texture est grossiére et si d est petit
par rapport aux éléments de texture répétitifs;sales couples de pixels séparés pard)d,
auront des niveaux de gris voisins. Par contrer poa texture plus fine, si d est comparable
a la taille des éléements de la texture, alors tegles de pixels séparés par &il,auront
souvent des niveaux de gris différents, cela sguirgar une dispersion des valeurs de la
matrice de cooccurrence.

A partir des matrices de cooccurrenceaktk et al. [1973] ont défini 14 indices pour
caractériser les textures. Les indices sont raégpah annexe A.

VI. Méthode adoptée pour la de segmentation de doments

L’approche utilisée dans ce travail a poutr de séparer les différentes régions image,
texte et fond. Nous avons choisi une méthode densettion basée sur la texture. Des
prétraitements sont nécessaires pour accentueoigsurs et éliminer le bruit qui influe sur
les résultats de segmentation. L'un de ces prétnaibts est I'application de la diffusion
anisotrope. L'architecture générale du systemenesitrée par la figure (3.7)

Documents

l

Acquisition et
Prétraitement

Segmentation

Figure 3.7: Architecture du systéme de segmentation de dentim



La figure (3.8) illustre les différentes étapesnbtre systeme

Pretratement
Chargement (Elinination du

de I'inage bruit)
v

Divizion de
I'image en bloc

v

Ezxtraction de
parametres de
matrice de

COOCCULTENCE

!

Normalization
des paramétres

!
Algorithme
l-means

Itnage
segmentée

Figure 3:8_es étapes de I'algorithme



VI.1 Prétraitement

Avant d’arriver a la phase de segmentation, qualqyerations de prétraitement qui
servent a I'élimination du bruit, la transformatiate I'image en niveau de gris et le
rehaussement de I'image, sont nécessaires.

Nous avons utilisé un filtrage basé auwiffusion anisotrope pour éliminer et rehausser
les contours.

La diffusion permet d’homogénéiser uneagm de méme que la diffusion de
température en physique qui sert a homogénéiséengpérature des objets. Utilisée en
traitement d’image la diffusion intervient en pedtement de facon a supprimer les
perturbations locales du signal. Il est alors gmesdans un second temps d’effectuer une

recherche des contours.

» Diffusion isotrope

La diffusion isotrope est un processésaiif qui revient a implanter une approximation
discrete de I'équation de diffusion isotrope dehaleur:

ol
P (I11.4)

A Désignant I'opérateur Laplacien, | le signal, teleps, et c le ccefficient de diffusion.
Cela revient a faire directement la convolutior’ieage avec une gaussienne. En particulier,
cette équation a l'inconvénient de rendre les amstale plus en plus flous au cours des

différentes itérations.
» Diffusion anisotrope
Le probleme de la diffusion isotropeledissage de toute I'image. Bien que le lieu des

contours soit conservé, ces derniers deviennens,floomme lillustre la figure (3.9) (en

premier, I'image originale bruitée et en seconteagli a été traitée).



Pour éviter d’effacer progressivement les contolgs, auteurs ont proposé de modifier
I'équation de diffusion isotrope pour faire de ldfusion anisotrope, sur les principes

suivants :

» Diffusion et donc homogénéisation maximale loin destours.

+ Diffusion minimale au niveau des contours.

originale diffusion

100 o k- ath
20 40 B0 BO 100 120 140 D 180 200

Image originale Image traitée

Figure 3.9 :diffusion isotrope

Il faudrait donc limiter ou interdire thffusion dans les zones de l'image représentant
des contours. Pour cela, le coefficient C contlardiffusion doit varier en fonction de la

position dans I'image. On parle alors de diffu@orsotrope

Dés lors que les ccefficients ne sont phrsstants, mais dépendent de la position et du
temps, le filtre perd son caractére isotrope ehilent a implanter une approximation discrete
d'un processus de diffusion anisotrope, comme jjoopiosé Perona et Malik [44] [45]:

% =div(c(x, y;t)dl) =c(x, y;t)Al +OcOl (1.5)

O Désignant l'opérateur Gradient.

Les filtres basés sur le principe deudibn anisotrope visent a lisser d'autant plug qu'i
s'agissent d'une méme réegion, et de diminuer, &iopper le lissage lorsqu'on se situe sur



une discontinuité importante, relative a un bordnsicatif. Pour cela, ils consistent a
effectuer de facon itérative, une convolution sarmasque (3 *3), ou chaque coefficient
c'est une valeur mesurant la continuité du signathamue point, a l'aide d'une fonction
décroissanté (d' (x, y)) telle quef (0) = 1 eff (d' (x, y)) 0 quand!' (x, y) augmente,

d' (x, y) étant une mesure de la discontinuité du signalaant (x, y). De facon courante, les
filtres de diffusion anisotrope utilisent une fdonot exponentielle décroissante pour la
fonctionf, et 'amplitude du gradient comme mesure de leodisnuité en chaque point, et le

coefficient ¢ (x, y) est souvent exprimé d'une maniére générale par:

c(x,y)=e " (111.6)

Voir ce que donne la diffusion anisotrape& une image en niveaux de gris sur la
figure3.10.

diffugion

Figure 3.10: application de la diffusion anisotrope

VI.2 Division en bloc

Limage document est divisée en blocs. On défime umage Img de la maniére

suivante [46]:



Img =R, 0< i<H,0< j<W} (11.7)

p; est le pixel de position i, j; H et W sont redpemment la longueur et la largeur de

I'image. La division de I'image en blocs est obtermomme suit :
Img ={ky, 0 < |<%,05 J<W} (11.8)

b, représentée bloc de 1a9™ ligne et de lacolonne ; h et w sont respectivement la

longueur et la largeur des blocs.

Cette étape présente les avantages s$siivan
e Segmentation simple
» Pas de redondance d’information

* Moins colteuse en temps de calcul

La taille du bloc ne doit pas étre tréangle car il y aura un risque d’avoir plusieurs
classe dans le méme bloc, ni trop petite pour Ediene pas avoir assez d’informations pour
le classer, sans oublier le temps de calcul qa pkrs élevé. Par conséquent il faut faire un

choix qui optimise les résultas (figure3.11).



[ il
e T R
W 20 30 40 K0 60 70

Imagel division en bloc de I'imagel

& = o %
1 i L

B

L L L L L L i ! L L A
100 200 300 400 500 600 700 00 200 300 400 500 600 700

(@) (b)

Ll

g
1

L L i | L L L L L | L L L
100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700

Figure 3.11: division de I'image en différentes tailles ldloc
(2)32*32 (b) 64*64 (c) 128*128 (d) 25625



VI.3 Extraction de paramétres

Les matrices de cooccurrence permettent d’estiesepropriétés des images relatives a
des statistiques de second ordre. Cette approchdaeglus utilisée pour extraire les
caractéristiques de texture [47] [48] [49]. Pouaahe bloc de lI'image, cinq paramétres de
texture sont calculés dans quatre directions9@, 180' 270}, ces paramétres sont I'énergie
(ENR), I'entropie (ENT), la somme Entropie (SEN,différence Entropie (DEN) et I'écart

type. Leur définition mathématique est donnée gsehuations (9 a 13).

ENR= fj P2, j) (111.9)
ENT = —fj P%(i, j) log, P, (i, J) (111.10)

2n-2

SEN =->"P,, (K log, P.., (K) (111.11)



n-1
DEN=->'P_, (K log, P, (K)
k=0

JZSZLann—uV
STD =

nxn

Oou

DY)

nxn

U

n-1 n-1

Ry (k)= > Pali)

i=0 j=0

Pouri+j=k, k=0,1...2n-2

n-1 n-1

Py (k)= > Palii)

i=0 j=0

Pouli - j|=k k=0,1...n-1

VI.4 Normalisation des parametres

(I1.12)

(I1.13)

(I11.14)

(111.15)

(111.16)



Dans ce travail nous avons extrait cincametres de texture définis par les équations
9 a 13 qui permettent de les calculer. Néanmaies,calculs peuvent produire diverses
gammes de valeurs contenues dans des intervaffésedis ce qui fausse la classification
d’ou l'intérét de la normalisation pour cadrer ledeurs des différents parameétres dans des
intervalles proches. Pour ce faire, nous utilistn;mormalisation statique des parameétres
[50] [51].

Cette derniere transforme chaque digiobude parameétres en une distribution ayant
une moyenne qui vaut ‘O’ et une variance qui valt Pour normaliser les valeurs des

parameétres, nous opérons comme suit :

Soit p le nombre de parametres et m idetde la distribution, la matrice des

parametres Z est définie comme suit :

Zy - - -,

Z=. . . (11.17)

mp |

Ou
Zi; est le {™ paramétre du"T™ bloc pour

1=1,2,..metj=1,2,...p.
Les nouvelles valeurs des paramétres sont calcpéda relation (18)

Z = & -2) (111.18)

g

Oou Z_] est la moyenne définie en équation (111.19) etdié- type définie en équation (111.20).

Z = (111.19)

™
N

BN



_ LY S 7y
g; -\/m_lg(zi,— Z;) (111.20)

V1.5 Classification des blocs par I'algorithme de&-means

Pour mettre en ceuvre l'algorithme des k-means [53] [54], nous avons fixé le
nombre de classes a trois (k=3) ces dernieresseptent le texte, les images et le fond. Pour
affecter un bloc a une classe, chaque bloc de dianest comparé a la valeur moyenne de
chaque classe calculée préalablement. Cette coipparast réalisée en minimisant la
distance euclidienne entre les vecteurs paramdtrdsioc considéré et ceux des centres de
classe. A chaque itération, cet algorithme recaldelcentre des classes. Ce processus sera

répété jusqu’a ce que la valeur des centres desedane change pas.

Le résultat de classification de I'imagel est dodaes la figure (3.12)

FiguB.12: Image segmentée

VIl. Discussion



Dans ce chapitre, nous avons présenté ragijproche pour la conception d'une
méthode de segmentation de document basée suatdsas de cooccurrence et la diffusion
anisotrope.

Pour avoir une bonne idée sur les perdmoes de notre systeme, des tests ont été

effectués, ils seront présentés dans le prochapitrh.

Chapitre IV

Test et résultats




I. Préambule

Afin d’évaluer les performances de naotr&hode, nous présentons dans ce chapitre les
différents résultats obtenus en appliquant la teglende segmentation développée dans le
chapitre précédent a différents types de documentsous évaluerons le taux d’erreur de

classification.

Il. Présentation des données

Pour pouvoir effectuer nos tests, nousnawitilisé des documents latin et arabes de
type article. Ces documents ont été scannés &ldign scanner ‘Epson Expression 1600
Pro’ avec une résolution de 100 dpi. Les imagesétdtsauvegardées sous le format bmp.
D’autres documents de type journaux ont été scaa@ide d’'un scanner ‘Hewlett Packard
ScanJet’ avec une résolution de 400 dpi. Les imageté sauvegardées sous le format
TIFF.

L’ensemble de ces documents est caraétgrar des variations de présentation du
contenu. Nous avons utilisé treize images scindaateux types de présentation qui sont :

* Quatre images de tailles différentes représentastddcuments composés d’un texte
inclus dans les images (voir figure4.1)

* Neuf images de tailles différentes représentastdiEuments composés d’images

inclus dans le texte (figure4.2).




768*1074 pixels  784*1067 pixels 804*1067 pixels 763*1063 pixels
(Incliné de —15°)

Figure4.1 :documents composés d’un texte inclus dans les isnage

768*1074 pixels 850*1165 pixels 850*1165 pixels 820*1074 pixels

816*1074 pixels 750*1045 pxel 788*1063 pixels

(Imdde de -15°)

802*1067 pixels



735*1002 pixels

(Inclinée de +30°)

Figure4.2 :documents composés d’images inclus dans le texte

[ll. Démarche d’expérimentation

Nous avons testé notre systeme de segtimntsur les documents que nous avons
présentés, nous avons effectué une série de festbé@valuer les performances de notre systeme.
Pour ce faire, des tests ont été effectués enntaigaier dans un premier temps le nombre de
parametres texturaux puis la taille de la fenéaalyse.

[11.1 choix de parametres texturaux

La texture joue un role tres important dans I'asalg’'images. En effet, es principales
informations dans linterprétation du message Vigoelr un observateur humain sont les
contours et les textures.

Les approches textures considérent léetex I'image comme étant deux textures
différentes, le probleme sera alors de trouverbl@snes caractéristiques qui permettent de
bien séparer le texte du fond.

Afin de trouver les bons paramétres darsant le texte et l'image, nous avons
sélectionné plusieurs caractéristiques préconidaes la littérature pour analyser la texture
et nous avons étudié leur pertinence sur les doctamienprimés. Pour cela nous avons
effectué plusieurs tests en utilisant les méthadasstiques de premier ordre (Ecart-type),
nous avons utilisé également les méthodes statestigle second ordre (Entropie, Energie,

Différence entropie et Somme entropie).

[11.1.1 Cas d'utilisation d’un seul parametre de exture

Les premiers tests que nous avons efisctur les documents consistent a utiliser un
seul paramétre de texture pour les segmenter etilenlle taux d’erreur de classification.
Les résultats de segmentation de I'imagel en anilisn seul paramétre a la fois sont illustrés

par la figure 4.3 et le taux d’erreur associé ajokaésultat est donné par le tableau 4.1.



Notons que pour les tests, L'image segmergédieisée en M blocs puis chaque bloc est
relevé comme étant texte ou non texte. Puis l'imagginale est & son tour divisée de la
méme maniére. Ainsi, nous pouvons comparer chadpe de I'image segmentée a son
équivalent dans l'image originale si le bloc relas@mme texte dans l'image segmentée
correspond a un bloc texte donc l'image origindehloc est bien classifié sinon il est mal

classifié. Le pourcentage d’erreur a été calcolétdisant la relation suivante :

_ nombre de blocs mal classifiés , .o
) = - 100%
nombre total de blocs dans l'image

Imagel Edstpe Entropie dfgie
Btepie D-entropie

Figure 4.3 :résultats de segmentation en utilisant un seuhpetra.



Taux d’'erreur

Ecart-type Entropie Energie S-entropig D-entrop
Imgl 18.3% 21.35% 16.15% 14.58% 34.38%
Img2 17.25% 20.65% 16.25% 16.19% 33.70%
Img3 17.03% 20.51% 17.04% 16.09% 31.60%
Img4 19.05% 21.25% 18.41% 16.58% 29.33%
Img5 18.28% 21.34% 16.30% 15.20% 32.72%
Img6 18.03% 22.03% 16.38% 14.41% 30.71%
Img7 17.98% 21.23% 17.03% 14.89% 31.51%
Img8 17.53% 19.88% 16.53% 16.03% 32.69%
Img9 19.41% 20.54% 18.65% 17.02% 33.20%
Img10 18.44% 19.43% 17.38% 15.34% 31.159
Imgll 17.52% 20.76% 18.02% 17.54% 30.129
Img12 18.42% 21.23% 18.23% 17.98% 31.259
Img13 18.32% 22.25% 17.58% 17.23% 32.459

[11.1.2 Cas d'utilisation de deux parametres textiraux

Tableau4.1:le taux d’erreur associé a l'utilisation de chagarametre.

ie

Les résultats des tests ont montré queelgmentation est mauvaise si on utilise

seulement un parameétre parmi les suivants: égaet-gntropie, énergie, somme entropie et

différence entropie. Afin d’extraire d’autres caastiques plus discriminantes, nous avons

effectué d’autres tests en utilisant des combimaiste deux parameétres texturaux.

Les résultats de segmentation de I'imageLltilisant les combinaisons de parametres

texturaux précédents sont illustrés par la figur €t le taux d’erreur associé a chaque

résultat est donné par le tableau 4.2



Imagel cai-type+Entropie Ecart-type+Ejer

Ecart-type+S-entropie Ecart-type+D-entropientropie+Energie Entropie+S-entropie

Entropie+D-entropie  Energie+S-entropi&nergie+D-entropie S-entropie+D-entropie

Figure 4.4 :résultats de segmentation en utilisant deux paraséexturaux.
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[11.1.3.Cas d'utilisation de trois parameétres texuraux



Pour améliorer nos résultats, nous avoiestefe des tests en utilisant des combinaisons
de trois paramétres texturaux.
Les résultats de segmentation de I'imagelutilisant les combinaisons de trois
parameétres texturaux précédents sont illustrédapfigure 4.5, et le taux d’erreur associé a

chaque résultat est donné par le tableau 4.3.

Ecart-type+Entpi  Ecart-type+Entropie  Ecart-type+Energi
Imagel +S-entropie +D-entropie +S-entropie

Ecart-type+Energie Entropie+Energie Entropie+Energie Ecart-type+Entropie
+D-entropie +S-entropie +D-entropie +Energie

S-entropie+D-entropie  S-entropie+D-entropieen®opie+D-entropie
+Energie +Entop +Ecart-type

Figure 4.5 :résultats de segmentation en utilisant des coriguina de trois parametres
texturaux.
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[11.1.4 Cas d'utilisation de quatre et cinq parametes texturaux

Les résultats des tests obtenus enarttlides combinaisons de trois paramétres ne sont
pas meilleurs, pour cela nous avons effectué dis ¢ém utilisant des combinaisons de quatre
et cinq parametres.

Les résultats de segmentation de I'imagelutilisant les combinaisons de quatre et
cing parametres texturaux sont illustrés par larBgd.6, et le taux d’erreur associé a chaque

résultat est donné par le tableau 4.4.

Imagel Ecart-type+Entropie Ecart-type+Energie Ecart-type+Entropie
+Energie+S-entropie+S-entropie+D-entropie +S-entropie+D-entropie

Ecart-type+Energie Energie+Entropie utilisation des cing paramétres
+Entropie+D-entropie  +S-entropie+D-entropie

Figure 4.6 :résultats de segmentation en utilisant des corsuina de quatre et cing
parametres texturaux.



Taux d’erreur

Ecart-type | Ecart-type | Ecart-type | Ecart-type Entropie E(?r:;:é?:

+S-entro_pie +S-entro_pie +S-entro_pie +Energi_e +S-entro_pie +Entropie

+Entropie | +Energie | +Entropie | +Entropie | +Energie +S-entropie

+Energie | +D-entropie| +D-entropie| +D-entropie| +D-entropie +D-entropie
Img1l 14.06% 11.46% 10.42% 11.46% 11.45% 1,79
Img2 14.59% 11.23% 10.82% 11.30% 11.13% 3,32
Img3 13.41% 12.29% 10.34% 11.93% 11.88% 1,85
Img4 13.50% 11.30% 10.11% 12.02% 11.90% 3,02
Img5 13.93% 12.31% 12.20% 11.32% 12.40% 2,2
Img6 13.08% 12.29% 10.31% 11.30% 11.50% 2,28
Img7 14.12% 12.20% 11.41% 12.01% 10.97% 2,99
Img8 13.60% 11.41% 10.20% 11.20% 11.46% 2,97
Img9 13.81% 12.30% 10.44% 11.60% 10.85% 1,89
Img10 14.02% 11.41% 10.81% 11.40% 10.73% 3,45
Imgll 14.58% 12.45% 12.04% 12.02% 11.12% 4.9
Img12 13.45% 11.98% 11.87% 11.45% 11.42% 4,5
Img13 14.59% 12.87% 12.45% 11.23% 12.02% 3,8

Tableau4.4 :le taux d’erreur associé a l'utilisation de aagombinaison de quatre et cing
parametres.

[11.1.5 Interprétation des résultats

En analysant les résultats obtenus pesmidifférentes combinaisons de parameétres on
constate que les résultats obtenus en utilisantldes combinaison de deux parametres(S-
entropie+D-entropie et Energie+D-entropie) soseagproches et que le meilleur résultat est

obtenu en utilisant cinq parameétres texturaux aisakntropie, énergie, différence entropie,

somme entropie et écart type. Le graphe 4.1 itbusds résultats.
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Graphe 4.1: comparaison des résultats de segmentation aisegitfférentes combinaisons de

Paramétres qui donnent les meilleurs résultats.

I11.2 Choix de la taille du bloc

Un autre facteur qui influe sur le réaultle la segmentation est la taille du bloc
d’analyse. Aussi, aprés avoir choisi le nombre demeétres texturaux qui conduisent a la
meilleure segmentation nous avons testé diffésetaiiles de bloc et nous avons évalué le
taux d’erreur obtenu pour chaque taille.

Les résultats de segmentation obtenus powagel et I'image 9 avec différentes
tailles de la fenétre d’analyse sont illustrésiparimages des figures 4.7 et 4.8. Les résultats
de segmentation des images de la figure4.1 etddgBrpour la taille de bloc de 32*32 sont

illustrés par les figures 4.9 a 4.21. Les tauxrdier associés sont donnés par le tableau 4.5.



Imagel Image segmentée pour la taiiEl b

Image segmentée pour la taille 32*32 Image segmentée pour la taille 64*64

Figure 4.7: imagel segmentée en utilisant les trois tadlesloc.

Image9 Image segmentée pour la taille 16*16

Image segmentée pour la taille 32*32 Image segmentée pour la taille 64*64

Figure 4.8: image9 segmentée en utilisant les 3 tailleslda. b



Imgl originale Imagl segrée

Figure4.9 : Exemple d’'un document dont I'image est inclus dartexte avec un fond non
uniforme

Img2 originale Img2 segrtée

Figure4.10 :Exemple d’un document dont le texte est inclus danage

Img3 originale Img3 segmentée

Figure4.11 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte.



Img4 originale Imgdseentée

Figure4.12 :Exemple d’'un document dont I'image est inclus dartexte avec gros

caracteres

Img5 originale Img&gmentee

Figure4.13 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte

Img6 originale désegmentée

Figure4.14 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte



Img7 originale Img&gmentée

Figure4.15 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte

Img8 originale Img8 segnée

Figure4.116 :Exemple d’'un document dont I'image est inclus dartexte

Img9 originale Img9 segmentée

Figure4.17 :Exemple d’'un document dont le texte est inclussdamage



Img10 originale Imgl10 segmentée

Figure4.18 :Exemple d’un document dont le texte est inclusdariexte

Imagell originale Image Ebmentée

Figure4.19 :Exemple d’'un document dont le texte est inclussdamage avec une
inclinaison de (-15°)

Imagel2 originale Imagel2 segmentée
Figure4.20 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte avec une
inclinaison de (+30°)



Imagel3 originale Imagel3 segmentée

Figure4.21 :Exemple d’un document dont I'image est inclus dartexte ave une
inclinaison de (-15°)



M=64

%

%

M=16 M=32
Temps de| Erreur Temps de Erreur Temps de E
rreur
calcul calcul calcul

Imgl

768*1074 | 272.45s 25.35% 91.13s 1.79% 40.05s 12.25

Img2

786*1074 | 272.61S 25.25% 91.28s 3.32% 48s 18.68

Img3

850*1165 | 344.57s 29.25% 112.12s 1.85¢9 55.54s 24.0(

Img4

820*1074 | 290.61s 27.36% 96.17s 3.02% 50.76s 26.18

Img5

850*1165 | 322.49s 30.13% 94.33s 2.20% 55.52s 14.53

Img6

816*1074 | 290.60s 25.21% 96.10s 2.28% 50.60s 18.72

Img7

802*1067 | 281.85s 31.15% 96.40s 2.99% 48.34s 25.57

Img8

788*1063 | 272.12s 29.22% 91.30s 2.97% 47.80s 16.54

Img9

784*1067 | 273.31s 24.05% 100.82s 1.89¢9 47.94s 17.56

Img10

804*1067 | 287.66s 25.32% 91.93s 3.45% 46.79s 18.05

Imgl1l

763*1063 271.87s 29.45% 93.52s 4.9% 46.80s 17.54

Img12 272.63S 25.89% 92.28s 4.5% 48.25s 18.68

750*1045

Img13 273.53S 26.89% 91.98s 3.80% 48.85s 19.68§

735*1002

Tableau 4.5 : pourcentage d’erreur de segmentatitemps de calcul en utilisant les
différentedl&s du bloc.



[11.2.1 Interprétation des résultats

En analysant les résultats obtenus peadifférentes tailles de bloc, on constate que
les taux d’erreur en utilisant la taille de blde*32 sont meilleurs par rapport aux résultats
obtenus en utilisant les tailles de bloc de 16*164¢64 et le temps de calcul correspondant a
cette taille est acceptable. Le graphe 4.2 etlldigrie ces résultats.
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Graphe 4.3: comparaison du taux d’erreur pour différentdtetades blocs.



[11.3 Evaluation de la méthode

Pour pouvoir évaluer les résultats obtenus paenotéthode, nous les avons
compares a ceux obtenus par les techniques Issplisées dans ce domaine a savoir, les
ondelettes, les profils de projection et la méthadelelocstrum.

Les résultats de ces méthodes sont donnés dtaiddau4.6.

Taux de bonne classification Temps de calcul
X-Ycut 82.94% 6.37s
Docstrum 70.11% 15.43s
ondelettes 91.00% 3.54s
Matrices de cooccurrence 97.00% 101.65s

Tableau4.6 :Comparaison des résultats des differentes méttamsegmentation.

120
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Taux de bonne classification en

X-Ycut Docstrum ondelettes Matrices de

Les diférentes méthodes ~ €00CccUIrence

Graphe 4.4: comparaison du taux de bonne classificatioredes différentes méthodes.

IV. Discussion

La méthode que nous avons développée a donné dedmuitats sur les deux types de
présentation du contenu des documents traitégadr skes documents dont le texte est inclus
dans les images (img2, img9, img10, imgl1) et dansas des documents contenant des



images inclus dans le texte (imgl, img3, img4, imgg6, img7, img8, imgl2, imgl3).Le
choix des parametres texturaux caractérisant tarexie documents est trés important pour
avoir une bonne segmentation comme le montrent réssitats des tests effectués
(tableau4.1,tableau4.2,tableau4.3 et tableau4.4).

Le résultat de la figure4.9 montre bien que lestotasses ont bien été identifiées. Dans
cette image, la couleur verte représente la clgsaphique’, le rouge représente le ‘texte’ et
le ‘bleu’ représente le fond. Malgré le fond nonforme et les dispositions complexe de la
page, les parametres texturaux des matrices dewwence ont permis de caractériser les
différentes textures présentent dans I'image, efsrevons pu atteindre un taux de bonne
classification de 98,21% soit un taux d’erreur d&% pour une taille de bloc de 32*32.

Les figures 4.10, 4.17, 4.18 et figure 4.19 memtiaussi que les trois classes de I'image a
savoir, le texte inclus dans l'image, le fond @nhlge ont été correctement segmentée. En
effet nous avons pu atteindre pour les imageg@saides taux d’erreur de classification qui
sont respectivement de 3.32%, 1.89%,3.45% et3¥é.4.

Les figures 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.180 4t figure 4.21 montrent aussi que les
trois classes ont bien été misent en évidence @$ agons pu atteindre pour ces images
traitées des taux d’erreur de classification quitgespectivement de 1.85% 3.02%, 2.2%,
2.28%, 2.99%, 2.97%, 4.5%, et 3.8%.

La méthode basée sur les matrices de comrm& que nous avons congues a permis de
résoudre les problémes posés par la segmentatodadeiments inclinés ou la majorité des
méthodes de segmentation ne peuvent s’appliqueapms une étape préalable de
redressement des documents (voir la figure4.4Qréu.20 et figure4.21).

Les résultats des tests (tableau 4.5) montrentegqueeilleur résultat est obtenu pour une
taille de bloc correspondant a 32*32. Dans ce lea'emps de calcul nécessaire a I'exécution
est plus réduit par rapport aux méthodes utilisde$é matrices de cooccurrence sans la

division en bloc.

L'ensemble de ces résultats montre que la techniggenous avons développé est bien
adaptée aux documents a structure composite eiaaenéle facon significative le taux de
bonne classification comparée aux méthodes usumdieses sur les ondelettes [55], X-Y cut
et I'algorithme docstrum [56] qui donnent des tadex bonne classification de I'ordre de
91%,82.94% et 94.11% respectivement (voir le graphp



La qualité des résultats de segmentatsndocuments obtenus est une conséquence du
choix de I'approche de segmentation, des parametrde la taille du bloc.
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Conclusion

L'une des problématiques majeurs liéd'arzalyse des documents est de trouver une
méthode qui permet de segmenter les documentaiétustr compléxes qui possedent une
typographie riche et qui ne sont pas composés anigat de texte mais d’'une combinaison

de texte et d'images.

En effet, les differents algorithmes & tendent a segmenter les documents a
structure linéaire en utilisant des images binaitesitefois, ces algorithmes perdent en

précision lorsque la structure du document est dé&xap

Pour palier a ces inconvénients, nousis\aeveloppé et mis en ceuvre une méthode
basée sur I'analyse de texture en utilisant lesioes de cooccurrences. Pour ce faire, apres
une phase de prétraitement basée sur la diff@si@sotrope, des matrices de cooccurrences
sont calculées pour chaque bloc de I'image et pdeameétres texturaux sont extraits pour

chaque bloc et sont utilisés pour classifier I'imggr 'algorithme des k-means.

Les différents tests effectués, ont mbrtiune part que les meilleurs résultats sont
obtenus pour des tailles de blocs de 32pixels*38lpiNous avons ainsi constaté que le choix
de la taille est tres important, En effet, elle dwt étre ni tres petite au point qu’elle ne
contienne pas assez d’informations pour classléebloc, ni trés grande , au point de
contenir toute les régions de I'image.

D’autre part, nous avons montré a travers les tasul’'importance du choix des paramétres
texturaux qui vont caractériser I'image. En efeetbmbinaison des cingq paramétres retenus a
permis d’avoir la meilleure segmentation. De plas,tests ont montré aussi I'importance de
la division en bloc de I'image, qui a permis deuiégl le temps de calcul, surtout quand on
utilise les matrices de cooccurrences qui sontGageuse en temps.

Comme perspective a notre travail, ihgantéressant de rajouter une technique pour la
reconnaissance de la structure logique et un sgspiar I'extraction des différentes régions
de I'image.
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Indices d’Haralick

Dans Haralick et al. [1973], 14 indicest @té définis a partir de la matrice de
cooccurrence pour caractériser les textures. It sappelés dans cette annexe avec les
notations suivantes :

* Ng: Nombre de niveaux de gris distincts dans lgma
IDN Y ,Z:igl respectivement
Zij :ZiZj

P, : entrée (i, J) de la matrice de cooccurrence ntisdea

P.(i) :Zj P, : entrée i de la matrice de probabilité obteenesommant sur les
lignes de P (i, j)

R()=2.R

Py (k) = Zi+j:k P, ,k=2,3,...,2Ng (somme sur les diagonpléscipales).

P, (k) = Z‘X_y:k‘ P, . k=0,1,..., Ng-1(somme sur les diagonatEondaires)

Remarque : La traduction en Frangais de ces indices étariablar selon les auteurs, je

conserve les noms anglais donnés par Haralick.

1. Angular Second Moment : Ce paramétre mesurenigenéité de I'image ; il est d'autant

plus grand que I'image a des transitions de nivelaugris dominantes.

=R (A1)

2. Contrast: il mesure le contraste d’'une imad@sti élevé lorsque I'on passe d’un pixel tres

clair a un pixel tres foncé ou inversement.

N

7P, (n) (A2

M@

f, =

1l
o

n



3. Correlation: il décrit la corrélation des nivgale gris d’'un pixel avec un autre distant de d

dans la directiorg

—(Z (iP,) = 1, t4,) (A.3)

Ouy,,u,, o,et o, sontles moyennes et les écart-typefdetP, .

4. Sum of Squares: cet indicateur décrit la dspardes transitions entre niveaux de gris

f,=2(-1°R (A.4)

5. Inverse Different Moment : ce parametre renseigar I'importance des transitions entre

niveaux de gris proches.

1
fe=) —— P. A.5
5 Zl+(| J)2 ij ( )
6. Sum Average:
f, _ZI oy (A.6)
7. Sum Variance:
2N,
f, =2 (i fg)*Pe, (i) (A.7)

i=2

8. Sum Entropy:

Z P, )10g(P,,,,(i ) (A.8)



Puisque la probabilité®,,, (i) peut étre nulle et que log (0) n'est pas defihigst

recommandé d'utiliser le terme 10§+ £) oue est une constante arbitraire, petite et positive.

9. Entropy : elle fournis une indication sur le akélse que peut présenter une texture.

1:9 = _Z Pij log(Pij) (A.9)
ij
10. Difference Variance:
flO = UZ(Px—y) (Alo)
11. Difference Entropy:
fo=- Z Py () log(P., (1)) (A.11)

12. Information Measures of Correlation:

HXY - HXY1
2T T OO (A.12)
maxHX, HY)
13. Information Measures of Correlation:
f, = - exp[-2(HXY2 - HXY)])"? (A.13)

HXY ==Y R log(R))
ij

Ou HX et HY sont les entropies dp, et P,



HXY1= —Z R, log(P, ()P, (j))

HXY2==3 P, ()P, (1)log(R, ()P, (j))

14. Maximal Corrélation Coefficient :

f,, = (second largest eigenvalue of'®) (A.14)

Ou

Py Pic
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