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ABSTRACT

Currently, important numerical documentary collections exist in the libraries, museum and
other institutions in pedagogic or sociopolitical nature. Historical documents of old
civilizations and public archives are the typical example of such richness which represent the
heritage, history and dignity of nations. Preserving these documents is now an essential need.
A method of conservation consists to digitize and to save them in image format, but only it
will not be sufficient, it must be supported by computer programs allowing there analysis and
recognition. However, the digitization process often generates images of poor quality with
heterogeneous background, transparency effects, etc. despite of the spectacular advances in
the capturing technology. In fact, most of these distortions in the image are due to the
deterioration suffered by the original items. All these problems yielded a new challenge to
researchers in the field of document analysis. Whatever you are interested in the content
recognition (handwriting, symbols or objects, writer ...), indexing and search, or simply
classification, organization and cataloging, you will inevitably passe through a preprocessing
step. This step consists of a set of procedures applied on the images of scanned documents in
order to prepare them to the next steps in the analysis.

The work presented in this manuscript integrates the attempt of saving and valorizing
patrimonial documents of witch the international community renewed with their interests. We
are interested in this work to the preprocessing of historical document images, specifically the
foreground/ background separation considered as one of the most important preprocessing
steps. Four contributions arranged according to two axes are presented in this thesis. The two
firsts are contributions to the performance evaluation of binarization techniques. Thus, the
first contribution is an objective comparative study of a large number of binarization
algorithms to determine the most efficient one for text extraction in historical document
images. The second contribution consists to the proposition of a new evaluation methodology
of binarization methods for searching images of degraded Arabic documents. In each one of
the two lasts contributions, a new binarization method of degraded document images is
proposed. The first method is a technique based on the classification of the pixels into black
and white using an artificial neural network, especially an MLP (multi-layer Perceptron). The
second method is a hybrid binarization technique that proceeds on two steps and combines
several thresholding methods in order to have a more accurate result. Two test sets have been
used in the four contributions. The first is a public set of real images, and the second is a
collection of synthetic images. Various experiments have been carried out and the results are
encouraging.

Keywords: degraded document preprocessing, binarization, foreground/ background
separation, performance evaluation, old Arabic documents, artificial neural networks.



RESUME

D’importants fonds documentaires existent actuellement dans les bibliothéques, musées et
autres institutions a caractéres pédagogiques ou sociopolitiques. Les documents historiques
des civilisations anciennes et les archives nationales sont I’exemple typique de telles richesses
qui représentent le patrimoine, I’histoire et la dignité des nations. La conservation de ces
documents constitue aujourd’hui un besoin incontournable. Une méthode de conservation
consiste a les numériser et les stocker ainsi sous format image, mais seule, la numérisation
n’est pas suffisante, elle doit &tre accompagnée d’outils informatiques permettant leur analyse
et reconnaissance. Cependant, le processus de numérisation génére souvent des images de
mauvaise qualité, a fond hétérogéne, avec effet de transparence, etc. et ce malgré les avancées
spectaculaires de la technologie des outils de capture numérique. En fait la plupart de ces
déformations au niveau de I'image sont dues aux détériorations subies par les originaux eux-
mémes. Tous ces problemes constituent un nouveau défi aux chercheurs dans le domaine de
l'analyse de documents. Que l'on fait de l'identification du contenu (écriture, symboles ou
objets, scripteur), l'indexation et la recherche, ou plus simplement la classification,
l'organisation et le catalogage, on passe inévitablement par une étape de prétraitement. Cette
étape regroupe un ensemble de traitements appliqués sur les images de documents numerisés
afin de les préparer aux étapes suivantes dans le processus d’analyse.

Le travail présenté dans ce mémoire s’intégre dans la démarche de sauvegarde et de
valorisation de documents patrimoniaux dont la communauté internationale a pris récemment
conscience de I’intérét. Nous nous intéressons dans le présent travail aux prétraitements
d’images de documents historiques, et plus précisément a la séparation avant-plan/ arriere-
plan considérée comme 1'une des opérations de prétraitement les plus importantes. Quatre
contributions arrangées selon deux axes sont présentées dans ce mémoire. Les deux premieres
sont des contributions a 1’évaluation des performances des techniques de binarisation. Ainsi,
la premiére contribution s’agit d’une étude comparative d’un grand nombre d’algorithmes de
binarisation afin de déterminer 1’algorithme le plus performant pour ’extraction du texte dans
les images de documents historiques. La deuxiéme contribution consiste a la proposition
d’une nouvelle méthodologie d’évaluation des méthodes de binarisation pour la recherche
dans les images de documents arabes dégradés. Dans chacune des deux derniéres
contributions, une nouvelle méthode de binarisation d’images de documents dégradés est
proposee. La premiére est une technique basée sur la classification des pixels en noirs et
blancs en utilisant un réseau de neurones artificiel de type PMC (Perceptron multi couches).
La deuxiéme s’agit d’une technique de binarisation hybride qui procéde en deux étapes et qui
combine plusieurs méthodes de seuillage dont le but d’avoir un résultat plus stir. Deux
ensembles d’images de test ont été utilisés dans les quatre contributions. Le premier est un
ensemble public d’images réelles, et le deuxiéme est une collection d’images synthétiques.
Différentes expérimentations ont été effectuées et les résultats obtenus sont encourageants.

Mots clés : prétraitement de documents dégradés, binarisation, séparation avant plan/ arriere
plan, évaluation des performances, documents arabes anciens, réseaux de neurones artificiels.
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Contexte et problématique

L’homme a vécu depuis sa création en groupes et en sociétés. Puisque il est sociable par sa
nature, il a eu toujours besoin de communiquer avec les autres, et par conséquent il a eu
besoin des moyens d’expression et de communication qui lui permettent de s’exprimer, de
présenter ses idées et besoins, et de transmettre des informations, des connaissances, et des
savoirs. Le premier mode de communication que 1’étre humain a connu est le langage oral qui
est un systéme de signaux vocaux de perception auditive [SOU 02]. Alors que I’oral constitue
a nos jours le mode de communication le plus utilisé, il comporte des limites relatives au
caractére éphémere de sa matérialisation. La communication ne peut avoir lieu que dans la
mesure ou les sujets communicants, émetteur et récepteur, sont réunis dans des limites

\

précises de I’espace et du temps, et en plus elle est destinée a un public nécessairement
restreint [SOU 02][ALL 03].

Pour ces raisons, I’homme a ¢été obligé de chercher d’autres moyens de communication
permettant non seulement une diffusion plus large des informations, mais aussi une
conservation dans le temps des informations diffusées. Cependant, il a remplacé les signaux
vocaux éphémeéres par des signes plus durables parce qu’elles sont matérialisées sur des
supports non volatiles, et inventa ainsi I’écriture vers 1’an 3200 avant J.C [SOU 02].
L’écriture est devenue alors via 1'usage a la fois un moyen de communiquer, de transmettre, et
surtout de sauvegarder et d’archiver la mémoire collective. Il est nécessaire de signaler que
I’écriture n’est qu’une transcription de la parole sur un support, et qu'un moyen de
matérialiser I’information, comme expliqua Anne-Marie Christian dans [CHR 01] : « "L art
ne reproduit pas le visible, il rend visible" a écrit Paul Klee. L’Histoire de [’écriture repose
sur le méme principe. L’écriture ne reproduit pas la parole, elle la rend visible ».
L’émergence de I’écriture conduit tout naturellement a la notion de document qui peut étre
défini comme un jeu d’informations consignées par écrit [DUO 05]. Pour matérialiser
I’écriture, ’homme a utilisé différents supports : pierres, marbre, galets, tablettes de cire, de
bois ou d’agile, papyrus, parchemins. Tous ces supports ont été remplacés de nos jours par le
papier inventé en Chine au 2°™ siécle et qui constitua un essor dans le développement de
documents. De la méme maniere ont été développées les techniques de I’écriture, qui a resté
manuscrite, jusqu’a I’invention de I’imprimerie au milieu du 15°™ siécle. Cette invention a
marqué le début d’une nouvelle ére dans la production et la diffusion de documents écrits
[JOU 06]. La production d’un livre entier est devenue plus rapide, plus facile et moins chere,
ce qui a produit, quelques siécles plus tard, une quantité énorme de documents.

Actuellement, une grande partie des documents (manuscrits et imprimes) produits dans le
passé sont principalement stockés dans les bibliothéques, les museées, les archives, ainsi que
dans d’autres institutions a caracteéres pédagogiques ou sociopolitiques. Ces documents
historiques hérités de nos parents et ancétres nous ont transmis les traces d’une culture passée
qui servira de faconner celle du présent puis celle du future. Ils constituent ainsi une part
importante de notre patrimoine et présente une richesse culturelle et scientifique inestimable.
Les collections historiques sont depuis de nombreuses années, le support de travaux de
recherche en sciences humaines et sociales. Bien que la valeur des documents patrimoniaux
ne soit pas seulement portée par leur contenu mais aussi par 1’objet lui-méme [LEY 06], ces
documents ont d’intéréts pour différentes personnes qui ont besoins d’étudier les originaux.
Ils sont utilisés par les historiens pour identifier I’origine des livres (date d’impression, lieu
d’impression, ...) et retracer sa vie. Les biologistes peuvent utiliser les notes manuscrites
d’observation sur le terrain pour comparer 1’état courant d’un écosystéme avec les conditions
du passé. Les manuscrits anciens pourraient aussi servir a étudier I’évolution de la forme et du
style de 1I’écriture d’une société au fil du temps, ce qui refléte les changements historiques et
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ponctuation, les abréviations et la fagon avec laquelle ils ont évolué, permet aux paléographes
et historiens d’identifier les périodes au cours desquelles un manuscrit a été écrit.

En effet, les documents historiques stockés dans les bibliotheques et les archives encourent
une dégradation progressive (jaunissement du papier, fragilisation et déchirements des
feuilles, arrachements ou I’amincissement des pages, ...) parce qu’ils ne sont pas conservés
dans des bonnes conditions, et lorsqu’ils ne se détériorent pas naturellement, souffrent d’étre
trop souvent manipulés pour consultation ce qui peut risquer de les endommager. Ces
documents sont donc menacés d'un réel danger de disparition. La figure 1 présente quelques
exemples de dégradations fréeqguemment trouvées dans les documents historiques. Afin de
réduire le nombre de manipulations, les bibliothéques limitent I’acceés aux documents fragiles
a certains specialistes, solution inconcevable a long terme.

Figure 1. Exemples de documents dégradés

Les conservateurs de documents historiques ont donc un defi important a relever : comment
préserver les documents originaux (qui sont fragiles par nature), et rendre accessibles au
public ces millions de pages contenant des informations importantes? Pour atteindre ces
objectifs, les bibliotheques ont commencé a numériser les collections de documents
historiques qu’ils détiennent. Alors que 1’idée de mener des campagnes de numérisation de
documents a commencé a émerger dans les années 60, c’est dans les années 70 que datent les
premiéres campagnes de numeérisation significatives (USA, France, etc.) [JOU 06].
L’UNESCO, responsable de la protection du patrimoine culturel mondial, a lancé en 1992 le
programme «Mémoire du monde», pour sauvegarder et promouvoir ce patrimoine par la
numeérisation [STE 95]. Cette initiative, conjointement avec 1’évolution des performances
techniques liées a la numérisation et la démocratisation d’Internet dans les années 90, ont
engendré la création de nombreux projets et bibliotheques numériques a travers le monde
pour sauvegarder le contenu de dizaines de milliers d’ouvrages anciens. Parmi les projets de
numerisation nous pouvons citer le projet Passe-Partout (Recherche d’ornement Passe-
Partout) [PAS 96], Gallica [GAL 97], Google books [GOO 04], Europeana [EUR 08],
Koninklijke Bibliotheek [BIB 11], BLSB (British Library Search Beta) [BLS 10], OCA (Open
Content Alliance) [OCA], IMPACT (Improving Access to Text) [IMP], NaviDoMass
(NAVIgation into DOcument MASSes) [NAV 10], IDP (The International Dunhuang Project)
[IDP].



Introduction générale > |

Au sens strict du terme, la numérisation consiste seulement a effectuer la capture des images
des documents, on parle alors de capture d’images [DRI 07]. Elle présente I'intérét d’éviter
les contacts directs avec 1’ouvrage et ainsi une meilleure conservation, un partage des images
avec un grand nombre de personnes via Internet, CDs ou autres supports électroniques, un
acces simultané et un feuilletage virtuel. Cependant, cette simple numérisation n’est pas
suffisante pour répondre aux besoins des utilisateurs des bibliotheques numériques. Elle doit
étre accompagnée d’outils informatiques destinés a améliorer les conditions d’analyse et de
recherche des documents. L’analyse d’images de documents est un domaine de recherche
actif a la fronticre de la reconnaissance de formes et de l’analyse d’images. C’est une
discipline qui étudie les possibilités algorithmiques de reconstituer une information structurée
a partir de la forme visuelle brute (a partir de I’'image de document) [BAP 98].

Pendant longtemps, les efforts dans le domaine de 1’analyse de documents ont été concentrés
sur la problématique de la reconnaissance optique de caractéres (OCR), ainsi que sur quelques
domaines trés spécifiques qui I’exploitent, tel que la lecture de chéques, le tri du courrier
postal, et I’acquisition de formulaires. Cependant, le principal intérét d’un document ne se
trouve pas dans sa forme physique, mais plutdt dans son contenu [BEL 01], ce qui fait sortir
I’analyse de documents de la simple reconnaissance a des objectifs beaucoup plus larges pour
répondre aux besoins actuels, en profitant des progres reéalises dans des domaines
proches, tel que le traitement du signal, 1’analyse d’images, la reconnaissance de formes,
ou l'intelligence artificielle. Les chercheurs se sont attaqués a une multitude de sous-
problémes, explorant autant les fondements théoriques que les approches empiriques.
Chaque tentative d’application a mis en évidence de nouvelles difficultés pratiques, et
des moyens pour les contourner [BAP 98].

Image Image prétraitée
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Figure 2. Schéma général du processus d’analyse et de reconnaissance de documents [MAR 08]

Il convient de rappeler que I’analyse de documents regroupe plusieurs traitements (voir la
Figure 2) et que ces traitements automatiques ne fonctionnent correctement que si les images
recues du capteur possedent les qualiteés suffisantes, dénuées de bruit, corrigées de leurs
erreurs éventuelles, homogénéisées, normalisées et réduites a I’essentiel ce qui n’est pas
toujours vérifié. Comme nous avons déja mentionné, la numérisation permet de garder une
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«copie numérique» des documents ; mais pour un grand nombre de documents historiques, la
numérisation arrive trop tard et beaucoup de documents ont été deéja dégradés et par
conséquent ils ont été numerisés en mauvais état. En plus des détériorations naturelles des
anciens documents, les images recues du capteur peuvent comporter des dégradations dues a
une mauvaise numérisation. On parle de mauvaise numérisation quand 1’image de document
résultante n’est pas suffisamment fidéle a la page originale [RAB 13]. L’utilisation d’un
capteur de numérisation a usage quotidien qui est incompatible avec une numérisation de
qualité (scanneur de bureau, appareil photo numérique, Webcam, etc.), un mauvais réglage du
capteur (résolution, éclairage, couleur, etc.), des mauvaises manipulations (mouvements de la
page pendant sa numérisation, mauvais placement de la vitre, etc.), etc. peuvent produire des
images numériques de qualité inacceptable (Figure 3). En cherchant donc a préserver les
documents originaux, les images numériques obtenues présentent des défauts (géométriques,
photométriques, etc.) qui nécessitent des prétraitements.

Figure 3. Exemples de défauts engendrés par la numérisation [RAB 13]

Le prétraitement d’images de documents est un domaine clé qui doit étre privilégié et traité en
priorité car les performances des systémes d’analyse et de reconnaissance de documents sont
fortement limitées par la qualité d’images traitées. Le présent travail de cette these s’inscrit
dans ce contexte.

Contribution

Il existe actuellement des images de documents historiques numérisés de différentes origines,
et de qualité trés variable. Ces images subissent généralement deux types de dégradations : les
dégradations dues au processus de numeérisation, et les détériorations des documents originaux
par 'usure du temps. Ce sont ces deux sources de dégradation qui sont au ceeur des problémes
actuels et qui rendent difficile I’exploitation directe des images de documents numérisés [DRI
07]. Le prétraitement de ces images est alors indispensable. Il regroupe un ensemble de
traitements de bas niveau (au niveau pixel) ayant comme but d’éliminer (au maximum) le
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bruit incrusté aux données recues du capteur et de ne garder autant que possible que
I’information pertinente, afin de préparer le terrain aux étapes suivantes dans le processus
d’analyse et de reconnaissance de documents.

En raison de la diversité des sources de bruit, et de la multitude de ses effets sur I’image, il
n’existe pas une seule technique de prétraitement adaptée a toutes les situations. En effet,
plusieurs opérations peuvent étre employées pour le rehaussement de la qualité des images
numerisées : séparation avant-plan/ arriere-plan, redressement, restauration, filtrage, etc.

Dans le présent travail, notre objectif est de prétraiter les images de documents anciens, en
suivant les recommandations de [OGI 08] [BOU 08b]. Il ne faut plus regarder le document
ancien comme un cas particulier de documents de mauvaise qualité mais plutét comme une
catégorie a part entiere. Il possede ses propres spécificités mais bien évidemment il partage
plusieurs caractéristiques des documents dégrades.

Nous nous intéressons dans ce travail de these a une des opérations de prétraitement les plus
usuelles et les plus importantes, a savoir la séparation entre I’avant-plan et [’arriere-plan,
pour I’amélioration de la qualité¢ des images de documents historiques numérisés. Cette
opération a comme but d’extraire le texte et les autres éléments de ’avant-plan a partir de
I’image de document. De ce fait, une séparation parfaite entre I’avant-plan et I’arriére-plan
permet d’¢liminer le bruit et le fond et de ne garder que les informations pertinentes (texte,
figures, tableaux, etc.). La technique la plus usuelle pour atteindre cette separation est de
binariser I’image [LEE 02] et dans ce cas I’avant-plan sera coloré en noir dans I’image binaire
résultante, et I’arriére-plan en blanc, comme il est montré par la Figure 4. Cependant cette
opération a une grande influence sur les étapes suivantes dans le processus d’analyse et de
reconnaissance de documents et donc elle doit étre effectuée le plus fidelement possible.
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Le présent manuscrit décrit les travaux que nous avons élaboré dans le cadre de la séparation
avant-plan / arriére-plan dans les images de documents historiques. Les travaux réalises
peuvent étre résumés en quatre contributions regroupées en deux : contributions a I’évaluation
des performances des techniques de binarisation, et contributions a la séparation avant-plan/
arriere-plan dans les images de documents dégradés. La premiere contribution consiste a
procéder une étude comparative avec une évaluation objective quantitative d’un grand nombre
de techniques de binarisation afin de déterminer la technique la plus performante en moyenne
pour I’extraction du texte dans les images de documents historiques. A notre connaissance,
notre étude comparative est plus large que les travaux d’évaluation procédés dans la littérature
pour plusieurs raisons ; pour le nombre de techniques comparées, pour la taille de la base de
test, et pour le nombre de critéres d’évaluation utilisés. Dans la deuxieme contribution, une
nouvelle méthodologie d’évaluation des performances de méthodes de binarisation est
proposée pour la recherche dans les images de documents arabes dégradés. Les deux autres
contributions s’inscrivent dans le cadre de la proposition de nouvelles méthodes de
binarisation d’images de documents dégradés. Ainsi deux méthodes sont proposées. La
premiere est une technique de binarisation basée sur la classification de pixels en noirs ou
blancs en utilisant un réseau de neurones artificiel de type PMC (Perceptron multi couches ou
MLP pour Multi-layer Perceptron), tandis que la deuxiéme méthode s’agit d’une technique de
binarisation hybride qui utilise des informations globales et locales sur I’image et combine
plusieurs méthodes de binarisation dont le but d’avoir un résultat plus sir au bout d’un temps
raisonnable.

Organisation du mémoire

Cette these est structurée en cing chapitres répartis en deux parties. La premiére partie
contient les chapitres 1, 2 et 3 et consacrée a la présentation des principaux concepts,
techniques, et travaux relatifs au sujet de thése. La deuxiéme partie regroupe les chapitres 4 et
5 ou nous présentons de maniere détaillée nos différentes contributions, la mise en ceuvre,
ainsi que les résultats obtenus a chaque niveau.

Chapitre 1 : Prétraitement d’images de documents

Ce chapitre est consacré a la présentation des principales notions relatives au prétraitement
d’images de documents. Il présente d’abord les notions de bruit et de dégradation, pour bien
montrer leurs effets sur les images, et leurs influences sur les étapes d’analyse. Puis, il aborde
la tache de prétraitement elle-méme, ses objectifs, et ses résultats sur les images de
documents. Il donne par la suite un apercu sur les opérations usuelles utilisées pour le
rehaussement de la qualité des images de documents numérisés. Il mentionne ainsi pour
chaque opération de prétraitement les différentes approches et techniques proposées dans la
littérature.

Chapitre 2 : Séparation avant-plan / arriére-plan

Le deuxieme chapitre propose un état de I’art sur la séparation avant-plan / arriere-plan dans
les images de documents, sans se limiter a un type particulier de documents. Nous
concentrons dans ce chapitre a la binarisation en tant que technique la plus connue de
séparation et nous focalisons sur la binarisation d’images en niveaux de gris car dans la
plupart de temps, les images de documents en couleurs peuvent étre transformées en niveaux
de gris sans perte significative d’information, exceptions faites des documents publicitaires et
magazines. Nous exposons les différentes approches de binarisation existantes et les diverses
taxonomies proposées. Le reste du chapitre est réservé a la présentation des différentes
techniques de binarisation les plus fréquemment citées dans la littérature.
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Chapitre 3 : Evaluation et comparaison des techniques de binarisation

L’objectif de ce chapitre est de dresser un état de 1’art des principaux travaux d’évaluation de
la qualité des images binarisées et de comparaison des méthodes de binarisation d’images. Le
chapitre commence par mettre le point sur la différence entre les deux concepts : évaluation et
comparaison. Ensuite, il expose les différentes approches d’évaluation des techniques de
binarisation proposées dans la littérature. Apres, il cite et détaille les principales mesures et
critéres utilisés par les chercheurs pour accomplir I’évaluation. Le chapitre se termine par la
description de quelques travaux antérieurs relatifs a ’évaluation des méthodes de binarisation
que nous avons jugeés intéressants.

Chapitre 4 : Contribution a I’évaluation des techniques de binarisation

Ce chapitre se détache des aspects théoriques abordés dans les trois premiers chapitres et
s’oriente vers la présentation de nos deux premicres contributions qui s’intéressent a
I’évaluation quantitative et objective des performances des techniques de binarisation
d’images de documents. La premicre contribution s’agit d’une étude comparative étendue
d’un grand nombre de techniques de seuillage sur des images de documents dégradés. La
deuxiéme consiste a une nouvelle méthodologie d’évaluation des méthodes de binarisation
pour la recherche de mots dans les images de documents arabes dégradées. Pour chacune des
deux contributions, nous mentionnons tout d’abord ses motivations et ses objectifs, nous
présentons la démarche suivie, nous décrivons les bases d’images utilisées et nous exposons
les expérimentations effectuées et les résultats obtenus.

Chapitre 5 : Contribution a la binarisation d’images de documents dégradés

Le cinquieme chapitre décrit nos deux derniéres contributions, qui s’agissent de deux
nouvelles méthodes de binarisation d’images de documents dégradés. La premiére méthode
est une technique de binarisation basée sur la classification et non pas sur le seuillage comme
la majorité des méthodes de la littérature. Dans cette méethode la classification est effectuée a
I’aide d’un réseau de neurones artificiel (ANN pour Artificial Neural Ntework). Cette
proposition peut étre justifiee par le fait que la binarisation est en fait un processus de
classification ou les pixels de I'image sont divisés en deux classes «Noirs» et «Blancs», la
tache qui peut étre accomplie efficacement par les ANNs. La deuxiéeme méthode est une
technique de seuillage hybride et elle est proposée dans le but de parvenir a une technique de
binarisation rapide et efficace en méme temps. La technique proposée combine plusieurs
méthodes de binarisation afin d’avoir un résultat plus sir. Pour chacune des deux méthodes
proposées, nous mentionnons tout d’abord ses motivations et ses objectifs, nous présentons la
démarche suivie, nous décrivons les bases d’images utilisées et nous exposons les
expérimentations effectuées et les résultats obtenus.
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1.1. Introduction

Un trés grand nombre de documents de différentes catégories : journaux, formulaires, cartes
géographiques, dessins techniques, partitions musicales, documents historiques, etc. existent
actuellement dans les bibliothéques, les musées, et les archives nationales. La conservation de
ces documents et leur accés au grand public est devenus aujourd’hui un besoin
incontournable. En plus des documents stockés, la gigantesque quantité de documents qui
circulent dans les postes, les banques et les entreprises, a obligé les chercheurs a développer
des outils pour les traiter et les analyser automatiquement. Afin de surmonter ces problémes,
la numérisation a été mise en place. Dans un souci de préservation du document, il est
impératif de garantir que I’image résultant de la numérisation soit la plus fidele possible au
document original. Cependant, le processus de numérisation génére souvent des images de
mauvaise qualité, a fond hétérogeéne, avec effet de transparence, etc. et ce malgré les avancées
spectaculaires de la technologie des outils de capture numérique. En fait la plupart de ces
déformations au niveau de I’image sont dues aux détériorations subies par les originaux eux-
mémes. Tous ces problemes rendent difficile 1’exploitation directe de ces images et
constituent ainsi un nouveau défi aux chercheurs dans le domaine de I’analyse de documents.

Que I’on fait de I’identification du contenu (reconnaissance de 1’écriture, des symboles ou des
objets, identification du scripteur), I’indexation et la recherche, ou plus simplement la
classification, I’organisation et le catalogage, on passe inévitablement par un ensemble de
traitements appliqués sur les images de documents numérisés afin de les préparer aux étapes
suivantes dans le processus d’analyse. Cet ensemble de traitements souvent appelé
prétraitements (aussi appelé traitement de bas niveau dans d’autres littératures) fait 1’objet du
présent chapitre.

Le chapitre est organisé de la maniere suivante. Dans un premier temps, nous mettons le point
sur les differents défauts et dégradations qui apparaissent souvent dans les images de
documents pour bien comprendre leurs effets nuisibles sur la qualité des images et afin de
mieux sentir la difficulté de traitement de des documents dégradés. Dans un deuxieme temps,
nous abordons le prétraitement, ses objectifs, et ses résultats sur les images de documents. Le
reste du chapitre est consacré a la présentation des opérations de prétraitement les plus
usuelles.

1.2. Dégradations d’images de documents

Avant d s’intéresser aux améliorations a apporter aux documents numerises pour faciliter leur
interprétation, il est important de comprendre quels types de dégradations, ou défauts,
pouvant intervenir dans les images e documents.

1.2.1. Qu’est ce qu’une dégradation

Les images de documents historiques laissent apparaitre souvent de nombreux défauts appelés
dégradation rendant les algorithmes de traitement classiques inefficaces.

F. Drira [DRI 07] a défini la dégradation comme « tous les ef#ts indésirables cumulés nuisant
a la lisibilité, au traitement ou a la conservation des images. Les dégradations ont plusieurs
origines et ['accumulation des défauts rend difticile leurs séparations. Les dégradations ont
des ef#ts plus destructeurs sur les images de documents que sur toutes autres images dites
"naturelles" ».
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1.2.2. Les différents types de dégradations

Différents types de dégradations peuvent apparaitre sur les images de documents numerisés,
et elles proviennent de diverses causes et origines. Certaines dégradations proviennent du
processus méme de numérisation (résolution insuffisante, format de compression inadéquate,
etc.). D’autres sont dues au mauvais état des documents originaux caus¢ par le processus de
vieillissement, les conditions de conservation des documents, ou a cause des modifications
apportées par ’humain (annotations, corrections, etc.).

De bonnes études sur les dégradations et leur catégorisation ont été menées dans [DRI 07] et
[RAB 13]. F. Drira [DRI 07] a établi une classification non-causale orientée traitements des
dégradations des documents en deux familles : dégradations uniformes et dégradations non-
uniformes. Les premiéres affectent tout le document de facon uniforme, tandis que les
deuxiémes varient suivant la position dans 1’image. Dans les dégradations non-uniformes on
distingue les dégradations du fond des dégradations des formes. V. Rabeux [RAB 13] a
réalisé une taxonomie des principales dégradations d’un document ancien en deux catégories :
les dégradations inhérentes a I’ouvrage lui-méme et celles issues de la numérisation.

Nous présentons dans cette section les altérations couramment rencontrées dans les images de
documents numeérisés tout en adoptant la catégorisation la plus usuelle des dégradations en
deux classes: les dégradations relatives aux documents originaux et les dégradations
résultantes d’une mauvaise numérisation.

1.2.2.1. Dégradations des documents originaux

Cette catégorie de dégradations regroupe tous les défauts qui proviennent essentiellement de
I’état du document original [RAB 13]. Elle constitue ainsi la majeure partie des défauts
affectant les images de documents anciens numeérisées. Parmi les dégradations les plus
usuelles nous trouvons :

- Les défauts touchant la forme des caractéres: ce genre de défauts apparaissent
fréquemment dans les documents anciens. Ils modifient la continuité des traits et
déforment leurs contours, rendant les textes illisibles ou difficiles a segmenter. Parmi les
dégradations les plus courantes nous trouvons : la rupture des traits, I’effacement de
parties de caracteres, la fusion de plusieurs caractéres, etc. Des exemples de dégradations
touchant les caractéres sont montres par les figures 1.1.a et 1.1.d.

— L’effet de transparence : qui se produit généralement dans les papiers trop fins laissant
apparaitre I’impression du verso a travers le recto. Un exemple est illustré dans la figure
1.1.b.

— Les taches : souvent dues a I’acidité de I’encre, a I’humidité du lieu de stockage, mais
peuvent avoir d’autres causes. La figure 1.1.a montre I’effet d’une tache d’humidité sur
une page d’un livre ancien.

- Les pliures et ondulations : comme le montre la figure 1.1.c.

- Les déchirures et trous : qui peuvent se produisent a cause d’une mauvaise utilisation, de
I’usure, des insectes, etc. Voir les figures 1.1.a et 1.1.c.

- Les annotations et les ajouts indésirables : tels que les tampons apposés par les
bibliothécaires, les explications, et les corrections ajoutées par les chercheurs et les
conservateurs (Figure 1.1.d).

12
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Figure 1. 1. Exemples de dégradations affectant les documents anciens

1.2.2.2. Dégradations dues a la numérisation

La numérisation, méme de qualité, n’est qu’une représentation imparfaite, a un moment
donné, d’un objet physique [DRI 07], et de ce fait elle peut introduire du bruit aux images
recues du capteur. Les defauts causes par la numérisation peuvent avoir plusieurs formes,
citons [RAB 13]:
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Figure 1. 2. Exemples de dégradations dues a la numérisation
— L’effet du flou : qui se produit d’'un mauvais réglage des parameétres du capteur (Figure
1.2.a).

— Le bruit marginal : formé de I’ensemble d’ombres qui apparaissent dans les marges
verticales ou horizontales d’une image [FAR 13]. Ce type de bruit est le résultat de la
numérisation de documents épais ou des bords de pages dans les livres; il peut étre textuel
ou non textuel. La figure 1.2.b montre ce genre de bruit.

— Les défauts géométriques: tels que I’inclinaison résultante d’un mauvais positionnement
du document sur la vitre du scanneur (Figure 1.2.c), et la courbure du texte sur les bords
due a I’épaisseur du livre (Figure 1.2.d).

— La mauvaise colorimétrie d’un document : provient d’un mauvais réglage du capteur.

— Des défauts chromatiques : qui se créent souvent autour des pixels d’encre et sont le
résultat d’une mauvaise synchronisation des capteurs [RAB 13].
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— L’illumination non uniforme : due aux défauts d’éclairage.

— Apparition des éléments inutiles : comme les doigts tenant le document, le marque page,
etc. et qui couvrent une partie du document entrainant la perte d’informations importantes.
Voir la figure 1.2.e.

— Le bruit des images numériques: causé par le capteur du scanner. Le bruit le plus courant
est le bruit impulsionnel connu sous le nom de « Bruit sel et poivre ». Il apparait sous
forme de pixels noirs et blancs, répartis aléatoirement dans 1I’image numérique.

— Le bruit de fouillis (clutter noise) : se référe au contenu non désiré du premier plan dont
la taille est plus grande que le texte dans les images binaires [FAR 13]. Il en résulte de
nombreuses sources telles que des perforations, de I’inclinaison du document, ou de la
connexion d’énormes quantités de bruit poivre. Un exemple est donné par la figure 1.2.c.

1.3. Prétraitement d’images de documents

Comme nous avons déja mentionné, les images de documents numérisees contiennent divers
types de bruit et dégradations rendant difficile ’exploitation directe de ces images, c’est
pourquoi la plupart des systémes de traitement et d’analyse d’images de documents disposent
d’un module de prétraitement.

D’une fagon générale, le mot « Prétraitement » designe les opérations secondaires effectuées
sur des informations avant le traitement principal. En informatique, le « Prétraitement » est
défini comme la premicre étape d’un traitement de données, ayant pour objet de corriger les
défauts dus a la chaine de saisie de données [OFF 14].

En analyse et reconnaissance d’images de documents, le prétraitement regroupe un ensemble
de techniques et opérations de bas niveaux qu’on applique sur I’image numérisée avant toute
autre traitement. Ces techniques ont pour but de réduire le bruit superposeé aux données,
d’¢éliminer les défauts liés a I’image numérisée, d’atténuer les dégradations, et d’améliorer
ainsi la qualité de 1’image bruitée. Les prétraitements peuvent étre effectués a des fins de
visualisation, et/ou en vue de préparer le terrain aux traitements ultérieurs [LIK 03].
Cependant, les prétraitements n’augmentent pas notre connaissance sur le contenu du
document, mais elle peut aider a I’extraire [NAG 00]. Le résultat des prétraitements est une
version épurée dépourvue de bruit de I’image qui serait la meilleure possible pour les
traitements suivants dans la chaine [RAB 13][HAD 06]. La figure 1.3. présente le résultat de
prétraitement d’une image de document dégradé par une tache.
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Figure 1. 3. Résultat du prétraitement d’une image de document dégradé tirée de [DRI 07]

La figure 1.4 illustre la position du prétraitement dans le processus d’analyse et de
reconnaissance de documents.
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Figure 1. 4. Position du prétraitement dans le processus d’analyse et de reconnaissance de
documents selon [KET 10]

1.4. Les opérations du prétraitement les plus courantes

Les dégradations présentes dans les images de documents sont a 1’origine d’un grand nombre
d’erreurs et elles influencent considérablement les performances des systémes d’analyse et de
reconnaissance de documents [RAB 13]. Afin de se débarrasser de toute sorte de bruit
intervenant sur I’image et en vue de limiter a 1’essentiel les informations contenues dans le
document, le prétraitement doit étre mis en place.

Le prétraitement est généralement composé d’une série d’opérations dont chacune est destinée
soit au rehaussement de 1’image bruitée, soit a la réduction des informations inutiles pour
préparer le terrain aux étapes suivantes dans la chaine d’analyse. Par conséquent, les étapes du
prétraitement jouent un réle important dans 1’analyse d’images de documents puisque elles
affectent directement les performances des traitements subséquents, comme 1’extraction des
primitives, et la reconnaissance optique de caractéres (OCR). Notons qu’il est impossible
d’étre exhaustif sur toutes les opérations de prétraitement appliquées. Toute opération
permettant de réduire le bruit, de rehausser I’image et d’améliorer sa visibilité, ou de préparer
des données aux taches suivantes peut étre utilisée comme prétraitement.

Les opérations de prétraitement les plus couramment utilisées sont : la suppression du bruit et
des points parasites, la séparation avant-plan/ arriere plan, la séparation recto/verso, la
correction de ’inclinaison et de la courbure, le rehaussement du contraste. Dans le cas de
I’écriture on trouve également: la segmentation, la squelettisation, la normalisation de
caracteres, la sélection des zones d’intérét, etc. [NAG 95][NAG 00] [BOU 08][BEL 01] [KET
10].
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En raison de la variété de types de bruit et de dégradations intervenant sur I’image, il n’existe
aucune technique de prétraitement universelle qui s’occupe de toutes les dégradations. De
multiples techniques ont été développées pour le rehaussement des documents dont chacune
est spécifique a un seul défaut. La combinaison de plusieurs techniques de rehaussement est
souvent nécessaire car comme a déclaré [BOU 08], il est plutdt rare qu’un probléme existe
seul dans un document. Trés souvent, dans le méme document coexistent deux ou plusieurs
défauts a la fois. Ainsi, les techniques exactes qui doivent étre appliquées pour le
prétraitement d’une image donnée dépendent entierement du type de document traité, de la
nature des dégradations intervenantes, et de I’objectif visé de 1’application.

Notons que I’application des techniques de prétraitement doit étre effectuée attentivement car
elles font souvent apparaitre des effets secondaires sur d’autres ¢léments de 1’image
considérée [BOU 08][LIK 03]. Un filtrage passe-bas par exemple élimine certains bruits mais
rend I’écriture floue.

Comme I’application des techniques de rehaussement est relative au type de bruit intervenant
sur ’image, et dans le but d’automatiser la détermination des techniques a appliquer, des
travaux sur 1’identification des bruits dans les images de documents ont éte effectués.

Nous allons développer dans la suite les principales étapes de prétraitement en mentionnant
les techniques les plus utilisées dans chaque étape, mais avant ¢ca nous décrivons quelques
travaux sur I’identification du bruit dans les images de documents.

1.4.1. Identification du bruit

L’identification du bruit est une tache préalable aux prétraitements. Elle peut étre effectuée
visuellement par un humain ou automatiquement en employant diverses techniques de
classification et d’apprentissage. Bien que I’identification visuelle humaine est largement
utilisée [SIL 09], elle est trop couteuse en temps et devient donc non-pratique pour une large
collection d’images. L’automatisation de cette tache permet de diminuer considérablement les
interventions humaines dans le processus de prétraitements. En effet 1’identification et la

classification du bruit est un champ de recherche relativement récent et n’a pas suscité
beaucoup d’études [LIN 09].

Lins et al. [LIN 10] ont proposé d’identifier le bruit présent dans les documents en utilisant un
classifieur de type forét aléatoire [BRE 01] entrainé sur un ensemble d’exemples étiquetés
manuellement par un humain. Ainsi, huit caractéristiques ont été choisies pour I’apprentissage
du classifieur. Le classifieur reporté est capable de détecter cing types de bruit, a savoir : la
transparence, le bruit marginal, I’inclinaison, le bruit d’orientation, et le flou. L’architecture
de la détection de bruit est formée de classifieurs qui opérent en paralléles pour la détection
des différents types de bruit. Pour la transparence, le classifieur détermine également la force
du bruit : fort, moyen, faible. Cette approche a été utilisée dans [ESI 10] dans le cadre de la
conception d’un outil de traitement d’images de documents historiques. Dans [BEN 11], Ben
Messaoud et al. ont proposé une approche de détection et de classification du bruit présent
dans I’'image, dans le cadre de la conception d’une méthodologie de paramétrage automatique
de techniques de binarisation. L’approche proposée est limitée a I’identification de trois
classes de bruit: transparence, avant-plan et arriere-plan similaires, et fond variable.
L’identification des deux premiéres classes de bruit est effectuée en se basant sur une seule
caractéristique de 1’image, a savoir son histogramme de niveaux de gris. L’effet de
transparence est détecté lorsque I’histogramme présente deux pics dans la région du fond. Si
la distance entre les deux pics représentant 1’avant-plan et I’arriére-plan est inférieure a un
seuil déterminé, on remarque une similarité entre I’avant-plan et ’arriere-plan. Finalement, en
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analysant les variances locales obtenues sur plusieurs fenétres, on peut déduire si le document
contient un fond variable ou non.

1.4.2. Débruitage et Restauration

La restauration a pour objectif de retrouver la qualit¢ de I’image originale avant sa
dégradation physique ou numérique. On parle aussi de débruitage comme on cherche a
réduire le bruit présent dans I'image. La restauration est un domaine proche de I’amélioration
des images et la frontiere entre ces deux domaines est floue. En effet, I’amélioration et la
restauration partagent des méthodes communes mais leur finalité reste différente.
L’amélioration cherche a rehausser la qualité visuelle de I’image et non a récupérer sa forme
avant la dégradation. Une image fidéle au document original, nettoyée de toutes les
dégradations, n’est pas forcément une belle image [DRI 07].

Malgreé la grande masse de documents numérisés qui présentent plusieurs types de défauts, le
nombre de travaux spécifiques a la restauration d’images de document dégradées est encore
réduit, et la plupart d’entre eux portent sur les corrections de dégradations bien particuliéres
[DRI 07]. Un bon état I’art sur les techniques de restauration de documents les plus
fréquemment cités dans la littérature a été exposé par F. Drira dans sa thése de doctorat [DRI
07]. Nous présentons dans cette section les opérations les plus courantes de restauration et les
techniques les plus utilisées de suppression du bruit.

1.4.2.1. Suppression du bruit Sel et poivre

Le bruit “Poivre” peut étre introduit dans I’image de document pendant sa numérisation.
Lorsque le bruit inséré dans 1’image soit périodique et donc se trouve en dehors des
informations utiles, sa suppression est souvent aisée par des techniques classiques de
filtrage et ne cause aucune destruction [BEL 92b]. Les composants isolés du bruit peuvent
étre supprimés en utilisant un simple filtre comme le filtre médian [STO 92]. Lorsque les
composants de bruit soient plus larges, d’autres algorithmes plus efficaces tels que
I’algorithme ‘k-fill” [PRE 10] ou des opérateurs morphologiques [SER 83] semblent étre plus
efficaces pour I’élimination du bruit [FAR 13].

Le bruit “Sel” se montre comme un manque d’encre dans 1’image de document. Du bruit Sel
isolé peut étre supprimé par des filtres simples comme le filtre médian. En 2007, une méthode
basée sur la morphologie a été proposée [GRA 07]. Cette méthode résolve un des problémes
les plus importants des approches basées sur la morphologie en utilisant une phase
d’apprentissage pour trouver les parameétres de 1’élément structurant le plus adéquat. Ensuite,
I’opérateur de dilatation est utilisé pour remplir les emplacements ou un manque d’encre est
remarqué. Cependant cette méthode est lente a cause de la phase d’apprentissage, et produit
des connections indésirables entre quelques caracteres [FAR 13].

1.4.2.2. Suppression du bruit marginal

Le bruit marginal apparait souvent dans les images de documents numérisés sous forme d’un
cadre noire large entourant I’image. Diverses techniques ont été employées pour 1’élimination
et la suppression du bruit marginal. La figure 1.5 montre le résultat de cette opération.
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(a) Image originale avec bruit marginal (b) Image débruitée

Figure 1. 5. Suppression du bruit marginal

1.4.2.2.1. Méthodes basées sur le filtrage des composantes connexes

L’approche la plus répandue de suppression du bruit marginal est d’effectuer un filtrage des
composantes connexes en se basant sur leur taille et leur forme. Ces techniques sont efficace
pour la suppression des bordures noirs mais inefficace pour la suppression du bruit textuel
[WAG 14]. Fan et al. [FAN 02] ont proposé une méthode de suppression des bordures noires
dans les images de documents numérisés qui opére en deux étapes : détection du bruit et
suppression du bruit. La détection du bruit marginal s’effectue par la réduction de la
résolution de I’image de document, et par I’analyse de la forme et la position des régions. La
suppression du bruit est réalisée par un seuillage local pour les documents en niveaux de gris
et par croissance de region pour les images binaires. Dans [AVI 04b], la suppression de
bordures noires a été effectuée a I’aide d’un algorithme basé sur 1’étiquetage des composantes
connexes et les graphes d’adjacence de régions.

1.4.2.2.2. Méthodes basées sur I’analyse des profils de projection

L’analyse des profils de projection est aussi largement utilisée en suppression du bruit
marginal. Cette technique est rapide et facile a implémenter mais elle échoue pour les
documents inclinés [WAG 14]. Le et Thoma [LE 96] ont proposé un algorithme utilisant
plusieurs heuristiques pour I’élimination du bruit marginal. L’algorithme repose sur la
classification des lignes et des colonnes blancs/textuels/ non-textuels, la segmentation des
objets, et ’analyse des profiles de projections. En se basant sur la projection verticale, Zhang
et al. [ZHA 01b] ont proposé de déterminer la position du bruit marginal et de détecter sa
frontiere avec le texte pour nettoyer I’image. De méme, Stamatopoulos et al. [STA 07] ont
proposé un algorithme de détection et de suppression du bruit marginal qui repose sur trois
points : lissage RLSA (Run Length Smoothing Algorithm), profiles de projection, et
étiquetage des composantes connexes a partir de I’image binarisée.

1.4.2.2.3. Autres méthodes

Dans [CIN 02], des statistiques de ’image comme les vecteurs de différence horizontal/
vertical et les luminosités des lignes ont été utilisées pour la suppression du bruit marginal
textuel et non textuel a partir des images en niveaux de gris. Peerawit [PEE 04] a identifié le
bruit a éliminer en comparant la densité des contours du bruit et du texte. Shafait et al. [SHA
07] ont utilisé des méthodes d’appariement géométriques pour la détection et la suppression
des bordures dans les images de documents binaires. Une méthode basée sur la morphologie a
été proposée dans [MEN 14]. Wagdy et al. [WAG 14] ont proposé un algorithme de
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suppression du bruit marginal basé sur la théorie de Retinex et le seuillage global. [SHA 09]
utilise I’analyse des profiles de projections conjointement avec le filtrage des composantes
connexes.

1.4.2.3. Séparation entre le recto et le verso

L’apparition des marques en transparence ou des ¢éléments du verso sur le recto constitue une
des dégradations les plus courantes des documents anciens. Diverses approches ont été
utilisées pour la suppression de I’effet de transparence (Figure 1.6). Nous présentons ici
quelques approches.
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(a) Image dégradée (b) image restaurée

Figure 1. 6. Suppression de effet de transparence

1.4.2.3.1. Méthodes basées sur le recalage

Le recalage est particulierement utilisé pour la suppression des marques en transparence. Le
principe des méthodes utilisant le recalage est de mettre en correspondance les deux faces
d’une méme page pour en extraire le texte original associ¢ a chaque face. Sharma [SHA 00]
applique un filtre linéaire adaptatif sur les deux faces du document simultanément pour
séparer le texte des marques en transparence. Dans [DUB 01], les intensités des pixels du
recto sont comparées avec son correspondant du verso. Si I'intensité du pixel du recto est
moins élevée que celle du verso, sa valeur est conservée.

1.4.2.3.2. Méthodes basées sur I’analyse de I’orientation

Ces méthodes sont basées sur I’analyse de l’orientation de I’écriture dans les documents
caractérisés par des styles d’écriture trés orientés pour distinguer le texte du recto de celui du
verso. Wang et al. [WAN 03] ont proposé une analyse de l'orientation a base de la
transformée en ondelettes. Ainsi, I’image est filtrée selon deux directions : 45° pour obtenir le
recto et 135° pour obtenir le verso.

1.4.2.3.3. Méthodes basées sur ’analyse des formes

La méthode de Wolf [WOL 06], comme représentant de cette classe, est basée sur une
régularisation de la segmentation par les champs de Markov pour la séparation entre le recto
et le verso. Cette séparation entre le recto et le verso repose sur la distribution spatiale des
pixels et non pas sur des informations sur la couleur ou sur les niveaux de gris.

1.4.2.3.4. Méthodes basées sur ’analyse de la couleur

Smigiel [SMI 04] a utilisé une carte de Kohonen pour la classification des pixels en quatre
classes (fond, texte, texte coloré et texte du verso) et par conséquent pour supprimer les taches
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en transparence. L’inconvénient de cette méthode est sa nécessite d’une fastidieuse phase
d’apprentissage sur une portion représentative d’une page. Dans [LEY 04], une méthode
basée sur une sérialisation de 1’algorithme des nuées dynamiques (k-means) a été proposee. Il
s’agit d’une classification automatique des couleurs sur une fenétre glissante parcourant toute
I’image. Son principal inconvénient est la détermination manuelle du nombre de classes et des
couleurs appartenant a chaque classe [DRI 07]. Garain [GAR 06] a proposé une méthode de
séparation recto/ verso basée sur la segmentation en région de couleur qui sont ensuite
agrégees suivant des regles prédéfinies. Cependant, cette méthode engendre de nombreuses
fragmentations des traits. La méthode proposée dans [SIL 09] consiste a appliquer deux fois
un algorithme de seuillage entropique pour séparer les trois composants du document (avant-
plan, recto, et verso). La premiére application sépare le recto du reste du document et la
seconde application dissocie le verso de I’arriere plan.

1.4.2.3.5. Méthodes basées sur la séparation de sources

En considérant que les taches de transparence et le texte du verso ont généralement une
couleur différente du texte original du recto, il semble que la séparation de sources permet de
séparer ces différentes couches d’information. Dans ce contexte, Tonazzini et al. [TON 04]
ont utilis¢ 1I’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) [HYV 99] pour faire une
séparation aveugle entre le recto et le verso. Cette approche ne nécessite ni I’information du
verso, ni un mode¢le, ni un apprentissage. C’est donc une approche trés intéressante du point
de vu de I'usager [DRI 07].

1.4.2.4. Restauration des formes de caracteres

Les documents historiques numérises présente diverses dégradations affectant la forme des
caracteres : rupture des traits, vide dans les traits, fusion de caracteres, effet d’escalier, etc.
Plusieurs approches ont été proposées pour reconstruire la forme d’origine de caracteres. La
figure 1.7 illustre le résultat de restauration d’un caractére cassé.

(a) Image dégradée de la lettre C (b) Image restaurée

Figure 1. 7. Restauration de la forme d’un caractére [ALL 03]

1.4.2.4.1. Méthodes basées sur I’établissement d’un modele

Ces méthodes se basent sur la définition d’un modele pour la restauration des formes. Un des
premiers modeles de dégradations de caracteres a été proposé par H. Baird [BAI 93]. Ce
modeéle inclut un certain nombre de parametres, a savoir, la taille du texte, la résolution, la
translation, la rotation, le changement d’échelle, etc. Un autre modele de dégradation proposé
par Kanungo [KAN 00] simule certains défauts, comme le flou, dus a I’impression et la
numérisation, par des opérations de fermeture morphologique. Dans [ZHA 01b], le modele
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proposé est défini a partir de la numérisation d’une image idéale de caractéres. La restauration
par modele conduit en général & des résultats intéressants. Mais, elle exige des hypothéses de
déformation homogene sur I’ensemble de la collection [DRI 07]. Allier [ALL 03] a proposé
I'utilisation du contour actif (Snakes) pour la restauration des caractéres casses. Cette
restauration consiste a faire évoluer un contour actif, guidé par le modele d’une lettre enticre,
sur la lettre cassée. L’inconvénient de cette méthode est que la réparation ne peut é&tre
effectuée que si I’on dispose du modele de lettre a réparer et si la lettre posséde une topologie
simple [DRI 07].

1.4.2.4.2. Méthodes basées sur la redondance de formes

Cette approche consiste a collectionner toutes les formes similaires d’une page, ensuite on
construit le modéle de la forme idéale de la lettre a partir de la superposition de toutes les
formes dégradées de la méme lettre. Hobby et Baird [HOB 97] ont proposé de superposer
plusieurs occurrences du caractére dégradé et a moyenner I’image résultante pour obtenir une
approximation de I’image idéale du caractere. Chaque type de caractere dans le document sera
ensuite substitué par son prototype. Le probléme de cette méthode est qu’elle n’est efficace
que pour des documents imprimés qui contiennent de faibles dégradations n’affectant la
structure genérale des formes des caractéres [DRI 07].

1.4.2.4.3. Meéthodes basées sur la récupération de liens dans les caractéres cassés

L’utilisation de la morphologie mathématique, notamment les opérations de dilatations et
d’érosions conditionnelles, pour la restauration des formes est possible pour les petites
dégradations qui concernent quelques pixels seulement. Elle permet de remplir les vides et/ou
de corriger les ruptures des traits. Wichello et Yan [WHI 96] ont proposé une méthode qui
combine la morphologie avec un suivi de contours pour rétablir une certaine continuité des
contours dégradés. Le suivi de contours qui se fait a I’aide de masques de tailles variables,
autorise la connexion des parties du caractere dans une direction privilégiée, mais, il risque de
relier les €léments qui ne devraient pas I’€tre s’ils ont une distance inférieure a la taille du
masque. Yu et Yan [YU 01] ont résolu ce probléme en ajoutant I’information sur la distance
entre deux composantes connexes.

1.4.2.5. Correction de la courbure

Un autre défaut souvent produit lors de la numérisation des livres volumineux est 1’apparition
de la courbure a proximité de la reliure du livre. La mise a plat de I’image du document peut
étre effectuée par des corrections géométriques utilisant une analyse en deux ou en trois
dimensions de 1’orientation des traits ou des lignes de texte. La figure 1.8 illustre le résultat de
correction de la courbure pour une image de document dégradée.

1.4.2.5.1. Correction par un modéle 2D

Les méthodes de cette classe procedent en deux étapes : calcul de la courbure et traitement
géométrique pour la corriger. Le calcul de la courbure peut étre fait a partir des lignes de
textes [WU 02] [ZHA 03Db] ou par extrapolation des bords de la page [TAK 01][HIR 01]. Une
combinaison des deux solutions a été aussi proposée [TRI 03]. Cette approche est limitée pour
la segmentation des lignes de textes des documents dégradés ou des manuscrits pour lesquels
les alignements ne sont pas naturellement horizontaux. En plus, la présence des taches dans le
fond de 'image complexifie les opérations de segmentation des lignes de texte [DRI 07].
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(a) Image dégradée (b) courbure corrigée
Figure 1. 8. Résultat de correction de la courbure [RAB 13]

1.4.2.5.2. Correction par un modele 3D

Les méthodes de correction basées sur un modele 3D, peuvent étre réalisées avec une prise de
vue soit normale (un appareil photographique), soit particuliere (deux appareils
photographiques ou deux photographies du document prises sous des éclairages différents).
Pour une prise de vue normale, les déformations des feuilles sont généralement modélisées
par une surface cylindrique aux abords de la reliure [CAO 03][KAN 93]. La surface est
définie par son rayon de courbure. Pour une prise de vue particuliére avec I’utilisation de
plusieurs vues sous des angles ou des éclairages différents d’un méme document, une mise en
correspondance est calculée entre les images pour reconstruire le relief de la page [YAM 04].

1.4.3. Séparation avant-plan/ arriere-plan

La séparation entre I’avant-plan et I’arriére-plan est 'une des opérations les plus importantes
du prétraitement. L’image de document est considérée comme formée de deux couches
superposées d’informations : 1’avant-plan composé de tous les éléments pertinents qui
constituent 1’essentiel du document (texte, figures, dessins, tableaux, formules, etc.), et
I’arriére-plan représentant le reste de I’image. La séparation avant-plan/ arriére-plan a pour
but de séparer les deux couches d’informations composant le document. Elle permet ainsi
d’éliminer I’arriére-plan jugé inutile pour les applications d’analyse et de reconnaissance de
documents, et de ne garder que les informations pertinentes (les éléments de 1’avant-plan).

Cependant, cette opération a attiré I’attention des chercheurs depuis longtemps. Nous
trouvons dans la littérature un trés grand nombre de méthodes de séparation avant-plan/
arriere-plan utilisant diverses techniques et ce nombre ne cesse d’augmenter chaque année. A
cause de I'importance de cette opération et son influence sur les étapes suivantes dans le
processus d’analyse et de reconnaissance, nous I’avons consacré tout un chapitre (chapitre 2).
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1.4.4. Correction de P’inclinaison (redressement)

Les traitements suivants dans le processus d’analyse et de reconnaissance de documents sont
trés sensibles a 1’inclinaison et nécessitent que I’écriture soit correctement orientée. Si ce n’est
pas le cas, on doit s’occuper de la correction de D’inclinaison (Figure 1.9). En effet,
I’inclinaison peut étre introduite a I’image de deux maniéres possibles: soit lors de la saisie
optique par un mauvais positionnement des pages par exemple, soit par le scripteur lui-méme
lors de I’écriture. La correction de I’inclinaison consiste a estimer tout d’abord I’angle de

I’inclinaison, puis de ré-échantillonner 1’image.
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(a) Document incliné (b) document bien orienté

Figure 1. 9. Correction de linclinaison d’un document mal orienté

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour la détection de I’inclinaison et sa
correction par la suite. Les meilleurs algorithmes proposés sont les moins affectés par la
présence de parties graphiques, de zones noires dans le texte, ou de zones d’ombre prés des
marges (bruit marginal) [BEL 01]. O’Gorman [OGO 93] a proposé une catégorisation des
différentes méthodes de redressement selon les techniques employées en trois catégories :
méthodes basées sur le profil de projection, méthodes basées sur la transformé de Hough, et
méthodes utilisant le regroupement des voisins. D’autres catégories de techniques peuvent
étre distinguées, a savoir, les méthodes basées sur la transformée de Fourier, sur la corrélation
inter-ligne, sur la morphologie mathématique, et sur 1I’Analyse en Composantes Principales

(ACP) [ARA 06][SHI 05][SHI 05].

Nous présentons dans cette section, quelques méthodes de détection de I’inclinaison
appartenant a différentes classes.
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1.4.4.1. Méthodes baseées sur la Transformée de Hough

La transformée de Hough est une technique bien connue pour la détection des formes
paramétriques notamment des lignes et des courbes dans une image. Le défaut majeur de cette
méthode est sa lenteur de calcul. Les déférents algorithmes qui se basent sur la transformée de
Hough essaient de minimiser son temps de calcul.

Amin et Fisher [AMI 00] ont proposé un algorithme de détection de I’inclinaison dans les
textes complexes. L’algorithme commence par 1’étiquetage des composantes connexes, qui
seront regroupés par la suite en blocs. En fonction de leur taille, les blocs seront divisés en
trois catégories : bruit, petit ou grand. Si un bloc est suffisamment proche d’un groupe de
blocs de méme catégorie, il y est ajouté. A la fin du regroupement, on calcule la transformé de
Hough sur les centre des blocs les plus bas dans le groupe (la dernicre ligne dans le cas d’un
paragraphe). Les résultats sont ensuite stockés pour chaque bloc dans un histogramme
pondéré du nombre de composantes connexes. Il ne reste plus qu’a en choisir le maximum.
D’une maniére analogue, Yu et Jain [YU 96] ont suggéré d’appliquer la transformée de
Hough sur les centres des BAG (Block Adjency Graph) [YU 92] des composantes connexes
afin de diminuer le grand temps de calcul de la transformee de Hough. Dans [ARA 06], la
détection de I’angle de I’inclinaison se fait en quatre étapes ; détection des composantes
connexes, filtrage des composantes connexes en éliminant les caractéres possédants des
hampes ou des jambages et les petits composants tels que les points diacritiques et les
marques de ponctuation; amincissement des blocs, et finalement application de la
transformée de Hough sur les points restants. [SEH 05] décrit une méthode de détection de
I’inclinaison applicable sur des images de documents arabes imprimés. Dans le but de réduire
le temps de calcul de la transformée de Hough, les auteurs ont proposé de réduire le nombre
de points a soumettre a la transformée de Hough et d’utiliser les centres de liaisons inter-
caracteres. Ainsi, la technique proposée opere en cing étapes : extraction des composantes
connexes, filtrage des composantes connexes, detection des liaisons, filtrage des liaisons, et
application de la transformée de Hough.

1.4.4.2. Méthodes baseées sur le profil de projection

Les méthodes basées sur le profil de projection consistent a parcourir I’image selon des
directions (des angles) proches de I’horizontale, et a calculer le profil de projection selon
chaque direction. Ensuite, des caractéristiques extraites a partir de chaque profil de projection
sont comparées pour déterminer 1’angle d’inclinaison [HUL 98].

Une méthode de détection de I’inclinaison basée sur le profil de projection a été proposée par
Baird dans [BAI 87]. Cette méthode calcule plusieurs projections selon différents angles
proches d’une direction probable et I’angle d’inclinaison est celui avec lequel la projection
présente le pic maximum. Newman et al. [NEW 99] ont proposé une méthode de détection de
I’angle d’inclinaison dont la projection s’effectue sur une fenétre contenant quelques
fragments de lignes de texte et non sur I’image entiére. La technique utilisée pour détecter
I’angle d’inclinaison consiste a tourner 1’image dans un petit intervalle de degrés, et a choisir
I’angle qui maximise la variance du profile. Le profil de projection a été utilisé aussi par Postl
[POS 86] en combinaison avec la transformée de Fourier. Dans cette méthode, I’angle
d’inclinaison est déterminé a partir de ’espace de Fourier. Motivé par le fait que la majorité
des caractéres latins possédent des traits verticaux, Papandreou et Gatos [PAP 11] ont proposé
une méthode de détection de I’inclinaison dans les images de documents latins basée sur les
projections verticales en combinaison avec un critere de minimisation du rectangle englobant.
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1.4.4.3. Méthodes basées sur le Regroupement

Une des méthodes basées sur le regroupement est la méthode FNNC (Focused Nearest-
Neighbor Clustering). Cette méthode [JIA 99] prend comme entrée, un ensemble de points
caracteristiques qui peuvent étre les centres des composantes connexes, les codes de passage,
ou n’importe quelles caractéristiques qui indiquent 1’orientation dominante du document. A
partir de ces points caractéristiques, on calcule ’angle d’inclinaison locale en trois étapes :
Détermination des plus-proches voisins, calcul de la ligne d’inclinaison locale, et groupement
des plus proches voisins focalisés. Okun et al [OKU 99] ont utilisé un assemblage simple et
efficace des lignes de texte, basée sur les moments d’ordre 1 et 2 pour la détection de
I’inclinaison. Cette méthode est applicable sur des images de faible résolution (50 dpi), ce qui
réduit considérablement le temps d’exécution, et elle est capable de détecter n’importe quel
angle d’inclinaison. La méthode consiste en quatre étapes : Réduction de la résolution de
I’image, détection des composantes connexes, classification des composantes, et estimation
de I’inclinaison. L’ algorithme proposé par Avila et Lins [TEN 05] commence par 1’étiquetage
des composantes connexes, en les délimitant par un bloc englobant. Il associe ensuite a
chaque bloc, son voisin le plus proche, puis I’ensemble des blocs dans la méme direction que
le premier et respectant certaines contraintes (de taille et de distance). En calculant
I’inclinaison de cette série de blocs, on obtient au final I’angle d’inclinaison du document.

1.4.4.4. Méthodes basées sur la morphologie

La morphologie mathématique notamment I’ouverture (RCT) et la fermeture (ROT)
morphologiques récursives ont été utilisées dans [CHE 95] pour I’estimation de I’angle
d’inclinaison dans les images de document. L’algorithme proposé est résumé en cinq étapes :
réduction de la résolution de I’image, remplissage de I’espace inter-caracteres en utilisant la
RCT, ¢limination des ascendants et des descendants par 1’application de la ROT, optimisation
de ligne, et estimation de I’inclinaison. La morphologie mathématique a été utilisé¢ aussi dans
[HON 02] comme prétraitement avant I’application de la transformée de Hough. L’opérateur
de dilatation morphologique est d’abord appliqué sur I’image binaire dans le but de remplir
I’espace inter-caracteres. Un amincissement est ensuite procédé afin d’extraire le squelette de
I’image dilatée. Finalement, I’angle d’inclinaison est détecté en appliquant la transformée de
Hough sur I’image amincie.

1.4.4.5. Méthodes basées sur la corrélation croisée

Dans ces méthodes, la corrélation croisée est utilisée pour la détection de 1’angle de
I’inclinaison. La corrélation peut étre calculée pour I’image entiere comme dans [YAN 93],
ou pour des petites régions de 1’image, déterminées aléatoirement comme procédé dans [CHA
97]. Chen et Ding [CHE 99] ont ajouté une étape de vérification pour déterminer la
convenance des régions choisies.

1.4.5. Segmentation

La segmentation, est I'une des opérations les plus essentielles de prétraitement et d’extraction
de l’information, préalables a toute reconnaissance. La segmentation d’une image de
document consiste a trouver sa structure physique en délimitant les différentes entités
structurelles homogenes : colonnes, blocs graphiques, lignes de texte, mots, caractéres, etc.
[KET 10][TRU 05]. La structure physique du document peut étre représentée par un arbre
hiérarchique décrivant les relations spatiales entre les composantes physiques du document de
maniére hiérarchique [TRU 05]. Si les documents structurés comme les pages des journaux,
les formulaires, les brochures, les courriers postaux, etc. possédent une structuration riche,
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cette structure se limite dans les documents manuscrits & une hiérarchie simple: les lignes de
textes et parfois les mots qui la composent [LIK 08]. Dans les documents calligraphiés, la
structure des colonnes ou des blocs en marge est aussi recherchée.

Cependant, I’extraction de la structure physique d’un document commence dans la plupart des
cas par la séparation des entités textuelles de tous les objets non textuels (illustrations,
dessins, figures, graphiques, cadres, etc.). Dans une deuxieme étape, les zones de textes sont
segmentées en colonnes, paragraphes, lignes, mots, caractéres et ponctuations.

Nous présentons dans cette section les différentes approches utilisées pour la segmentation
d’images de documents tout en nous limitant a la segmentation texte/graphique, la
segmentation du texte en lignes, et en caractéres.

1.4.5.1. Familles des techniques de segmentation

Les états de I’art séparent usuellement les techniques de segmentation de documents en deux
familles : méthodes classiques et méthodes a base de texture [JOU 06][KET 10].

1.4.5.1.1. Les méthodes classiques de segmentation

Ces méthodes traitent généralement les documents imprimés a prédominance textuelle et
présentant une structure simple [KET 10]. Elles sont applicables dans la plupart des cas sur
des images binaire et elles peuvent étre classées en trois approches :

a) Approche descendante

L’approche descendante est souvent utilisée pour des documents a structure bien définie. La
segmentation dans cette approche s'appuie sur une forte connaissance a priori du modeéle du
document pour le découper en blocs de plus en plus fins.

b) Approche ascendante

Les méthode ascendantes sont guidées par les données et n’incluent donc pas de
connaissances sur le modele. Ces méthodes partent des données de bas niveaux (couleur,
position...) relatives aux pixels. Les pixels sont regroupés en caracteres, les caracteres en
mots, les mots en lignes puis en paragraphes pour former la structure physique du document.

c) Approche mixte (hybride)

L’approche mixte ou hybride consiste a combiner le principe des deux approches
descendantes et ascendantes.

1.4.5.1.2. Les méthodes de segmentation a base de texture

Les outils de caractérisation de textures sont traditionnellement issus de 1’analyse d’images
naturelles, mais ils se montrent bien adaptés a I’analyse de structure de documents [JOU 06].
Ces méthodes sont applicables sur des images couleurs et ne nécessitent pas une binarisation.
En effet, les aspects fortement texturés du texte, des photos et des dessins rendent possible la
description trés fine de fontes, de polices mais aussi des €éléments non textuels. On trouve : les
approches statistiques (les matrices de Co-occurrence proposées par Haralick), les
approches géométriques, les approches a base de modeles probabilistes (les champs de
Markov, les fractales) et les approches d’ordre fréquentiel (les transformées de Fourier,
les transformées de Gabor, les transformées d’ondelettes). Veiller voir [JOU 06] pour plus
d’informations.
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1.4.5.2. Segmentation texte/ graphique

Les traitements suivants dans le processus d’analyse de document, opérent sur une image dont
on a séparé le texte des graphiques. La distinction entre les éléments textuels (caractéres,
symboles) et les éléments graphiques est alors nécessaire. Selon le besoin de 1’application
visée, la sortie de cette étape peut étre deux images (une contenant la partie textuelle et ’autre
la partie graphique) dans le cas ou I’analyse des partie graphiques est intéressent, ou bien une
seule image propre, débarrassée d’éléments non textuels, si la partie graphique n’a pas
d’importance pour le processus d’analyse. La figure 1.10 présente un exemple.
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(a) Document original (b) zone graphique (c) zone textuelle

Figure 1. 10. Segmentation texte/ graphique d’un document ancien

Plusieurs approches ont eté proposées dans la littérature pour la séparation entre le texte et le
graphique. Dans les images binaires, la taille des composantes connexes ou leur aspect
constituent un critere important pour la distinction entre les composantes textuelles et les
composantes graphiques [KHU 09b][WAK 98][BOS 08]. Des connaissances a priori sur la
position des éléments non-textuels peuvent aussi aider a leur élimination, notamment pour les
lettrines dans les manuscrits médiévaux [GUS 99]. Les densités de pixels noirs et blancs pour
chaque composante connexe sont utilisées dans [HAD 06] pour la séparation texte/image dans
les images a structure complexes et plus particulierement les images de journaux. Les
techniques basées sur la morphologie mathématique ont été aussi utilisées [GRA 00] [MEN
00]. Andersen et Zhang [AND 03] ont proposé une segmentation texte/dessin basée sur
I’apprentissage automatique en utilisant un Perceptron Multicouche entrainé sur un certain
nombre d’images segmentées manuellement.

Pour les images couleurs, des méthodes qui se basent sur ’utilisation d’outils comme les
filtres de Gabor, I’algorithme des C-moyen flous, ou les ondelettes et en s’appuyant sur

I’étude des fréquences et des orientations des différentes parties de I’image ont été proposées
[LEE 01] [BOU 06].

1.4.5.3. Segmentation du texte en lignes

L’extraction des lignes de textes est un préalable a tous les processus d’analyse et
reconnaissance de mots ou des caracteres. Elle a comme objectif d’assigner chaque
composant du texte a une ligne appropriée ; ce qui permet de préparer les données pour les
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traitements ultérieurs tel que la segmentation en mots, en caractéres et I’extraction des
caractéristiques (Figure 1.11). La segmentation du texte en lignes suppose I’élimination
préalable des composantes graphiques apparaissant dans le document [LIK 03].

Cette opération est relativement facile quand le texte est régulier, non incliné, mono-orienté,
et ne comportant pas de chevauchement. Ces conditions sont sans doute réunies pour des
textes imprimés mais pas souvent pour des textes manuscrits. Ces derniers sont caractérises
par une variation de la distance interligne, la présence de plusieurs lignes de base générant des
orientations différentes du texte et la fragmentation des caracteres (due a la binarisation ou au
non homogénéité de I’encre) et les caractéres de deux lignes de texte peuvent se toucher ou se
chevaucher. Tous ces problemes compliquent considérablement la segmentation en lignes.
Dans le cas de I’écriture arabe, ces situations existent fréquemment a cause de la présence de
caractéres ascendants et descendants.
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(a) Image initiale (b) Lignes séparées

Figure 1. 11. Extraction des lignes d’un texte manuscrit [OUW 10]

Les techniques d’extraction des lignes de texte se divisent comme toutes les méthodes de
segmentation en deux classes : descendante et ascendante.

1.4.5.3.1. Méthodes descendantes

Les méthodes descendantes sont intéressantes lorsque des connaissances sur la structure du
document sont disponibles, le modele sous-jacent guide alors la segmentation [DEF 95]. Ces
méthodes divisent le document pour aboutir aux lignes. Dans cette catégorie, nous trouvons la
technique de la projection et la méthode guidée par le modele de document [OUW 10].

a) Méthodes basées sur la projection

Le profil de projection d’une image est obtenu en additionnant les valeurs des pixels sur I’axe
de l'orientation du document binaire. Le principe des méthodes basées sur le profil de
projection est d’analyser les maximas et les minimas du profil de projection pour localiser les
lignes de texte [NAG 84] [BAI 91] [ELL 90]. Ainsi, les minimas de I’histogramme
correspondent aux zones de séparation entre les lignes du texte. Cependant ces techniques
sont sensibles au chevauchement et a I’inclinaison du document. Pour surmonter le probléme
de I’inclinaison, Benasri et al. [BEN 99] ont proposé une méthode d’extraction des lignes
d’un texte manuscrit arabe basée sur la projection partielle et le suivie de contour partiel.
Cette méthode présente ’avantage qu’elle n’est pas sensible a I’inclinaison de 1’écriture, mais
elle impose que les lignes adjacentes ne doivent pas étre collées. La projection horizontale a
été utilisée aussi par Antonacopoulos et Karatzas dans [ANT 04]. Dans cette méthode, chaque
minimum dans le profil de projection est considéré un point potentiel pour la segmentation en
lignes. Ces minimas sont ensuite filtrés par analyse de distance.
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Dans [NIC 09], les auteurs ont utilisé des traceurs (axes) des minima estimés a partir de
I’histogramme de projection verticale pour segmenter les lignes des documents manuscrits
latins. Ils ont parti de I’hypothése topologique que, pour chaque ligne du texte, il existe un
chemin allant d’un c6té de I'image a I’autre qui ne traverse qu’une seule ligne. Ces chemins
correspondent aux alignements des minima locaux des profils de projections des lignes.

b) Méthodes utilisant un modele de document

Parmi les techniques les plus connues qui utilisent des modeles, nous trouvons le découpage
en XY et le diagramme de VVoronol. Le principe du découpage en XY (XY-CUT) introduit par
Nagy et al. dans [NAG 88] est de découper un document horizontalement et verticalement en
plusieurs rectangles récursivement jusqu’a la satisfaction d’une condition. La condition
d’arrét est définie selon I’application souhaitée. Notons que I’algorithme de découpage en XY
a été utilisé pour des documents qui ne contiennent pas beaucoup des variations [OUW 10].

L’algorithme de Voronoi est applicable sur des documents contenant beaucoup de variations.
Il consiste a appliquer un pavage pour un document afin de trouver les zones souhaitées et
permet ainsi de partitionner I’espace en régions a partir de points caractéristiques disposés sur
un plan [OUW 10] [JOU 06]. Le regroupement des pavés se base sur la distance entre les
composantes connexes [LU 04b], a I’aide du graphe de voisinage [KIS 98], etc.

1.4.5.3.2. Méthodes ascendantes

Les méthodes ascendantes partent des pixels ou des composantes connexes pour former les
lignes. Nous trouvons sous cette catégorie le regroupement de composantes connexes par
proximité, les méthodes basées sur la transformation de Hough, les méthodes basées sur la
technique de lissage, etc. [OUW 10].

a) Méthodes basées sur le regroupement de composantes connexes

Dans [LIK 94], Likforman-Sulem et al. ont proposé une méthode itérative d’extraction des
lignes adaptée aux documents manuscrits non-contraints, basée sue le groupement perceptif
des composantes connexes. La méthode commence par I’étiquetage des composantes
connexes. Ensuite, elle applique des masques sur les composantes connexes de I’image pour
sélectionner celles qui ont une direction fiable. A partir des points d’ancrage’, les
composantes connexes qui satisfont certains critéres de proximités, de similarité et continuité
de direction sont regroupées dans un alignement. Feldbach et Toénnies [FEL 01] ont proposé
une méthode utilisant les lignes de base et les lignes de centre pour extraire les lignes des
documents de registres des anciennes églises. Les lignes de base sont extraites en regroupant
les points minima voisins du squelette des composantes connexes. Ensuite, la ligne de centre
de I’écriture est estimée en utilisant 1’orientation de la ligne de base et les points terminaux
dans le squelette. Ces alignements sont ensuite regroupeés selon divers criteres.

b) Méthodes basées sur la transformée de Hough

Likforman-Sulem et al. ont proposé dans [LIK 95] une autre méthode basée sur la
transformée de Hough pour I’extraction des lignes des documents manuscrits. La transformé
de Hough est utilisée ici pour la détection des alignements. Ces dernieres sont validées par la
suite en utilisant les informations contextuelles comme les voisines internes et externes. Une
méthode basée sur la transformée de Hough et sur le regroupement des composantes connexes
a été proposée dans [MAL 09]. La méthode consiste a analyser les orientations estimées en
projetant les bords des composantes connexes afin de regrouper les composantes connexes qui
ont les mémes orientations. Dans [LOU 09], la transformée de Hough a été appliquée sur les

! Ce sont des composantes connexes ayant une direction privilégiée
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composantes connexes en utilisant les centres de gravité de leurs rectangles englobants pour
I’extraction des lignes et des mots des anciens manuscrits grecs.

c) Méthodes basées sur le lissage

Ces méthodes sont basées sur le lissage notamment sur 1’algorithme RLSA (Run Length
Smearing Algorithm) pour I’extraction des lignes de texte. Dans [BOU 97], les lignes sont
extraites en appliquant 1’algorithme RLSA adapté a une image en niveaux de gris. Au lieu de
connecter une série de pixels noirs et blancs, le gradient de 1’image est dilaté selon la direction
horizontale. Shi et Govindaraju [SHI 04] ont proposée une méthode qui utilise une variété de
I’algorithme RLSA, a savoir le RLSA flou. Dans cette méthode, les lignes de texte sont
extraites en analysant les alignements obtenues du lissage RLSA flou. Ainsi, les alignements
dont la taille n’excéde pas un certain seuil sont supprimes.

d) Méthodes utilisant d’autres techniques

Plusieurs autres méthodes basées sur diverses techniques ont été proposées dans la littérature.
Nous trouvons des méthodes fondées sur le réseau répulsif-attractif [OZT 99], des méthodes
utilisent le regroupement par I’arbre recouvrant minimal [YIN 08][NIC 04], d’autres reposent
sur le regroupement par la déformation de contour localisé et propagation [SUM 04] [LI 08]
[DU 09], etc. Pour plus d’informations sur ces méthodes et autres, on vous invite a consulter
I’état de I’art présenté par N. Ouwayed [OUW 10] dans sa thése de doctorat.

1.4.5.4. Segmentation du mot en caractéres

Quelques applications comme la reconnaissance de caractéres ou bien de mots manuscrits
(surtout dans le cas de grands vocabulaires) necessitent une segmentation des mots de texte en
caractéres pour faciliter leur analyse. Cependant, I’extraction des primitives est plus facile sur
un caractére que sur un mot. En effet cette séparation n’est pas toujours possible : les limites
entre caractéres surtout dans les mots manuscrits sont parfois difficiles a déterminer méme
pour un étre humain, ce qu’affecte fortement le processus de reconnaissance. Cette difficulté a
été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut étre résumeée par le dilemme suivant : « pour
reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé et pour segmenter le tracé, il faut reconnaitre
les lettres » [SAY 73].

La majorité des travaux sur la segmentation en caracteres ont été focalisés sur les mots
manuscrits. Nous pouvons citer deux approches de segmentation des mots:

1.4.5.4.1. Segmentation explicite

Les approches de segmentation explicite ou discréte effectuent une sélection des points de
segmentation les plus probables par une analyse des composantes. La solution communément
adoptée consiste a segmenter le mot manuscrit en parties inférieures aux lettres appelés
graphemes et a retrouver les lettres puis le mot par combinaison de ces graphemes. Parmi les
travaux basés sur la segmentation en grapheme, nous citons [ALB 06], [WSH 09], et [CHA
12]. D’autres points de segmentation ont étre utilisés par les chercheurs pour la séparation des
caracteres. Ainsi, les minimas locaux du contour supérieur ont été utilisés dans [SAR 02] et
[DIN 08], et les mesures de plages blanches entre les caractéres ou bien les sous-mots ont
été appliquées dans [KUN 07], [ABD 06] et [ALK 08].

A partir des points de segmentation potentiels, deux méthodes peuvent étre utilisées pour
choisir segmentation finale de la séquence de lettres: les méthodes dites de segmentation puis
reconnaissance et les méthodes de segmentation/reconnaissance [CHE 13]. Les premiéres
choisissent les meilleurs points de segmentation sans recourir a la reconnaissance des

31



Chapitre 1 : Prétraitement d’'images de documents 3

caracteres, alors que les deuxiemes, beaucoup plus répandues, sont basées sur l'utilisation
d’un moteur de reconnaissance de caractéres pour valider la segmentation procédée.

Plusieurs techniques peuvent étre classées dans cette catégorie : méthodes utilisent I’espace
blanc et hauteur [HEN 68], analyse de projection verticale [NOM 05] [ANT 05], analyse de
composantes connexes [WAN 94], et points de repére [HAR 72].

1.4.5.4.2. Segmentation implicite

Les approches & segmentation implicite considérent tous les points du tracé comme points de
segmentation potentiels a 1’aide d’une fenétre glissante qui parcourent la séquence de lettres a
l'aide d'une fenétre de taille fixe, en extrayant des caractéristiques de bas niveau. L'analyse
des fenétres est effectuée par un classifieur qui détermine la classe d'appartenance de chaque
fenétre en fonction des fenétres voisines. Cependant, différents classifieurs ont été utilisés :
les HMM (Hidden Markov Models) dans [ALH 09], [XIA 10], et [BEN 08] ; les réseaux de
neurones artificiels dans [GRA 09], etc.

1.5. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que la mauvaise qualité des images de documents numérisés
peut provenir de causes multiples. Elle provient de la qualité des documents originaux, de
leurs conditions de préservation, ou du processus méme de numerisation. Tout systeme
d’analyse et de reconnaissance automatiques d’images de documents numérisés doit donc
prendre en considération ces défauts en intégrant des opérations permettant de les contourner
en vue d’atteindre des résultats satisfaisants. Ces opérations ayant pour but d’éliminer le bruit
superpos¢ aux données et d’améliorer la qualité des images sont communément appelées
Prétraitements, traitements de bas niveau ou traitements au niveau-pixel.

Compte tenu de la variété des dégradations et de leurs causes, en plus de I’absence d’un
objectif universel a toutes les applications d’analyse et de reconnaissance de documents, il est
difficile de s’accorder sur un schéma universel de prétraitement. En effet tout traitement
visant a nettoyer les images ou a améliorer leur qualité peut étre inclue. Nous nous sommes
intéresses dans ce chapitre a I’étude des principales opérations de prétraitement
communément appliquées pour le rehaussement d’images documents. A chaque niveau de
prétraitement, nous avons présenté les différentes approches proposées dans la littérature et
les différentes techniques utilisees.
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2.1. Introduction

Usuellement, le traitement et I’analyse automatique d’images de documents doit s’occuper de
la séparation entre I’avant-plan et l’arriére-plan de I’image. L’objectif principal de ce
traitement est d’extraire les informations pertinentes (texte, figures, tableaux, etc.) ou
« ’avant-plan » a partir du fond du document ou bien « I’arriere-plan ». Extraire 1’avant-plan
de l’arriére-plan permet d’éliminer les informations inutiles présentes dans 1’image et par
conséquent d’employer des techniques d’analyses simples vis-a-vis des images originales. La
séparation avant-plan/arriére-plan est communément appelé « binarisation » lorsque le
résultat de la séparation est une image a deux niveaux seulement, généralement noir et blanc,
dont le noir représente 1’avant-plan et le blanc représente 1’arriére-plan.

En effet, les étapes suivantes dans le processus de traitement et d’analyse de documents sont
applicables directement sur des images binaires, et les résultats de ces étapes dépendent
fortement de la qualité des images binarisées obtenues. De telles fagons, la séparation avant-
plan/ arriere-plan est une étape critique ; une mauvaise séparation peut entrainer la perte
d’informations pertinentes ou I’introduction du bruit dans ’image et dans les deux cas des
résultats erronés. Cette difficulté augmente dans le cas des documents historiques caracterisés
par des détériorations et des dégradations subies au cours de leur cycle de vie rendant leur
traitement automatique difficile a plusieurs niveaux.

Cependant, un grand nombre de techniques ont été proposees dans la littérature pour la
séparation entre I’avant-plan et ’arriére-plan dont la majorité d’entre elles sont applicables
sur des images en niveaux de gris. D’autre part, avec le développement des dispositifs
d'acquisition pour les images couleurs, des documents comme des livres, des magazines, des
journaux, des carnets personnels, des documents historiques, etc. sont actuellement stockées
telles qu’ils. Par conséquent, les recherches portant sur des documents couleurs ont ¢galement
attiré une attention considérable dans le passé récent.

Dans le présent chapitre, nous nous intéressons a la séparation entre 1’avant-plan et I’arriére-
plan dans les images de documents. Nous étudions la binarisation en tant que la technique la
plus usuelle de séparation et nous focalisons sur la binarisation d’images en niveaux de gris
car dans la plupart du temps, les images de documents couleurs peuvent étre transformées en
niveaux de gris sans perte significative d’information, sauf quelques exceptions comme les
documents publicitaires et certains styles de magazines. Nous présentons ainsi un état de ’art
étendu des techniques de binarisation les plus connues et les plus fréqguemment citées dans la
littérature.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Dans un premier temps, nous soulignons la
différence entre les concepts de: séparation avant-plan/ arriere-plan, binarisation, et
seuillage. Dans un deuxieme temps, nous exposons les différentes approches de binarisation
existantes et les diverses catégorisations proposées. Apres, nous présentons un tour d’horizon
d’un nombre important de méthodes de binarisation les plus fréquemment citées dans la
littérature, et nous terminerons par une conclusion.

2.2. Séparation avant-plan/ arriere-plan, binarisation, et seuillage

L’image issue de la numérisation d’un document comporte deux types d’informations, le fond
(l’arriére-plan) et les objets de I’avant-plan (regroupant le texte, les symboles, les figures, les
tableaux, etc.). Une des étapes clés dans le traitement et I’analyse d’images de documents est
de séparer les deux types d’informations [NAG 00]. La séparation entre ’avant-plan et
I’arriére-plan dans une image de document consiste a eliminer le fond, et & garder les
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informations pertinentes de I’avant-plan, a savoir le texte, les figures, et les tableaux. Cette
opération permet de réduire la quantité d’information a traiter, tout en conservant le signal
dans sa quasi-intégralite.

En effet, la technique la plus usuelle d’atteindre la séparation avant-plan/ arriere-plan est de
binariser 1’image [LEE 02]. La binarisation est un traitement irréversible qui permet de
transformer une image en niveaux de gris ou en couleurs, en une image noir et blanc [GAD
00] [DRI 07]. La binarisation d’une image de document doit donc nous fournir, dans le cas
idéal, I’avant-plan en noir et I’arriére-plan en blanc. La figure 2.1. présente un exemple de
binarisation d’une image en niveaux de gris.
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Figure 2. 1. Exemple de binarisation d’une image en niveauXx de gris

Notons que la binarisation est considérée aussi comme une technique simple de segmentation,
ou les pixels de I’image sont répartis en deux classes : les pixels qui appartiennent au fond et
ceux appartenant a I’avant-plan (I’objet).

La plupart des méthodes de binarisation existantes sont basées sur un calcul de(s) seuil(s)
afin de séparer les deux classes de pixels (seuillage). Cependant, plusieurs confondent entre la
binarisation, I’opération de transformation d’une image en niveaux de gris ou en couleurs en
une image en noir et blanc, et le seuillage, la technique la plus répandue de binarisation ou la
transformation s’effectue suite a un (des) seuil (s) a définir. Cette confusion peut étre sentie
clairement dans les deux définitions suivantes :
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e « L’opération de binarisation vise a séparer |’information manuscrite du fond de l'image
a l'aide d’une méthode de seuillage » [CHA 06].

e « Le principe commun a toutes les méthodes de binarisation est de calculer un seuil t et
d’affecter 1 si la valeur du pixel est supérieur a t et 0 sinon » [BAU 05].

Cependant, comme a signalé [GAR 06], I'introduction des documents couleurs a induit une
différence tres fine entre la binarisation et la séparation avant-plan/ arriére-plan. Bien que la
binarisation essentiellement accomplit la séparation avant-plan/ arriére-plan dans les images
de documents, Garain et al. [GAR 06] ont considéré que pour les documents couleurs, la
séparation avant-plan / arriere-plan référe a un aspect plus général parce que les documents
couleurs contiennent trés souvent des éléments du premier plan (et peut étre de ’arriére-plan
aussi) en différentes couleurs. En conséquence, pour eux, la séparation entre 1’avant-plan et
Iarriére-plan ne doit pas uniquement classifier les pixels de I’image en avant-plan et arriére-
plan, mais il est intéressant aussi d’étiqueter les différentes entités de I’avant-plan en les
attribuant des couleurs différentes (Figure 2.2).
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(a) image couleur (b) avant-plan séparé en entités

Figure 2. 2. Séparation avant-plan/ arriére-plan d’un document couleur [GAR 06]

Dans ce qui suit, nous considérons uniquement la binarisation qui est la solution la plus
usuelle de séparation entre I’avant-plan et I’arriére-plan, et nous focalisons sur les techniques
de binarisation d’images en niveaux de gris.

2.3. Différentes approches de séparation avant-plan/ arriére-plan

Un grand nombre de techniques ont été proposées dans la littérature pour la binarisation
d’images et ce nombre augmente continuellement chaque année. La majeure partie de ces
techniques ont été destinées a la binarisation d’images en niveaux de gris. D’autre part, trés
peu d’études ont été intéressées a 1’extraction du premier-plan dans les images de documents
couleurs. Nous trouvons dans la littérature plusieurs articles de synthese sur les méthodes de
binarisation qui ont été publiés aussi non seulement pour leur présentation, mais aussi pour
leur catégorisation, et évaluation.

Ainsi, plusieurs catégorisations ont été décrites. La catégorisation la plus connue est celle qui
considére uniquement les méthodes de binarisation par seuillage et qui sépare ces méthodes
en deux classes principales : méthodes de seuillage global et méthodes de seuillage local [TRI
95][KHU 09]. Les méthodes de seuillage global calculent un seuil unique pour I’image entiére
en utilisant des informations globales sur 1’image. Ces méthodes utilisent diverses manieres
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pour trouver le seuil optimal de binarisation. D’aprés [STA 08], cinq groupes de méthodes
globales peuvent étre distingués ; les méthodes basées sur des procédures de classification, sur
I’histogramme, sur le regroupement (clustering), sur I’entropie, et sur la distribution des
Gaussiennes. Les méthodes de seuillage local assignent un seuil a chaque pixel ou petite
région de I’'image en se basant sur des informations locales. Cing groupes de méthodes locales
existent aussi selon [STA 08]. Nous trouvons des méthodes basées sur des procédures de
regroupement, sur la variation locale, sur I’entropie, sur les informations du voisinage, et sur
la méthode d’Otsu. Une troisieme classe de méthodes hybrides peut étre ajoutée et les
meéthodes de cette classe combinent des informations globales et locales pour segmenter
I’image en avant-plan et arriére-plan [SAU 00][STA 08][SIN 11]. En effet, les méthodes
globales ont été largement utilisées dans plusieurs applications a cause de leur simplicité.
Cependant ces méthodes sont performantes uniquement lorsque les documents originaux sont
de bonne qualité, ayant un histogramme bimodal qui sépare 1’avant-plan et I’arri¢re-plan.
Lorsque les documents soient de mauvaise qualité, contenant différents types de bruits et de
dégradations (taches d’encre et d’humidité, effet de transparence, etc.) avec un fond texturé et
illumination inégale ; ou bien lorsque les niveaux de gris des pixels de I’avant-plan et de
I’arriére-plan se chevauchent, il n’est pas possible de trouver un seuil unique qui sépare
complétement 1’avant-plan de I’arriére-plan de limage. Dans ce cas, une analyse plus détaillée
est nécessaire, et nous faisons recours aux méthodes locales. Ces méthodes sont plus précises
et peuvent étre appliquées aux fonds variables, tres foncés ou avec un faible contraste, mais
elles sont trés lentes et couteuses en temps a cause du calcul qui s’effectue pour chaque pixel
séparément en se basant sur des informations de se voisinage.

Comme nous avons signalé précédemment, les méethodes basées sur le seuillage constituent la
grande partie des techniques de binarisation proposées dans la littérature, mais il existe
d’autres techniques de binarisation n’utilisant pas le seuillage. De ce fait, d’autres
catégorisations plus générales ont été proposées. Kumar et al. [KUM 13], ont considéré que
les techniques de binarisation d’images peuvent étre réparties en méthodes supervisées et
methodes non-supervisees. Les méthodes supervisées utilisent un algorithme d’apprentissage
automatique entrainé en se basant sur un ensemble d’apprentissage pour accomplir la
binarisation. Dans les méthodes non supervisées, des informations statistiques sont utilisees
pour segmenter I’image en deux parties. Les informations statistiques employées peuvent étre
globales ou locales et en ce sens les méthodes non supervisées sont des methodes basées sur
le seuillage.

Une autre catégorisation a été décrite dans [FER 10]. Dans cette catégorisation, les
méthodologies de binarisation d’images sont devisées en deux catégories principales :
meéthodes basées sur le seuillage, et méthodes basées sur le regroupement. Les méthodes
basées sur le seuillage utilisent un seuil global ou local pour binariser I’image. Dans les
méthodes basées sur le regroupement nous distinguons deux classes: méthodes de
regroupement basées sur la région, et méthodes de regroupement basées sur la classification
(clustering). Les méthodes de regroupement basées sur la région sont principalement basées
sur la croissance de région, ou sur la division et la fusion (splitting and merging), alors que
les méthodes de regroupement basées sur la classification reposent sur la classification des
valeurs d’intensités ou de couleurs en fonction d’un critére d’homogénéité.

Concernant la binarisation d’images couleurs, Garain et al. [GAR 06] ont mentionné que les
techniques de binarisation ou de séparation avant-plan/ arriere-plan proposées pour les images
de documents couleurs sont principalement fondées sur le principe de classification des
couleurs ou de segmentation des couleurs, et en ce sens, ces techniques sont trés différentes
des algorithmes de binarisation traditionnels basés sur le seuillage. De méme, des algorithmes
de binarisation génériques, ont été personnalisés de plusieurs fagons pour atteindre une
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séparation satisfaisante entre 1’avant-plan et 1’arriére-plan dans les images de document
couleurs [GAP 06].

Sezgin et Sankur [SEZ 04] ont établi une classification des méthodes de binarisation selon
I’information qu’elles exploitent en six catégories :

- Méthodes basées sur la forme de I’histogramme : les méthodes de cette classe
effectuent un seuillage en se basant sur la forme de I’histogramme, par exemple, les
pics, les vallées, et les courbures.

- Méthodes basées sur le regroupement (clustering) : dans ces méthodes, les niveaux
de gris sont regroupés en deux parties : avant-plan et arriere-plan, ou alternativement
sont modélisés comme une mixture de deux gaussiennes.

- Méthodes basées sur I’entropie : les méthodes de cette classe utilise ’entropie de
I’avant-plan et de l’arriere-plan de I’image, 1’entropie croisée entre 1’image originale
et I'image binarisée, etc. pour calculer le seuil.

- Méthodes basées sur les attributs d’objets : ces méthodes tendent a trouver un seuil
en se basant sur quelques mesures de similarité entre 1’image binarisée et I’image en
niveaux de gris comme la similarité des formes, etc.

- Méthodes de binarisation spatiales : les méthodes spatiales utilisent la distribution de
probabilité de haut niveau et/ou la corrélation entre les pixels pour trouver le seuil.

- Méthodes locales : ces méthodes adoptent une valeur de seuil pour chaque pixel.

Le reste du chapitre est réservé a la présentation des différentes techniques de binarisation les
plus fréquemment citées dans la littérature sous une notation uniforme. Nous adoptons la
catégorisation decrite dans [FER 10] en méthodes basées sur le seuillage et méthodes basées
sur le regroupement, et la classification des méthodes basées sur le regroupement en
methodes basees sur la région et méthodes basées sur la classification. Nous considérons la
répartition des méthodes de seuillage en méthodes globales, méthodes locales, et méthodes
hybrides en tenant compte de la classification de Sezgin et Sankur [SEZ 04] et celle de Stathis
et al. [STA 08] dans chaque catégorie.

2.4. Binarisation basee sur le seuillage

Notons | I’image en niveaux de gris dont les intensités varient de 0 (noir) a 255 (blanc), et Iy
I’image binaire résultante. 1(X,y) et Iy(X,y) dénotent I’intensité du pixel (X,y) dans ’image | et
I, respectivement.

2.4.1. Méthodes de seuillage global
Notons h I’histogramme d’intensités correspondant a I’image en niveaux de gris. Le nombre
de pixels ayant le niveau de gris i est noté h;.

Les méthodes de seuillage global calculent un seul seuil global Toy pour séparer I’image en
deux classes Objet (ou avant-plan) et Fond (ou arriére-plan). Ainsi, le seuillage s’effectue
comme sulit :

| 255, si 1(X,y) > Ty
o =10, s 1xy) <Ton

Notons p; = p(i), la probabilité d’occurrence du niveau de gris i dans I’image.

g
On note la probabilité cumulative, Pg = Z Pi
i=0
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La probabilité des classes Objet et Fond séparées par le niveau de gris t sont notées Px (t) et
Pp(t) respectivement, avec :

t 255
PP)=R=2p e PO=1-R=>p
i=0 i=t+1
Notons p(t) et pp(t) les moyennes des deux classes en fonction du niveau de gris t.
t 255
Zi x h; Zi x h;
pe (1) =% o M= e

2N 2N
i=0 i=t+1
Nous distinguons six groupes de méthodes de seuillage global.

2.4.1.1. Méthodes de seuillage naives
Ce sont des méthodes qui utilisent des procédés simples pour le choix du seuil de binarisation.
2.4.1.1.1. Seuillage global fixe

C’est la technique de binarisation la plus simple, elle consiste a comparer le niveau de gris de
chaque pixel de ’image avec un seuil global fixe Ty (par exemple 127) [GUP 07].
2.4.1.1.2. Seuillage percentile (méthode P-tile)

La méthode P-tile est 1’une des techniques de seuillage les plus anciennes. Cette méthode
considére I’image comme composée d’objets foncés sur un fond clair [DOY 62]. En
supposant que le pourcentage des pixels d’objets est connu (p), le seuil est defini comme le
niveau de gris le plus haut qui sélectionne au moins p % de pixels comme des pixels d’objets
dans I’image binarisée.

2.4.1.1.3. Méthode de Khashman et Sekeroglu

Cette méthode calcule un seuil global ou un point de séparation entre I’avant-plan et 1’arriére-
plan pour chaque document en utilisant la relation entre la valeur de luminance et la moyenne
d’intensities de 1’image [KHA 07]. Le seuil de binarisation Top: €St donne par :

Topt: 2//6 - Gmax.
Tel que : u est le niveau de gris moyen, Gnax est le niveau de gris le plus haut dans ’image.
2.4.1.2. Méthodes basées sur I’entropie

Ces méthodes exploitent ’entropie de distribution des niveaux de gris pour I’estimation d’un
seuil global de binarisation.

2.4.1.2.1. Méthode de Pun

Dans cette méthode, le seuil optimal Top: est choisi comme le niveau de gris qui maximise la
somme de I’entropie de I’avant-plan (Hs) et I’entropie du fond (Hp) données par [PUN 80]:

t 255
He®)=-) pixlog(p) & Hypt)==>_p;xlog(p;)
i=0 i=t+1
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2.4.1.2.2. Méthode de Johannsen et Bille

L’algorithme de Johannsen et Bille [JOH 82] essaye de trouver le seuil Top qui minimise la
fonction : S(t)=S¢(t) + Sp(t), tel que:

St () =log(P; (©)+ L/ P; (©) [E(py) + Py ]

Sy (t) = log (R, (1)) + 1/ B, () E(p) + E(R, (1))
Avec : E(x)= - x log(x).
2.4.1.2.3. Méthode de Kapur et al.

La méthode de Kapur et al. [KAP 85] est considérée comme une extension de la méthode de
Pun [PUN 80]. A la déférence de cette derniere, la méthode de Kapur et al. prend en compte

la distribution de probabilité de I’objet Ps et la distribution de probabilité du fond Py, dans la
détermination de I’entropie de division. Le seuil de binarisation Topt est choisi dont I’entropie
H = H; + Hy, soit maximale, avec :

pi 255 pi
H;(t) = sz(t) (m} et Ho(®)=- Zpb(t) (Pb(t)j

i1=t+1

2.4.1.2.4. Méthode de seuillage par entropie croisee (Li et Lee)

Li et Lee ont proposé une méthode de seuillage ou le regroupement des niveaux de gris en
deux classes (objet et fond) est fond¢é sur la minimisation de 1’entropie croisée [LI 93]. Le

seuil optimal T,y est calculé de fagon a minimiser : 77(2)= n¢(t)+ np(t), ou:

255 ;
n: ()= leh xlog[ ()J ot nb(t)—ZIXh xlog(lub(t)j

i=t+1

2.4.1.2.5. Seuillage entropique flou (Shanhbag)

Cette méthode considére les appartenances floues comme un indicateur de la puissance
d’appartenance d’une valeur de gris a ’avant-plan ou a I’arriére-plan [SHA 94]. Ainsi, le seuil
optimal Tope est choisi comme le niveau de gris qui minimise la somme des entropies floues
de I’avant-plan (Hs) et de ’arriere-plan (Hp).

255

Ho () = Z}A)Iw@dm,ﬂrum zj

i=t+1 b (t)

@ et gp sont les degrés d’appartenance d’un pixel ayant un niveau de gris t aux classes Objet
et Fond respectivement.

ot —i) =05+ pt) +...+ p(t=1—1)+ p(t—i)
2 x P; (t)
pt+1)+...+ p(t=1+1)+ p(t+1i)
2x B, (t)

< log (¢ (7))

p(t+i)=05+
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2.4.1.2.6. Méthode de Yen et al.

Considérant I’avant-plan et I’arriére-plan de 1’image comme deux sources de signaux
différents, Yen et al. [YEN 95] choisissent le seuil comme le niveau de gris qui maximise la
corrélation entropique (HC). Cette derniére est donnée par :

‘ o 2 2% p, 2
HC(t) = HC () + HC, () =—log| 3| =~ | |- EX0)
(t) i (1) + HC, (1) =~log g‘ P; (t) . iZt+:1[ Pb(t)J

2.4.1.2.7. Méthode de Cheng et al.

La méthode de Cheng et al. est basée sur le principe d’entropie maximale et la c-partition
floue, pour le choix du seuil [CHE 98]. Considérons deux ensembles flous Objet et Fond
dont les fonctions d’appartenance sont définis par :

1 si x<a 0, si x<a
X—C ) X—a )
Qi =y Sla<X<C Pp=1——» Sla<Xx<c
a—c _ c—a _
0, SI X>cC 0, SI X>cC

Dans cette méthode, le seuil de binarisation est choisi comme le niveau de gris dont la
fonction d’appartenance=0.5, et donc c’est le centre de I’intervalle [@opt, Copt], t€l que agp: €t
Copt SONt les valeurs de a et ¢ maximisant 1’entropie de la division.

Cheng et al. ont proposé un algorithme pour trouver les valeurs optimales de a et C
correspondants a I’entropie maximale de partitionnement. L’entropie de partitionnement est
donnée par :

H (t) = —P; (t)log(P; (t))- R, () log (R, (t))

2.4.1.2.8. Premiere méthode de Mello et Lins

Cette méthode a été proposée pour la binarisation d’images de documents historiques [MEL
00]. L’algorithme prend le niveau de gris le plus apparaissant t; comme seuil initial et calcule
pour ce seuil I’entropie de ’objet H; et du fond Hp, comme dans la méthode de Pun [PUN
80]. Le seuil optimal de binarisation est ainsi :

Les deux facteurs my et M; sont déterminés en évaluant ’entropie de 1’image enti¢re (H), et
ils sont attribués comme suit :

Si 0.25<H<0.30,alorsmy=1etm;=2.6
Si H<0.25,alorsmy=2etm¢=3

Si 0.30<H<0.305,alorsmp=1etms=2
Si H>0.305, alors m, =0.8et m;=0.8

2.4.1.2.9. Méthode de Portes de Albuquerque et al.

Portes de Albuquerque et al. [ALB 04] ont proposé un algorithme de seuillage entropique
inféré du concept de ’entropie non-extensive de Tsallis [TSA 88]. Dans cette méthode, les
entropies associés aux classes Objet (Hr) et Fond (Hp) séparées par le seuil t sont :
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ZLPf “J ] f(%a)]

HiO=—"000 7 HO=—

Tel que : g est un indice entropique caractérisant le degré de non-extensivité.

Le seuil optimal Top est choisi comme le niveau de gris maximisant la fonction suivante :
H () +Hy @ +@-a)(H 0 x Hy (1))

2.4.1.2.10. Méthode de Silva et al.
Dans cette méthode, le seuil optimal est choisi comme le niveau de gris qui minimise |e(t)|
définie par [SIL 06]:

ol

255

Avec : H I’entropie de I’histogramme donnée par : H = —Z p; x log(p;)
i=0

H'(t) est P’entropie a posteriorie. H'(t) =—Ps (t) log (Pf (t) )_ R, (t) log (Pb (t))
o. est un facteur de perte.

3 :
a(Ha priori) = _7 Ha priori T 0.8 S_I Ha priori < 0.7
Ha priori —0-2 st Hg priori 20.7

2.4.1.2.11. Deuxieme méthode de Mello et al.

Mello et al. ont proposé une méthode composée de deux algorithmes basés sur I’entropie de
Tsallis pour la binarisation d’images de documents historiques [MEL 08]. Le premier
algorithme calcule un seuil global comme suit : d’abord le document est attribué a une de trois
classes en evaluant I’entropie de Shannon :

255

H = —Z pi xlog(p;)

i=0
Si H <0.26, le document appartient a la classe 1. Si 0.26 < H < 0.30, le document appartient
a la classe 2. Si H > 0.3, le document est attribué a la classe 3.

Ensuite, on calcule I’entropie de Tsallis de I’avant-plan Hgs et de ’arriére-plan Hgp limités par
le niveau de gris le plus fréquent t;.

X 1 & X 1 25
L LS oo =200 Sy
qf q 1 q 1| —~ et qb q—l q_li:t1+f |)

Xs et Xp sont le pourcentage des niveaux de gris au dessous et au dessus de t; respectivement,
et q un parametre fixé 0.3 par les auteurs.

H

Le seuil final estime par le premier algorithme est : Topt =Mg X qu + My X qu
ms et my, sont des constantes définis pour chaque classe a part.
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Si le seuil Tope > t1, le deuxiéme algorithme est appellé pour estimer une nouvelle valeur du
seuil Top. Dans le deuxiéme algorithme le document est attribue a la classe 1: si H <0.23; a la
classe 2: 51 0.23 < H < 0.28; et a la classe 3: si H>0.28.

La valeur du parametre q est fixée pour chaque classe differemment. g = 0.04 pour la classe
1;q=0.05 pour la classe 2 ; et g=0.3 pour la classe 3. Cette valeur est utilisée pour le calcul
de I’entropie de Tsallis de 1’avant-plan Hqs et de 1’arriére-plan Hyy, limités par le niveau de
gris le plus fréquent t;.

q 255 q
_Z Pf<t> 3 (Pba)j

i=t;+1
q—l

gb = q -1
Le seuil final est : T = Hgp + Hgy.

Notons que les documents de la troisiéme classe nécessite un prétraitement en appliquant un
filtre de racine carree.

H

qf —

2.4.1.3. Méthodes basées sur la similarité d’attributs

Les méthodes de cette classe choisissent la valeur du seuil en se basant sur des mesures de
similarité entre I’'image originale et sa I’image binarisée.

2.4.1.3.1. Seuillage par préservation des moments (Tsai)

Tsai [TSA 85] a considéré I’image en niveaux de gris comme une version floue d’une image
binaire idéale. Il propose ainsi de déterminer le seuil optimal comme le niveau de gris avec
lequel I’image binarisée préserve le mieux les trois moments mathématiques de 1’image en
niveaux de gris. Ainsi, le seuil optimal Top: est le niveau de gris qui garantie :

{mi=by(t), my=ba(t), ms=bs(t)}
Tel que : my est le K™ moment de I’image en niveaux de gris et by le K™ moment de I’image
binaire, et sont données par :

255
M®=2 P i o b (t) =P (©)xm + B, ) xmf

t 255

k _ K Kk _ K

AveC:mf_zpiX| et mb_zpiX|
i=0 i=t+1

Cette méthode a été classée en premiére place dans des études comparatives précédentes
[SAH 88] [OGO 94].

2.4.1.3.2. Méthode de Huang et Wang

Huang et Wang proposaient une méthode de seuillage basée sur la minimisation d’une mesure
de floue [HUA 95]. La mesure de floue de I’image entiére peut étre obtenue par ’entropie de
Shannon ou par la mesure de Yager.

L’entropie de Shannon pour une image de taille M x N est définie comme suit :
1 255

> S(p(i))xhy

~ MN log(2) &
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t
Avec: S{)=Dh;

i=0
(i) : la fonction d’appartenance d’un pixel ayant le niveau de gris i et elle est donnée comme
suit :

N S P

¢(|): 1+‘|—1‘Uf‘/c
—— sl i>t
1+]i— m|/C

C : la distance entre le niveau de gris minimum et le niveau de gris maximum dans 1’image.
2.4.1.3.3. Méthode de Hertz et Schafer

Dans cette méthode, le seuil global est choisi comme le niveau de gris maximisant la
similarité entre les contours obtenus a partir de 1’image originale et les contours dérivés de
I’image binarisée [HER 88]. Les contours des deux images sont obtenus en utilisant un
opérateur de Sobel.

2.4.1.4. Méthodes basées sur la forme de I’histogramme

Cette catégorie de méthodes effectue un seuillage en se basant sur les propriétés de la forme
de I’histogramme.

2.4.1.4.1. Méthode de Fisher

Fisher fait I'hypothése que I'histogramme des niveaux de gris de I'image (h) est un mélange de
deux gaussiennes [FIS 58]. Il faut donc déterminé le seuil comme le séparateur des deux
distributions. Pour cela il utilise un critere de minimisation de la somme des inerties des
classes.

t 255
Iner(®) =Yy (i— s ©F + >y -, ©))
i=0 i=t+1

2.4.1.4.2. Méthode du Mode (Prewitt et Mendelsohn)

Cette technique été proposee par Prewitt et Mendelsohn [PRE 66]. En supposant que
I’histogramme est bimodal, I’histogramme est liss¢ en utilisant un filtre mobile de trois points
itérativement jusqu'a ce qu'il n’y en aura que deux maxima locaux j et k. Le seuil optimal Top
est choisi égala (j + k) /2.

2.4.1.4.3. Méthode de Triangle ( Zack et al.)

Le principe de cette méthode est simple : une ligne droite L est tirée du maximum (pic) de
I’histogramme hmax a la fin de I’histogramme (niveau de gris le plus haut) pour construire la
base triangulaire; le seuil est ensuite sélectionné au point de I’histogramme qui maximise la
distance perpendiculaire d entre la ligne et I’histogramme [ZAC 77].

2.4.1.5. Méthodes de seuillage basées sur le regroupement des niveaux de gris

Dans cette classe d’algorithmes, les niveaux de gris subissent un processus de regroupement
en deux classes : Objet et Fond.
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2.4.1.5.1. Méthode d’Otsu

La méthode d’Otsu [OTS 79] essaye de trouver le seuil Top qui sépare 1’histogramme de
facon optimale en deux segments, ou en d’autres termes qui maximise la variance inter-
segments ou bien qui minimise la variance intra-segments. Le calcul de la variance
interclasses ou intra-classes est basé sur I’histogramme normalis¢ M de I’image d’ou
255

> M =1,
i=1

La variance interclasses pour chaque niveau de gris t est donnée par :
2 2
O rer =01 Ox (0% [ () = 215 ©)]

Tel que:
-1 1 255
s ()= i x M; () = ix M,
Teog T P g0 Zt: !

255

t1
qr ()= M, et (1) = D M;
i—0 it

La limite de cette méthode est qu’elle n’est applicable que lorsque I’'image est bimodale
(I’histogramme comporte deux pics).

Wolf et Jolion [WOL 02b] ont proposé d’utiliser une version deux-seuils de la méthode
d’Otsu pour la binarisation d’images de la vidéo, dont le premier seuil Kyt COrrespond au
seuil calculé par la méthode d’Otsu, et le deuxiéme seuil Kyqs €St calculé a partir du seuil Knaut
et le premier mode my de I’histogramme : Kpas = Mo+0.87 (Khaut — Mo). Ainsi la décision
d’appartenance a une des classes Objet et Fond est modifiée comme suit :

[(X,y) < Kpas -2 (x,y) =0

1(X,Y) > Knaut 2 lp(x,y) = 255255 1 ) . k
23 : t N . ’ >
106Y) > Iy > Knaut > Io(X,) = { s’il existe un chemin a un pixel 1p(U,V) > Knaut

0 sinon

2.4.1.5.2. Méthode ISODATA

Le seuillage par ISODATA consiste a trouver un seuil en séparant I'histogramme en deux
classes itérativement avec la connaissance a priori des valeurs associées a chaque classe [VEL
80]. Cette méthode commence par la division de l’intervalle de valeurs non-nulles de
I’histogramme en deux parties équidistantes, et ensuite prend x4+ et w, comme les moyennes
arithmétiques des deux classes. Répéter jusqu’a la convergence, le calcul du seuil Topr COMMeE
I'entier le plus proche de (us + wp) / 2, et mettre a jour les deux moyennes us et up.

2.4.1.5.3. Seuillage par I’erreur minimale (Kittler et Illingworth)

Cette technique voie I’histogramme de niveaux de gris de I’image comme composé de deux
classes (Objet et Fond) normalement distribuées [KIT 86]. L'histogramme est utilisé pour
classer l'erreur d'un mélange de deux gaussiennes. L'algorithme permettra de repérer le seuil
optimal qui minimise la probabilité d'erreur de classification.

Le seuil optimal est donc le niveau de gris qui minimise le critére J (t) suivant :
J(t) =1+2|P; (t)log(o; (t) )+ B, (t) log (o, (1) )] - 2|Ps (1) log (P (£) )+ B, () log (R, (1) )]
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Tel que: o () et oy (t) sont les écarts types des fonctions de densité Gaussienne des
classes Objet et Fond respectivement.

2.4.1.5.4. Seuillage global itératif (Kavalieratou)

Kavalieratou a proposé un algorithme simple et rapide de seuillage appliqué sur les images de
documents et les photos [KAV 05]. La méthode proposée sélectionne un seuil global a
I’image entiére en se basant sur une procédure itérative. A chaque itération i, les étapes
suivantes sont exécutées :

a. Calcul du niveau de gris moyen (T;) de I’image,

b. Soustraction de T; de tous les pixels de ’image,

c. Egalisation de I’histogramme pour étendre les pixels sur tout ’intervalle de niveaux de
gris.

Apres chaque itération, certains pixels sont transformés a 1’arriere-plan. L’algorithme s’arréte
lorsque : |Ti — Ti1| < 0.001. L’auteur a annoncé que le nombre de répétitions ne dépasse
jamais 20 répétitions.

2.4.1.5.5. Méthode de Ridler et Calvard

iéme

Cette methode [RID 78] est basée sur une mixture de gaussienne de deux classes. A la n
itération, un nouveau seuil T, est établi en utilisant la moyenne de l'avant-plan () et la

moyenne de l'arriere-plan (up):
- s (Tn) + 1y (Ty)
Topt = M T g que Tha = - -

n— o0 2

2.4.1.5.6. Méthode de Lloyd

Lloyd [LLO 85] a supposé que l'image est caractérisée par deux fonctions de densité
gaussienne a variance égale. Le seuil de binarisation est choisi comme le niveau de gris qui
minimise I’erreur totale de classification.

t) + 1, (t 2
Ton — argmin i (1) ﬂb()+ o log R, (t)

2 pe () =y ()~ P (t)

% est la variance de I'image entiére.
2.4.1.5.7. Méthode de Jawahar et al.

Cette méthode [JAW 97] assigne des appartenances de regroupement floues aux pixels en
fonction de leur distance aux moyennes des classes. Les moyennes des deux classes (us) et

(up) et les fonctions d'appartenance (¢s) et () sont calculées comme suit:
t 255

2 ixp(@)x i () 2 ixp(e)xep ()
py (1) =% o (1) = =
D p(i)x 7 (i) > p(i)x ¢ (i)
i=0 i=t+1
10 1
1) = . .
W d(i, 1) Y o (1) =1-97 (i)
14| ——~
(d(u,ub)J
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d dénote la distance euclidienne, et 1 est un indice de floue.

Le seuil est le niveau de gris pour lequel les deux fonctions d’appartenance floues sont égales.

2.4.1.6. Méthodes de seuillage spatial

Les algorithmes de cette classe n’utilisent pas seulement la distribution des niveaux de gris
mais aussi la dépendance des pixels dans le voisinage.

2.4.1.6.1. Méthode de Boudra et al.

Boudraa et al. ont exploité les aspects ponctuel et contextuel des pixels, pour estimer le seuil
de binarisation [BOU 07]. Pour I’aspect contextuel, la méthode integre I’information de
contours et au lieu d’utiliser un détecteur de contours classique elle utilise I’Opérateur
d’Energie de Teager-Kaiser (OETK) qui inclut en plus certains aspects du systeme visuel
humain et qui refléte mieux I’activité en énergie du pixel qu’un détecteur de contours
classique [BOU 07].

L’intensité du contour pour chaque pixel est calculée en utilisant un filtre quadratique basé sur
I’OETK par les deux formules suivantes :

WA, y) =2x12(x,y) = 1(x=1,y)x I (x+1,y) = 1 (X, y =1) x | (x, y +1)
W (X, y) =2x 1206 y) = 1(X=L y+)x I(x+Ly-1) — 1(x=Ly -1 x I (x+1, y +1)

Pa(X, Y) s’appele filtre non-linéaire de type 1A qui agit suivant les directions horizontale et
verticale, et ¥g(X, Y) filtre de type 1B qui agit suivant les directions diagonales.

L’activité en (X, y) s’exprime par: &(x, y) = max(¥ax, y), ¥s(X, Y))
Le seuil de binarisation Top est estimé comme suit :

ey wy) [E00Y) 5 E)> o
T S wxy) tel que =1 sinon
X,y

[ est un parameétre qui contrdle Iintensité de I’activité du pixel (f =5 selon les auteurs), et o
I’écart type du bruit.

2.4.1.6.2. Méthode de Xiao et al.

Xiao et al. ont proposé une méthode de seuillage entropique dérivée de celle de Kapur et al. et
basée sur ’histogramme de corrélation spatiale des niveaux de gris (GLSC pour Gray-level
spatial correlation histogram) [XIA 08]. Ce dernier est défini par les auteurs eux-mémes et
utilisé pour décrire les propriétés locales de I’image.

L’histogramme GLSC est calculé comme suit. Considérant f(X, y) le nombre de pixels ayant
un niveau de gris proche de I(x, y) dans une fenétre n x n centrée sur le pixel (x, y).

n-1 n-1
2 2
fooy)= Y ST(Ix+iy+ i) - 1(xy)<é)
. n1. n-l
B
 T(a<e)= 1 si a<eg
Tel que : s¢)= 0 sinan

L’histogramme GLSC est ensuite construit: GLSC(k,m)=Prob(I(x,y)=k et f(x,y)=m)
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Tel que k est un niveau de gris (entre 0 et 255) et m appartient a [1....n?].

Apres, les entropies des classes Objet (Hr) et Fond (Hy) séparées par un niveau de gris t sont
calculées par :

GLSC(k,m) ,_( GLSC(k,m)
H; (t, W (m,
35S g Sy

255 n
Hytm =S ZGLsc:(k m, g(GLSC(k,m)jW(m’n)

ramt B(® 0
Avec :
-9m
t n’ 255 n? 1ie M
Pr(t)=> D GLSC(k,m) R(t)= > D GLSC(k,m)  W(mn)="—"r
k=0m-1 ' K=t+1m-1 ’ lem™

Le seuil optimal est choisi pour qu’il maximise I’entropie totale : H=H;+ Hp,.

Selon les auteurs, une fenétre de 3x3 pixels et ¢ =4 donnent les meilleures résultats.

2.4.2. Méthodes de seuillage local

Les méthodes locales sont dites aussi adaptatives car elles calculent un seuil différent Top(X,y)
pour chaque pixel (x,y) de ’image en se basant sur les informations de son voisinage. Ainsi,
le seuillage s’effectue comme suit :

255 si 1(x,Y)> Ty (X,Y)
(X y) = Si |(X,y) < Topt (X, y)

2.4.2.1. Méthodes basées sur la variance locale

Les méthodes de cette classe calculent un seuil local a chaque pixel en se basant sur la
variation locale de ses pixels voisins dans une fenétre de taille w x w centrée sur lui.

On note u(x,y) et o(x,y) la moyenne et 1’écart type respectivement des intensités des pixels
dans la fenétre.

2.4.2.1.1. Méthode de Niblack

L’algorithme de Niblack calcule un seuil local a chaque pixel (x,y) en se basant sur la
moyenne locale u(x,y) et I’écart-type locale o(x,y) de se voisinage dans une fenétre wxw
centrée lui [NIB 86]. Ainsi le seuil local Top(X,y) est donneé par :

Topt (X, Y) = p(x, y) + kxo(x, y)
Avec k est un parameétre utilisé pour déterminer le nombre de pixels de contours considérés
comme des pixels d’objets et prend des valeurs négatives (k est fixé -0.2 par les auteurs).

Dans I’étude comparative de Trier et Taxt [TRI 95], la méthode de Niblack (avec une étape de
post-traitement de Yanowitz and Bruckstein [YAN 86]) se montre la plus performante, avec
w=15. He et al. [HE 05] ont défini un algorithme en cinq étapes permettant un choix adaptatif
des paramétres k et w :

1) Binariser 'image par une méthode globale,
2) Diviser I’'image binaire en petites blocs,
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3) Calculer le rapport r de nombre de pixels noirs a ceux blancs pour chaque bloc, et
attribuer une valeur appropriée de k selon la valeur de r. Une grande valeur de r
necessite une valeur élevée de k,

4) Calculer la hauteur h de chaque bloc. w vaut h x h,

5) Binariser chaque bloc par I’algorithme de Niblack et en utilisant les valeurs locales de
k et w.

2.4.2.1.2. Méthode de Sauvola et Pietikainen

L’algorithme de Sauvola et Pietikainen [SAU 00] est considéré comme une modification de
celui de Niblack, pour donner plus de performance dans les documents présentant trop de
variations et illumination inégal. Dans la modification de Sauvola et Pietikainen le seuil local
de binarisation est donné par :

Topt (X, Y) = £(X, y) x [1— K x [1_ @D

Ou R est le rang dynamique de I’écart-type o, et le paramétre k prend des valeurs positives
dans I’intervalle [0.2, 0.5]. Les valeurs R=128 et k=0.5 sont utilisées.

Dans [KHU 09], la méthode de Sauvola et Pietikainen se montrait plus efficace que la celle
de Niblack dans le cas ou le niveau de gris du texte est proche de 0, et celui du fond proche de
255. Cependant dans les images ou les niveaux de gris des pixels du fond et du texte sont
proches, les résultats sont peu satisfaisants.

2.4.2.1.3. Méthode de Wolf et al.

Pour s’adresser aux problémes de I’algorithme de Sauvola et Pietikainen (faible contraste,
écart des niveaux de gris etc.), Wolf et al. [WOL 02] ont proposé de normaliser le contraste et
la moyenne de niveaux de gris de I’image, et de calculer le seuil par :

o(X,
Top (%,Y) = @=K) < 40% ) + K <G +kx T (1, ) ~ Gy
Ici k est fixé a 0.5, Gni, est le niveau de gris minimum dans I’image et R I’écart-type
maximum des niveaux de gris obtenu sur toutes les fenétres.

Cette méthode donne généralement des meilleurs résultats que ses prédécesseurs, mais elle
souffre des dégradations dans les performances lorsqu’un changement considéerable dans les
niveaux de gris du fond est existe [WOL 02].

2.4.2.1.4. Méthode de Zhang et Tan

Zhang et Tan [ZHA 01] ont proposé une modification de I’algorithme de Niblack dans le but
d’enlever ’ombre qui peut se produit dans les pages de livres scannées. Dans cette
modification, I’ecart type local est normalisé en le divisant sur le rang dynamique R. De plus,
la moyenne est utilisée pour multiplier (au lieu d’additionner) les termes de I’ecart type. Ces
modifications permettent d’augmenter la contribution de I’ecart type, et de réduire la
sensibilité du paramétre k. Ainsi le seuil local est donné par :

Topt (X, Y) = (X, y) x (1+ K x (1_ @D

Les auteurs utilisent les valeurs 100 pour R et 0.1 pour k.
2.4.2.1.5. Méthode de Bin Rais et al.

Cette technique est basée aussi sur la méthode de Niblack. Elle ne considére pas seulement les
caractéristiques statistiques locales mais utilise également des statistiques globales.
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Contrairement & Niblack qui fixe la valeur du parametre k a -0.2, Bin Rais et al. calculent une
valeur différente de k pour chaque pixel [BIN 04]. La valeur de k pour le pixel (x,y) est
donnee par :

g xog — (%, y) xo(x,Y))
max(yg xog, 1(X,y)xo(X, y))
Tel que: uy et oy dénotent la moyenne et I’écart type globales de 1’image entiere
respectivement. La moyenne u(x,y) et I’écart type o(x,y) locales sont calculées sur une fenétre
de taille 75%75.

k(x,y)=-0.3x

Le seuillage s’effectue finalement par : Top(X,Y)= u(x,y) + k(x,y) % o(x,y).
2.4.2.1.6. Méthode de Feng et Tan

Cette méthode a été proposée dans le but d’extraire le texte du fond dans les images de
documents de mauvaise qualité [FEN 04]. Pour déterminer le seuil local, la méthode de Feng
et al. calcule la moyenne u(x,y), I’écart type o(x,y) et I’intensité minimale Gpin(X,y) dans une
premiére fenétre de taille wxw. Aprés, et en vue d’équilibrer I’effet d’illumination, le
dynamique R de I’écart type est calculé dans une deuxiéme fenétre plus large (de taille woxws,)
au lieu de I’'image enticre. Le seuil local est calculé ainsi par :

Toot (6 Y) = (L= 1) x 22(X, Y) + 25 % ("(E’ ”]x (10X Y) = Gypin (% ¥)) + &3 X Grgin (X, )

4 4
Avec:052=k1><E etozgzkzxz
R R

aa, K1, ko et ¢ sont des constantes positives égales a 0.12, 0.25, 0.04 et 2 respectivement.

2.4.2.1.7. Méthode Nick

Cette méthode améliore considérablement la binarisation d’images de page claires et
présentant de faible contraste, en déplacant vers le bas, le seuil de binarisation [KHU 09].
Notons d=w/2, Le calcul du seuil est réalise comme suit :

d d
> S x+iy+ )2 = (u(x,y))

i=—d j=—d

Topt (X! y) = ,U(X, y) + k NP

Tel que: k est le facteur de Niblack et varie entre -0.1 a -0.2 selon les besoins de
I’application, NP est le nombre total de pixels dans I’image.

Les auteurs ont déclaré que cette méthode marche tres bien pour plusieurs (si pas tous) les
types de documents anciens dégradés. Dans les tests réalisés, la taille de la fenétre utilisée est
w=19.

2.4.2.1.8. Méthode de Singh et al.

Singh et al. [SIN 11] ont proposé une nouvelle facon de calculer les seuils, basée sur les
images de sommes intégrales (Integral sum images) ce qui accélere considérablement la
binarisation et rend le temps de calcul fixe et indépendant de la taille de fenétre glissante. La
premicre étape de cette technique est le calcul de I’image de somme integrale g définie
comme suit :
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X N
gx,y)= > 10, 1)

i=0 j=0
Le seuil local de binarisation T(x,y) est déterminé par la suite en utilisant la moyenne locale
u(x,y) et ’ecart moyenne d(x,y) dans une fenétre wxw centrée sur le pixel (x,y).

T PR ¢ ) I
T(X,y) = u(x,y) (1+k (1—5(x,y) 1D

Tel que : o(x,y)= I(x,y) — u(x,y) et k un parametre dans [0, 1] et suggéré 0.06 par les auteurs.

Notons d=w/2, la moyenne locale u(x,y) est calculée en utilisant ’image de sommes
integrales par:

u(X,y) = g(x+d—1,y+d —1)+g(X—d,y—d)—[2g (x—d,y+d-1)+g(x+d-1,y—d)]

W

2.4.2.1.9. Méthode de Peng et al.

Dans le but d’extraire le text des anciens manuscrits, Peng et al. ont propos¢ une nouvelle
méthode de binarisation adaptative [PEN 12]. Partant de la supposition que I’intensité de
I’arriere-plan est consistante a I’interieur des zones locales de 1I’image de document, la
methode proposée calcule un seuil local Top(X,y) pour chaque pixel en utilisant la moyenne
locale u(x,y) et la variance locale J(x,y), calculées sur une fenétre mxn, et la variance
minimale et maximale dans 1’image enti€re dmin €t dmax.

1-k
Topt (X, ¥) = u(X,y) —+k
3(XY) Oy J

_B( Sma—0,
1+e max ~ “min

Les parameétres Kk, B: M et v prennent les valeurs 0.57, 25, 0.005 et 20 respectivement.
2.4.2.1.10. Méthode de Laskov

Cette méthode combine la simplicité de [GON 07] et la robustesse de [SAU 00] pour separer
avec le maximum d’exactitude possible le texte du fond dans les images de documents de
faible contraste [LAS 12]. L’algorithme consiste en deux balayages ; horizontal et vertical ce
qui permet d’enlever le bruit causé par le balayage unidimensionnel produit dans [GON 07].
Chacun des deux balayages produit une image binaire en calculant pour chaque pixel (x,y) un
seuil local T(x,y) par la formule de Sauvola [SAU 00]. La moyenne u(x,y) et I’écart type o(x,y)
locales sont calculées pour les pixels dans le rang du filtre. Notons By, et By les images binaires
résultantes des deux balayages.

Finalement les résultats des balayages horizontales et verticales sont combinés en utilisant une
opération de disjonction logique pour produire I’image binaire finale Ip,.

Ib(X, ¥) = Bn(X, y) V By(X, ¥).
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2.4.2.2. Méthodes basées sur I’intervalle de gris local

Dans ces techniques, 1’écart entre le niveau de gris maximum et minimum dans une fenétre
locale est utilisé pour la détermination des valeurs des seuils.

2.4.2.2.1. Méthode de Yasuda et al.

Cette méthode commence par étendre le rang dynamique de ’image suivi par un lissage non
linéaire ce qui permet de préserver les contours fins [YAS 80]. Le lissage consiste a remplacer
chaque pixel par la moyenne de ses huit voisins, dans le cas ou le contraste locale (définie
comme la I’écart entre les valeurs maximale et minimale locales) est inférieure a un seuil Tj.
Un premier seuillage adaptatif est ensuite appliqué. Un pixel est attribué a la classe Fond si
son contraste locale est inférieure a un seuil T, ou si son niveau de gris est supérieur a la
moyenne locale, calculés les deux sur une fenétre w xw. Sinon, la plage dynamique est élargie
en conséquence. Finalement, I’image résultante est binarisée en attribuant a la classe objet
tout pixel dont le minimum local sur une fenétre 3x3 est inférieur a un seuil T3 ou si la
variance locale est supérieure a T,. Dans [SEZ 04], T1=50, T,=16, T3=128, T,=35.

2.4.2.2.2. Algorithme de seuillage dynamique (White et Rohrer)

Cette methode a été proposée par White et Rohrer [WHI 83]. Elle consiste a comparer le
niveau de gris de chaque pixel avec la moyenne des niveaux de gris de ses voisins dans une
fenétre w x w centrée sur lui (w=15 est suggére dans [SEZ 04]). Ainsi la nouvelle valeur de
chaque pixel (x, y) est attribuée comme suit :

255 siou(xy) <1(xy)xp
0 siron

|b(X,Y)={

Tel que : u (x, y) est la moyenne locale dans une fenétre w x w, et £ est un parametre utilisé
pour éliminer le bruit du fond et suggéré 2 dans [SEZ 04].

2.4.2.2.3. Méthode de Bernsen

Dans cette méthode, le seuil local est calculé comme la moyenne des intensités minimale et
maximale dans la fenétre [BER 86]. Ainsi pour chaque pixel de coordonnés (x, y), le seuil

local est donné par :
Topt (X, y) _ Gmin (X' y) '; Gmax (X, y)

Tel que Gnin(X,y) et Gmax(X,y) sont le niveau de gris le plus bas et le plus haut respectivement,
dans une fenétre carrée w x w centrée sur le pixel (x, y).

Cependant si le contraste local C(X, Y)=Gmax(X,y) — Gmin(X,y) est inférieur a un certain seuil |
(=15), alors le voisinage consiste en une seule classe. Dans [TRI 95], le de w=15 donne les
meilleurs résultats, tandis que dans [SEZ 04], la taille suggérée est w=31.

2.4.2.2.4. Seuillage en utilisant les moyennes mobiles (Gonzalez et Woods)

Cette méthode est proposée par Gonzalez et Woods dans [GON 07], chapitre 10, section
« Using moving averages ». La méthode est basée sur un filtre moyen unidimensionnel (de
taille nx1) qui se glisse sur les lignes de I’image dans une forme de zigzag (pour une ligne, de
gauche a droite et pour la ligne suivante de droite agauche et ainsi de suite).

Pour estimer un seuil local a un pixel (x,y), la moyenne des intensités des pixels dans le rang
du filtre (un(X,y)) est d’abord calculée. Ensuite, le seuil local Top(X,y) est calculé par :
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Topt(x,y)=k>un(X,Y).

Avec k est un paramétre qui prend des valeurs dans ’intervalle [0, 1]
2.4.2.3. Techniques utilisant les informations du voisinage

Les méthodes de cette classe utilisent les informations de voisinage (contour, largeur de trait,
etc.) pour la détermination des seuils locaux.

2.4.2.3.1. Méthode de Giuliano et al.

Cette technique a été proposée par Giulianno et al. dans le but d’extraire le texte du fond dans
leur systeme de reconnaissance de caractéres [GIU 77]. Dans cette technique la valeur binaire
de chaque pixel est calculée en tenant compte des ses pixels voisins dans une fenétre 9x9
découpée en 2 zonnes A; et A,. La zonne A; contient les pixels dans un voisinage de 3x3
autour du pixel en question, tandis que la zonne A, contient les quatre 3x3 voisinages
adjacentes diagonalement a A;. Le seuillage est effectué ainsi comme suit :

Si (I(x,y) < Ty), alors Ip(x,y) :=0
Sinon, Az :={(x,y) | (x,y) € Az et I(x,y)>T2}
a; := moyenne des pixels dans A;
az := moyenne des pixels dans Ay
Si (Taxay+Ts > Tyxay), alors Iy(x,y) :=0
Sinon lp(X,y) := 255

Tel que : T1, To, T3, T4 €t Ts sont des parametres prédéterminés. Dans [PAL 86], les valeurs
suivantes sont suggérees : T;=20, T,=20, T3=0.85, T4=1, et Ts=0.

2.4.2.3.2. Technique du niveau logique

Cette technique a été proposée par Kamel et Zhao [KAM 93]. Pour déterminer la nouvelle
valeur de chaque pixel (x,y), son niveau de gris est comparé avec les niveaux de gris moyens
dans quatres fenétres de taille wxw, situées b pixels loin de (x,y) dans les quatres directions,
avec w=2b+1 et b dénote la largeur du trait. La nouvelle valeur du pixel est attribuée comme
suit :

0 si [L(x+w,y)ALX-w,y)]v[Ly+w)ALXy-w)]v

Iy (X, ) = [LOx+w, y+w) A L(x=w, y —w)]v [L(x+w, y —w) A L(x—w,y +W)] est vrai
255 sinon
Tel que :
LG i) :{vrai Si (-y(i,j)- 1, ) = T,
faux  sinon

Avec u(i,j) le niveau de gris moyen dans une fenétre w x w centrée sur le pixel (i, j). Dans
[SEZ 04], les valeurs b=8 et To=40 sont les plus appropriées.

2.4.2.3.3. Algorithme de fonction intégrée (White et Rohrer)

Cette technique a été décrite par White et Rohrer dans [WHI 83]. Elle commence par
I’application d’un opérateur de type Gradient appellé « activité dans 1’image » afin de
localiser les contours. L’activité en un pixel (X,y) notée A(x,y) est la somme absolue des
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dérivés rapprochées des deux directions horizontale et verticale prises sur une petite région
(3x3).

11
A Y) = D0 D Jdy (x iy + )| +]dy (x+iy + )|

i=—1j=—
Avec dy et dy dénotent les dérivés horizontales et verticales respectivement et elles sont
définies par Sobel comme suit :

de(xy) = 1(x-1,y) = I(x+1,y) et dy(xy)=1(x, y-1) - I(x, y+1).

Les pixels ayant une activité inférieure a un seuil prédéterminé Ta, sont marqués par un 0.
Pour les autres pixels, I’opérateur Laplacien ddyy(x,y) est calculé et testé .

ddxy(x,y) = [(x+2)y) + 1(x=2,y) + 1(x,y+2) + 1(x,y-2) — 4. I(x.y).
Si le laplacien est positif, le pixel est étiqueté par ‘+’ sinon par ‘—’.

Dans une séquence d’étiquettes, les contours sont identifiés par une transition ‘— +’ ou ‘“+ —’.
Les pixels d’objets sont considérés comme étant les pixels étiquetés ‘0’ et ‘+’ contenus entre
une paire ‘— +’ et ‘+ —’. La distance entre cette paire représente la largeur du trait w. Les
pixels du fond tendent a ne pas étre inclus dans cette paire.

2.4.2.3.4. Méthode de Trier et Taxt

Trier et Taxt [TRI 95c], ont appliqué des modifications a I’Algorithme de fonction integrée de
White et Rohrer [WHI 83] afin d’améliorer la qualit¢ de binarisation pour les images de
document. Une de leurs modifications est la fagcon de classifier des pixels ‘0’ dans 1’image
d’étiquettes a trois niveaux ‘“+’, ‘-¢, ‘0’ qui est le résultat de I’opérateur gradient. Le pixel
étiqueté ’0’ sera classé¢ dans la classe a la quelle la majorité de ses 8 pixels voisins
appartiennent. Un post-traitement est effectué pour supprimer les faux objets qui ont pu étre
détectés. La norme du gradient de I'image lissée est calculée. Les composantes 4-connexes
dont les points de contours ont une valeur moyenne inférieure a un seuil Tp sont supprimées.
Cette méthode donne de bons résultats sur des documents de bonne qualité, mais elle a
I'inconvénient d'étre régie par plusieurs parametres qui restent difficiles a régler en pratique.

2.4.2.3.5. Technique de soustraction basée-masque (Kamel et Zhao)

Cette technique a été proposée dans [KAM 93] et elle consiste en quatre étapes. Dans la
premiére étape, la plupart des pixels de D’arriere-plan sont détectés en utilisant un filtre
logique de taille w x w. Pour chaque pixel traité (x,y), on note Lj, Ly, L3 et L4 les quatres
lignes droites passant par le pixel (x,y) d’angles 0, w/4, 7/2, 3n/4 respectivement. Le pixel (X,y)
sera coloré en noir, si au moins w pixels situés sur I’'une des lignes L3, L, Lz, L4 €t qui se
trouvent a I'intérieur de la fenétre w X w, ont un niveau de gris suppérieur a celui du pixel
(x,y), sinon il sera blanc. On note I, I'image résultante. Dans la deuxiéme étape, I’image I, est
modifiée en détectant plus de pixels du fond.

Un pixel noir (x,y) devient blanc si : min(d,+dg, di+d;) < Wmin ou si min(d,+dg, di+d)) > w.
Tels que : d,, dy, dy et dyq dénotent la distance entre le pixel (x,y) et le premier pixel blanc
rencontré sur chacune des quatre directions (gauche, droit, haut, bas) respectivement, notés P,
Pr, Py et Pg. Wiin est la largeur minimale de trait. La troisieme étape crée une nouvelle image
de fond estimée (In2). Si le pixel (x,y) est noir dans Iy, son nouveau niveau de gris dans Im;
est estimé par interpolation linéaire des pixels Py, Py, Py et Pg. Sinon Ina2(x,y)=1(X,y).

Finalement, I'image binaire est obtenue par :
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avecT un paramétre prédéterminé.

[0 s L y) -1 y) > T
Ib(x,y)—{255 sinon

2.4.2.3.6. Technique du moyen-gradient (Leedham et al.)

C’est une autre amélioration de la méthode de Niblack et elle est proposée par Leedham et al.
[LEE 03]. Dans cette méthode, un seuil local est calculé pour chaque pixel de I’image en se
basant sur la moyenne des niveaux de gris et la moyenne des valeurs du gradient dans une
fénetre w x w centrée sur le pixel. Le gradient de I’intensité du pixel 1(X, y) est défini par:

[al (x,y) ol(x, y)}

Vly =

X oy
Le seuil local Topt(X,y) est calculé par la relation suivante :
Si Gmax(X,Y)— Gmin(x,3) = R alors Top(x,y) =u(x,y) Tk * ua(X,y)
Sinon Top(X,y) =0.5 X u(x,y)
Tel que : Gmax et Gmin dénotent le niveau de gris le plus haut et le plus bas dans la fenétre, R :

constante égal a 40, k : le facteur de Niblack = -1.5, u(x,y) et uc(x,y) : la moyenne des niveaux
de gris et des gradients repectivement dans la fenétre.

2.4.2.3.7. Méthode de Gatos et al.

Gatos et al. [GAT 06] ont propose une méthode de seuillage adaptative pour la binarisation
d’images de documents dégradés. La méthode se compose de plusieurs étapes. Un
prétraitement en utilisant un filtre de Wiener est d’abord appliqué. Ensuite, une estimation
initiale des régions du premier plan est effectuée, en procédant un premier seuillage par la
méthode de Sauvola et Pietikainen [SAU 00]. Notons S I’image résultante. La troisiéme étape
est le calcul de la surface du fond (B) a partir de I’image S. Ainsi, B est estimé comme sulit :

B(x, ) = 1(x,Y) si S(x,y) =255
~ | résultat d' interpolation de voisinage de (x,y) sinon

Aprés, un seuillage final est procédé et I’image binaire Iy, est obtenue par :

0 si. B(x,y)-1(x,y)>d(xy

(X, y) = ( )
255  snon

d(x, y) est seuil local au pixel (x,y).

Finalement une étape de post-traitement est appliquée en vue d’améliorer la qualité des
régions textuelles et de préserver la connectivité du trait.

2.4.2.4. Seuillage Hiérarchique
2.4.2.4.1. Segmentation hiérarchique floue

Cette méthode est fondée sur un principe hiérarchique pour pallier le probléme d’éclairage
non uniforme que présente la plupart des images réelles [GAD 00]. Elle se compose de deux
étapes. La premiére étape consiste a construire ’arbre quaternaire. Cette derniere est obtenue
en décomposant I’image consécutivement en quatre sous images en évaluant le critére
d’homogénéité. Chaque sous-image est associée a un nceud de I’arbre. Si une sous-image
satisfait le critére d’homogénéité, la division n’est plus nécessaire, elle devient un nceud
terminal dans I’arbre. Au cas contraire, cette sous-image est décomposée en quatre. Le
processus continue jusqu’a ce que tous les nceuds dans I’arbre soient des terminaux. Dans la
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deuxiéme etape dite Décision et défuzzification, elle calcule pour chaque niveau hiérarchique,
le degré d’appartenance de chaque pixel (, y) a la classe Objet et a la classe Fond en utilisant
la fonction S de Zadeh. Le degré d’appartenance est donnée par :

o (x,y) =S Axy); w— o, w, w+ o)

Tel que g et oy représentent respectivement la moyenne et 1’écart-type des niveaux de gris
dans la sous-image donnée.

Ensuite, ’opérateur t-conorme de Zadeh est utilisé¢ pour calculer le degré d’appartenance final
de chaque pixel (X, y) a chacune des deux classes. Un pixel est affecté a la classe Objet si son
degré d’appartenance agrégé a la classe Objet est supérieur a celle agrégé a la classe Fond.
Sinon il est affecté a la classe fond.

2.4.3. Méthodes de seuillage hybride

Le seuillage hybride se définit par I’action conjuguée d’une analyse locale dans le voisinage
d’un point et d’une analyse globale dans une région plus étendue autour de ce point (voir de
I’image toute entiere) [GAR 06].

2.4.3.1. Méthodes basées sur la morphologie
2.4.3.1.1. Seuillage par soustraction du fond

Cette technique a été proposée dans [LEE 03] et elle consiste en trois €tapes. D’abord,
I’arriére-plan est modelé en enlevant I’écriture par I’application d’une fermeture a 1’image
originale avec un élément structurant sous forme de disque. Apres, 1’arriére-plan est soustrait
de I’'image originale ce qui laisse uniquement 1’avant-plan. Finalement, 1’image résultante est
segmentée en utilisant 1’algorithme d’Otsu multiplié par une constante empirique.

2.4.3.1.2. Méthode de Tabatabaie et Bohlool

Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] ont congu une méthode de binarisation d’images de
documents mal-illuminés basée sur le méme principe. L’avant-plan est obtenu en soustrait le
fond, estimé en utilisant I’opération de fermeture morphologique, de 1’image originale. Ainsi,
en considérant que la fermeture peut produire une estimation raisonnable de ’arriére-plan si
on utilise 1’¢lément structurant adéquat, les auteurs ont proposé une procédure de
détermination de la taille convenable de I’élément structurant. Un seuillage global est d’abord
appliqué sur I’image originale. Ensuite, on cherche la taille du plus grand carré noir pour
chaque pixel et on stocke ces valeurs dans une matrice M. La plus grande valeur de M dans
chaque ensemble connexe de pixels est calculée et attribuée aux autres éléments de
I’ensemble. Aprés, on construit le S-histogramme (f) partant de la matrice M. La valeur de f au
point i est égale au nombre d’éléments de M ayant la valeur i. Finalement, on détermine Xmax,
la plus grande valeur de x, avec x satisfait :

X 0 2X
D f(i)>0.02x ) f(i) et > f(i)=0
i=1 i=1 i=X
La taille de I’élément structurant sera 2 Xmax.

2.4.3.1.3. Méthode de Cavalcanti et al.

Cette méthode a été proposée pour le traitement des images de documents a fond complexe
[CAV 06]. Elle commence par calculer deux seuils Ty et T,. Ty est choisi comme le premier
niveau de gris dans I’histogramme ayant une fréquence superieur a (hauteurxlargeur)/n. n est
fixé 350 par expérimentations. T,=T; — 40. Ensuite, elle transforme tous les pixels de I’image
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ayant un niveau de gris superieur a T, en blanc. Mettant ImageT;, I’'image résultante. Les
pixels dans ImageT; ayant un niveau de gris supérieur & T, sont colorés en blanc, générant une
image ImageT,. Dans I’image ImageT, résultante, certains pixels d’objet sont éliminés,
produisant une discontinuité dans I’écriture. Pour préserver la continuité de trait, certains
pixels sont récupérés de ’image ImageT;. La récupération est implémentée par la dilatation
de I'image ImageT, suivie par une opération AND binaire entre ’image dilatée et I’image
ImageT;.

2.4.3.1.4. Méthode de Gangamma et Srikanta Murthy

Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] ont proposé une méthode basée sur une
combinaison simple et efficace des filtres spacieux et opérateurs morphologiques pour
¢éliminer I’arriére-plan et améliorer la qualité des images de documents indiens dégradés. La
premiere étape de cette technique consiste a procéder une égalisation adaptative de
I’histogramme (AHE) pour surmonter le probleme de I’illumination inégale dans I’image de
document. Notons E I’image résultante. Dans la deuxiéme étape, I’opération d’ouverture
morphologique est appliquée sur E et I’image résultante est additionnée avec E résultant une
image E2. Aprés, "opération de fermeture morphologique est appliquée sur E2 en vue de la
lisser. Notons E3 le résultat du lissage. L’image E est ensuite soustraite de E3 et le résultat
est soustrait encore de 1’image E2. Un filtre gaussien est appliqué par la suite afin d’éliminer
le bruit. L’image améliorée finale est reconstruite en additionnant la derniere image avec
I’image E. Finalement, un seuillage globale (I’algorithme d’Otsu) est nécessaire pour séparer
le texte de I’arriere-plan.

2.4.3.2. Méthodes de binarisation a deux niveaux
2.4.3.2.1. Méthode de Wu et Amin

Sue Wu et Adnan Amin [WU 03] ont proposé une méthode hybride de seuillage des images
d’enveloppes postales qui s’applique en deux étapes. La premicre €tape applique un seuillage
global en utilisant I’algorithme d’Otsu sur 1I’image originale. La deuxiéme étape ajuste la
valeur de seuil en fonction des caractéristiques spatiales des composantes connexes formées
par le seuillage global. Cependant, dans la deuxiéme étape, seules les composantes connexes
présentant du faible contraste (dans 1’image originale) sont binarisées localement. Chacune de
ces composantes connexes est lissée en utilisant un filtre moyen 5x5 et son histogramme est
ensuite calculé. Le seuil local de chaque composante est le premier minimum de
I’histogramme. La méthode donne de bons résultats sur ’ensemble des images d’enveloppes
simples, bien contrastées et de bonne qualité [WU 03].

2.4.3.2.2. Méthode IGT améliorée

Cette méthode et une amélioration de la technique de seuillage global itératif [KAV 05] et elle
consiste en deux passes [KAV 06]. Dans le premier, un seuillage global est appliqué sur
I’image entiere, et dans le deuxieme un seuillage local aux zonnes contenant encore du bruit.
Pour ce faire ’image binaire résultante du seuillage global est divisée en plusieurs segments
de taille n x n, et pour chaque segment la fréquence f de pixels noirs est calculé. Les segments
vérifiant le critére suivant sont gardes : f > u + k X g, tel que u et o dénotent la moyenne et
I’écart type des fréquences des pixels noirs dans le segment, et k une constante (égal & 2 selon
les auteurs). Pour chaque zone détectée, la méthode IGT est appliquée sur la zone
correspondante dans I’image originale. Des zones de taille 50x50 donnent des bons résultats
d’apres les auteurs.
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2.4.3.2.3. Méthode de Tabonne et al.

C’est une approche hiérarchique proposée par Tabonne et al. [TAB 06] pour la binarisation
d’images de documents graphiques, basée sur un découpage en arbre quaternaire, dont
Iintérét est de traiter I’image a différents niveaux. La méthode proposée, qui peut étre
considérée comme la combinaison d’une approche globale et d’une approche locale,
comprend deux étapes. La premiére est un seuillage global en utilisant la technique d’Otsu
[OTS 79], qui élimine la plupart du fond pour garder la partie significative contenant 1’objet.
Ainsi, dans cette étape, les pixels du fond sont mis a blanc et ceux désignés comme faisant
partie de 1’objet conservent leur valeur initiale de niveau de gris. La seconde étape est une
amélioration de la méthode de segmentation hiérarchique floue de Gadi et Benslimane [GAD
00], qui affine I’image résultante de 1’étape précédente pour la rendre « plus nette ».

2.4.3.2.4. Méthode de Savakis

Savakis dans [SAV 98] a proposé un algorithme de seuillage hybride adapté a la numérisation
de documents a haute vitesse. L’algorithme proposé est basé sur un seuillage adaptative et
utilise les informations locales du contour pour décider I’application d’un seuillage global ou
local. 11 applique un seuillage global fixe sur les pixels a faible gradient qui appartiennent aux
zones homogenes de fond. Les pixels possédant un gradient local répondant a une forte
transition au niveau de trace sont binarisée localement. Le seuil local a chaque pixel égale a la
moyenne des intensités minimale et maximale dans une fenétre centrée sur le pixel.

2.4.3.2.5. Méthode de Kamada et Fujimoto

Kamada et Fujimoto [KAM 99] ont proposé une méthode de binarisation sequentielle destinée
aux images a faible résolution. La méthode s’effectue en deux étapes. D’abord un seuillage
global est appliqué sur I’image d’entrée permettant de séparer 1’avant-plan de 1’arriére-plan et
d’extraire ainsi les voisinages des caractéres. Ensuite, les caractéres sont extraits par un
processus de seuillage local et une interpolation linéaire.

2.4.3.2.6. Binarisation en utilisant le maximum et le minimum locaux

Su et al. exploitent le contraste déterminé par le maximum et le minimum locaux de 1’image,
pour la binarisation d’images de documents historiques [SU 10]. La méthode proposée
commence par la construction de I’image de contraste Mc en évaluant 1’intensité minimale et
maximale locales.

Gmax (X’ y) B Gmin (X7 Y)
Grmax (X, ¥) + Gpin (X, Y) + &

Tel que : Gnax(X,y) et Gnin(X,y) expriment I’intensité maximale et minimale respectivement
dans une fenétre 3x3 centrée sur le pixel (X,y). ¢ est un entier positif tres petit.

Mc (X Y)=

Ensuite, les pixels de haut contraste autour du contour du texte sont détectés, en binarisant
I’image Mc par I’algorithme d’Otsu. Notons E I’'image résultante. Finalement, I’image de
document est binarisée localement comme suit :

0 Ne(X, y) =Ny, et I(xy) < Hixy) T O(xy) /2

(X, y)= :
v (%.Y) {255 shon

Avec : Ne(x,y) le nombre de pixels de haut contraste, u(x,y) la moyenne des intensités, o(x,y)
I’écart type, dans une fenétre wxw centrée sur le pixel (X,y). Nmin €St le nombre minimum de
pixels de haut contraste dans la fenétre. La moyenne et 1’écart type sont calculés comme suit :
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2.5. Binarisation basée sur le regroupement

2.5.1. Méthodes de regroupement basées sur la classification

Dans ces méthodes, les pixels de I’image sont attribués a 1’'une des deux classes Objet ou
Fond en fonction d’un critére d’homogénéité. Cependant plusieurs techniques ont été
employées pour atteindre cette classification : I’algorithme Kmeans (nuées dynamiques), le
Réseau de neurones artificiel (ANN pour Artificial Neural Network), la machine a support
vectoriel (SVM pour Support Vector Machine), etc.

Nous présentons dans cette section quelques techniques de binarisation appartenant a cette
classe.

2.5.1.1. Binarisation en utilisant les ANNSs

Les ANNSs sont des techniques de classification bien-connues. Récemment, les ANNs ont été
utilisés pour la binarisation d’images.

Chen et Takagi [CHE 93] ont proposé de déterminer un seuil global optimal en utilisant un
perceptron multicouche (MLP pour multi-layer perceptron) entrainé par un algorithme de
rétro-propagation modifi¢. La technique commence par le calcul de I’histogramme de 1’image
contrastée. L’histogramme est ensuite mis a 1’échelle dans [0, 1] et divisé en 128 parties. Le
MLP utilise a une couche d’entrée de 128 neurones recevant les 128 parties de I’histogramme
normalisé, 2 couches cachées de 256 et 512 neurones respectivement, et une couche de sortie
ayant 128 neurones.

N. Papamarkos et al. dans [PAP 00] ont proposé une approche de multi-seuillage utilisant
I’analyse en composantes principales (ACP) et un ANN de type carte de Kohonen (SOFM
pour Self-Organized Feature Map). La couche d’entrée du SOFM code les 255 éléments de
I’histogramme de niveaux de gris et la couche de sortie est une carte 1D dans laquelle un seul
neurone gagnant est activé pour chaque vecteur d’entrée.

Dans [PAP 03], I'auteur a proposé une technique neuronale floue basée sur la combinaison
d’une carte de Kohonen (SOFM) et de I’algorithme C-moyens flous (FCM pour fuzzy C-
means) pour la binarisation d’images de documents en niveaux de gris et en couleurs. La
technique proposée utilise les couleurs des pixels en plus d’autres caractéristiques spatiales
locales extraites a partir du voisinage de chaque pixel pour entrainer une SOFM. Apres
I’apprentissage, deux classes de neurones de sortie sont obtenues. En utilisant le contenu de
ces classes, deux fonctions d’appartenance floues sont définies et utilisées par la suite par
I’algorithme FCM afin de déterminer la valeur binaire finale de chaque pixel.

[HAM 05] a introduit trois approches de binarisation neuronales. Les trois approches utilisent
une carte de Kohonnen (SOFM) entrainée sur une partie de I’image afin d’extraire les niveaux
de gris ou les couleurs les plus représentatives, suivie d’un autre classifieur. Les entrées de la
SOFM sont les pixels de la sous-image. Dans la premiére approche, les neurones de la SOFM
sont regroupés en 2 régions en utilisant 1’algorithme Kmeans. Une fois les pixels sont
regroupés, la SOFM est utilisé pour classifier les pixels de I’image entiére. Chaque pixel est
donné comme entrée a la SOFM en vue d’étre classifié. La deuxiéme approche utilise un
MLP conjointement a la SOFM pour la binarisation d’images couleurs. La SOFM est d’abord
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entrainé sur une partic de I’image et ses neurones sont regroupés en utilisant 1’algorithme
Kmeans comme auparavant. Le MLP est ensuite entrainé en se basant sur les neurones
étiquetés. Les entrées du MLP correspondent aux neurones de la SOFM alors que les sorties
sont les classes des mémes neurones. Apres 1’apprentissage, le MLP est appliqué sur ’image
entiere en vue de classifier tous les pixels. Dans la troisieme approche, les seuils de Sauvola
ou Niblack sont appliqués sur les neurones de la SOFM entrainée, et un seuil global est
extrait. Ce dernier est appliqué pour binariser I’image enticre.

Dans [KHA 07b], les auteurs ont combiné une méthode de seuillage global, notamment le
seuillage MD (pour Mass-Difference thresholding) et un ANN supervisé dans le but de
Sélectionner la valeur du seuil global la plus optimale. Chaque image d’apprentissage est
d’abord subdivisée en plusieurs sous-images de taille 32x32 pixels. Ensuite, 1’algorithme MD
est appliqué sur chacune des sous-images produisant plusieurs valeurs de seuils locales, et sur
I’image enticere résultant un seul seuil global. Apres, le ANN supervisé est entrainé en utilisant
les valeurs des seuils locaux comme entrées et la valeur du seuil global comme sortie. Le
ANN entrainé est utilisé par la suite pour trouver le seuil global le plus optimal pour d’autres
images.

Saidane et Garcia. [SAI 07] ont utilisé un réseau de neurones de convolution [GAR 04] pour
la binarisation d’images de texte couleurs. Le réseau de neurones est entrainé sur un ensemble
d’images couleurs fournies avec leur image binaire correspondante en utilisant 1’algorithme
de rétro-propagation.

Padekas et Papamarkos [BAD 07] ont proposé un systeme pour la binarisation d’images de
documents imprimés normales et dégradés basé sur la combinaison des résultats de plusieurs
algorithmes de binarisation en utilisant une carte de Kohonen (SOFM). Premiéerement, les
valeurs les plus optimales de parametres des techniques de binarisation sont estimées. Ensuite,
la SOFM prend en entrée les résultats de binarisation obtenus par les différentes techniques en
utilisant les valeurs de parametres estimées. Apres 1’apprentissage, la SOFM est utilisée pour
classifier chaque pixel de I’image en Objet ou Fond.

Lazaro et al. [LAZ 10] ont proposé d’obtenir un seuil optimal pour chaque image en utilisant
un ANN a régression genérale et une description sémantique de son histogramme.
L’histogramme de 1’image d’entrée est d’abord lissé afin d’¢liminer les faux minima et
maxima et sa dérivée discréte est obtenue. En utilisant une version polygonale de la dérivée et
I’histogramme lissée, une nouvelle description de I’histogramme est calculée, a partir de la
quelle une description sémantique est inférée. Les descriptions sémantiques des images
d’apprentissage constituent les entrées du ANN et les valeurs de seuils optimales
correspondantes représentent les sorties désirés.

2.5.1.2. Binarisation en utilisant I’algorithme K-means

L’algorithme K-means a été utilisé principalement pour 1’extraction de ’avant-plan dans les
images de documents couleurs.

Bottou et al. [BOT 98] ont implémenté une séparation entre 1’avant-plan et I’arriére-plan dans
le cadre d’une nouvelle méthode de compression d’images de documents baptisée « DjVu ».
L’approche de séparation avant-plan/ arriére-plan proposée est basée sur 1’algorithme k-means
en considérant plusieurs grilles de résolutions croissantes. Dans cette méthode, chaque grille
délimite des blocs carrés de pixels et la taille des blocs d’une grille est une fraction de la taille
de blocs de la grille précédente. L’algorithme k-means est appliqué sur les blocs de la
premiere grille pour trouver les deux couleurs dominantes (une de 1’avant-plan et ’autre de
I’arriére-plan) dans chaque bloc. Les blocs de la grille suivante sont ensuite traités par un
algorithme de regroupement de couleurs légérement modifié et ce traitement continue jusqu’a
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la convergence. Finalement, plusieurs filtres ont été appliqués en se basant sur divers criteres
dans le but de nettoyer les composantes de I’avant-plan et d’éliminer les erreurs de
classification.

Leydier et al. [LEY 04] ont proposée une méthode de séparation avant-plan/ arriére-plan
basée sur une sérialisation de I’algorithme k-means appliqué séquentiellement sur I’image
dans une fenétre glissante. Cependant, I’approche implique une intervention manuelle pour
décider le nombre de classes et de nuées ainsi que de leurs centres initiaux. Lors du
déplacement de la fenétre, I’algorithme réutilise des informations provenant des nuées
calculées dans la fenétre précédente et les ajuste automatiquement pour adapter le classifieur a
toute variation locale des couleurs. Afin d’améliorer les résultats, les auteurs proposent de
définir plusieurs nuées dans I’espace des caractéristiques pour chaque classe logique. Trois
paramétres ont été utilisés dans le but de prévenir le croisement des centres des nuées, qui se
produit fréquemment lors de 1’utilisation des classifieurs non supervisés.

[GAR 06] décrit une méthode basée sur 1’algorithme K-means pour la séparation avant-plan/
arriere-plan appliquée sur des images en niveaux de gris et en couleurs. La méthode proposée
commence par I’étiquetage des composantes connexes de I’image pour capturer les pixels de
couleurs similaires spatialement. Aprés, les composants du fond dominant sont déterminés en
se basant sur leur taille et I’'image entiere est divisée en blocs rectangulaires de différentes
tailles. Ces blocs représentent 'uniformité locale d’illumination, fond, etc.et les parties
d’avant-plan respectives sont traitées contre ces uniformités locales. Puis, les blocs sont
arrangés sous forme d’arbre et connectés hiérarchiquement. Des relations pere-fils sont
établies entre les blocs en se basant sur leur taille et leur disposition geométrique. Les blocs
dans I’arbre sont par la suite traités d’'une maniere descendante. Les composantes connexes
dans chaque bloc subissent une classification bi-couleurs par I’algorithme k-means dont
I’initialisation est faite en utilisant les résultats de classification obtenus du traitement de son
parent. La combinaison des résultats du traitement de tous les blocs fournit I’image binarisée
finale.

2.5.1.3. Binarisation en utilisant les SVMs

Kita et Wakahara [KIT 10] ont combiné I’algorithme k-means avec un SVM pour la
binarisation de caractéres multi-couleurs dans les images de scénes contenant diverses
dégradations et fonds complexes. La méthode proposée est composée de trois étapes. La
premiére étape est la génération provisoire des images binarisées via chaque dichotomisation
des K classes obtenues de la classification en utilisant I’algorithme K-means des pixels dans
I’espace de couleurs HSI (Teinte, Saturation, Intensité). Le nombre de classes K est déterminé
en avance. La deuxiéme étape consiste a utiliser un SVM pour déterminer si chaque image
binarisée provisoire représente ou non un caractére et a quel degré. Deux caractéristiques
extraites de chaque image binarisée provisoire ont été utilisées pour entrainer le SVM, et le
SVM estime le degré d” « apparence de caractere ». Dans la derniere étape, on sélectionne
I’image binarisée ayant le maximum degré d’ « apparence de caractére » comme le résultat de
binarisation optimal. Dans [WAK 11], les mémes auteurs ont étendu la méthode précédente
pour qu’elle soit applicable sur des images de chaines de caractéres. Dans la nouvelle version
de la méthode, chaque image binarisées provisoire obtenue dans la premiere étape est divisée
en une séquence d’images d’un caractére chacune.

Une autre méthode basée sur les SVMs pour la binarisation d’images de documents a été
décrite dans [CHO 10]. La méthode proposée divise ’image en plusieurs régions et décide
comment binariser chaque région séparément. Les régles de décision sont déterminées par un
SVM entrainé en utilisant des caractéristiques extraites de chaque région. Ainsi, trois
caracteristiques sont utilisées : le seuil d’Otsu, la moyenne, et 1’écart-type.
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2.5.1.4. Binarisation en utilisant les arbres de décision

Une méthode de binarisation d’images de documents couleurs basée sur les arbres de décision
a été décrite par Tsai et Lee dans [TSA 02]. La méthode proposée sélectionne diverses
caracteristiques de couleur pour binariser les images documents couleurs. Ainsi, on utilise la
caracteristique de saturation si les couleurs de I'image de document sont concentrées dans une
plage limitée ou bien si le nombre total de pixels de faible luminance (moins de 60) est limité.
De méme, la luminance est utilisée lorsque les couleurs du premier plan de I’image sont
considérables ou bien si les couleurs de l'arriére-plan de 1’image sont concentrés dans une
plage limitée. Dans les autres cas, la luminance et la saturation sont a fois employes.

2.5.2. Méthodes de regroupement basées sur la région

Sobottka et al. [SOB 00] ont proposé une approche pour extraire le texte a partir des
documents couleurs et les couverts des journaux. La méthode proposée utilise deux
techniques pour I'établissement d'hypothéses sur les régions de texte. La premiére est une
technique d'analyse descendante qui extrait d’abord des blocs rectangulaires puis rejette les
blocs ayant une couleur homogene. La seconde est une technique ascendante de croissance de
région qui cherche des formes homogénes a partir de formes arbitraires. Les régions finales de
texte sont obtenues en combinant les résultats des deux techniques précédentes.

Dans [STR 02], une nouvelle méthode de binarisation a été proposée dont le but d’extraire
automatiquement le texte a partir de documents couleurs de types mixtes. La méthode
proposée est basée sur une combinaison d’une technique de réduction de couleurs adaptative
et d’une approche d’analyse de disposition. La technique de réduction de couleurs adaptative
est d’abord utilisée pour obtenir le nombre optimal de couleurs et afin de convertir le
document dans les couleurs principales. Apres, en utilisant les couleurs principales, le
document est découpé en surfaces de couleurs séparables. Ainsi, des images binaires sont
obtenues, chacune correspond a une couleur principale. L’approche d’analyse de disposition
est appliquée indépendamment sur chaque surface de couleurs ce qui permet d’identifier les
régions de texte. Une procédure de fusion est finalement appliquée pour fusionner les régions
de texte dérivées des champs de couleurs produisant I’image binarisée finale.

Badekas et al. [BAD 06] ont présenté une nouvelle méthode de binarisation d’images de
documents couleurs. Premi¢rement, les couleurs de I’image de document sont réduites a un
petit nombre en utilisant une nouvelle technique de réduction. Cette technique estime les
couleurs dominants et ensuite les assigne les différentes couleurs de 1’image de sorte que le
fond et les composants du texte soient uniformes. Chaque couleur dominant définie une
surface de couleurs dans laguelle les composantes connexes sont extraites. Aprés, dans
chaque surface de couleurs, une procédure de filtrage des composantes connexes est appliquée
suivie par une procédure de regroupement ce qui permet de construire des blocs de
composantes connexes. Ces derniers sont ensuite redéfinis en obtenant la propriété de
direction de connexion de chaque composante connexe. En utilisant la propriété de direction
de connexion, les blocs de composantes connexes sont classifiés comme texte ou non-texte.
Les blocs de texte identifiés dans les différentes surfaces de couleurs sont ensuite binarisée en
utilisant des techniques de binarisation souhaitables, et les pixels restants sont considérés
comme des pixels de fond.

2.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de la séparation avant-plan/ arriére-plan
considéré comme une des étapes clés dans le processus de traitement et d’analyse de
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documents. Nous avons concentré sur la binarisation qui consiste & obtenir une image a deux
niveaux (noir et blanc) uniquement dont le noir représente ’avant-plan et le blanc représente
I’arriére-plan. En effet, une différence tres fine existe entre la séparation avant-plan/ arriére-
plan et la binarisation dans les images couleurs, c’est pourquoi nous avons commencé le
chapitre par souligner la différence entre ces deux concepts. De méme, nous avons mentionné
la différence entre la binarisation et le seuillage, la technique la plus répandue de binarisation.

Nous avons mené une étude globale d’un grand nombre d’algorithmes de binarisation
d’images tout en focalisant sur la binarisation d’images de documents en niveaux de gris.
Nous avons considéré la répartition des différentes techniques de binarisation en techniques
basées sur le seuillage et techniques basées sur le regroupement. Dans les techniques de
seuillage, la binarisation est effectuée en fonction d’un ou plusieurs seuils calculés a partir des
informations statistiques de I’image et nous distinguons trois groupes : seuillage global,
seuillage local, et seuillage hybride. Les techniques basées sur le regroupement reposent soit
sur la région (croissance de région, division et fusion), ou sur la classification des pixels en
utilisant un algorithme de classification supervisé ou non-supervisé.

Un total de 80 méthodes de binarisation de différentes catégories ont été exposées: 61
méthodes de seuillage, et 19 méthodes de regroupement. Notons que seulement la
présentation théorique des algorithmes de binarisation a été abordée dans ce chapitre.
L’¢évaluation des performances des méthodes de binarisation et I’estimation de la qualité
d’images binarisées constituent un autre probléme important qui mérite une étude distincte.
Cela est I’objet du prochain chapitre.
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3.1. Introduction

L’importance de I’étape de binarisation dans le processus d’analyse et de reconnaissance de
documents ne peut étre ignorée. Cette étape a pour objectif de séparer I’avant-plan de I’arriére
plan de I’image, ce qui permet d’éliminer le fond et le bruit et de ne garder que les
informations pertinentes (texte, figures, tableaux, etc.). Les étapes suivantes dans la chaine
d’analyse et de reconnaissance de documents sont applicables directement sur des images
binaires (en noir et blanc), et les résultats de ces étapes dépendent fortement de la qualité de
I’image binarisée obtenue. Par conséquent, il est impératif d’évaluer la qualité des images
binarisées pour déterminer si la binarisation a été correctement accomplie ou pas.

Comme nous avons vu dans le chapitre précédent, un grand nombre de techniques ont été
proposées dans la littérature pour la binarisation d’images et plus particuliecrement d’images
de documents. Malgré le nombre important de méthodes proposées, aucune d’entre elles ne se
montre générique et applicable a tous les types d’images, et méme pour les images du méme
type, la technique de binarisation qui fournit le meilleur résultat peut étre différente d’une
image a une autre. Cela rend la sélection de la méthode la plus adéquate pour I’appliquer dans
le cadre d’un tel ou tel systéme de traitement d’images une tache difficile qui doit étre
effectuée attentivement.

Cependant, pour que la sélection de I’algorithme le plus approprié a une image ou un type
particulier d’images soit justifiée, il est nécessaire d’évaluer la qualité des images binarisées,
de comparer les résultats de binarisation de plusieurs algorithmes et de déterminer
I’algorithme qui produit les meilleurs résultats. Ainsi, 1’évaluation et la comparaison des
performances des algorithmes de binarisation sont devenues aujourd’hui un sujet important
dans I’¢tude de la binarisation.

En effet, ’évaluation des algorithmes de binarisation n’est pas une tache facile car il n’y a
aucun processus d’évaluation standard permettant de comparer les résultats, surtout en tenant
compte des différents objectifs pour lesquels I’évaluation est procédée : reconnaissance de
texte, catégorisation, extraction des zones d’intérét, etc. Cependant, comme a souligné George
Nagy dans son article intitulé « Document Image Analysis: Automated Performance
Evaluation» [NAG 95], sauf pour la reconnaissance Optique de Caractéres (OCR), peu
d’efforts ont tenté d’évaluer les performances des systémes d’analyse d’images de documents.
Peu de méthodes, mesures et criteres specifiques ont été proposés et utilisés par les chercheurs
pour I’estimation de la qualité des images binarisées [LEE 03][KUM 13].

Récemment, 1’évaluation des algorithmes de binarisation pour les images de documents a été
organisée dans le cadre d’une compétition internationale : DIBCO (pour Document Image
Binarization Contest) / H-DIBCO (pour Handwritten Document Image Binarization
Contest). La série de compétitions DIBCO/ H-DIBCO a vu le jour en 2009 dans le contexte
de la conférence ICDAR 2009 et elle a comme objectif de suivre les avancées dans le
domaine de la binarisation de documents et d’évaluer les performances des méthodes
comparées par des mesures quantitatives et sur la méme base de test.

L’objectif de ce chapitre est de dresser un état de 1’art des principaux travaux d’évaluation de
la qualité des images binarisées et de comparaison des performances des méthodes de
binarisation d’images, tout en focalisant sur les images de documents. Nous nous intéressons
a Iexposition des différentes approches d’évaluation et de comparaison proposees dans la
littérature, ainsi que les différentes mesures et criteres utilisés.

La suite de ce chapitre est organisée de la maniére suivante. Apres avoir défini en quoi
consistent ’évaluation et la comparaison, et souligné la différence entre les deux concepts,
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nous exposons les différentes approches d’évaluation des techniques de binarisation
existantes. Ensuite, nous citons et détaillons les principales mesures et criteres utilisés par les
chercheurs pour accomplir 1’évaluation. Apres, nous décrivons quelques travaux antérieurs
relatifs a ’évaluation des techniques de binarisation, avant de conclure.

3.2. Définitions

Avant d’aborder le sujet de 1I’évaluation des performances des méthodes de binarisation, il est
important de fixer le sens de certains concepts.

3.2.1. Evaluation

Au sens étymologique du terme, « évaluer » vient de «ex-valuere », qui signifie « extraire la
valeur de », « faire ressortir la valeur de », déterminer I’importance de quelque chose et
attribuer une valeur a une situation ou a un produit [ADI 13].

Continuons avec I’historique du terme. Le mot «évaluer» est apparu au XIV®™ siécle dans le
petit Robert, il tirait son origine «d’avaluer» (1283), de I’ancien frangais valu¢, valeur, prix.
En 1366, il s’agit « d’ésvaluer» qui veut dire « déterminer la valeur, le prix de quelque
chose». Evaluer venait du latin «Valére » qui signifie : &tre fort, valoir.

Cependant, le Petit Robert [ROB 04], indique que le terme « Evaluer » peut avoir plusieurs
significations:

— Porter un jugement sur la valeur, le prix de...

- Estimer, priser.

- Expertiser.

— Calculer, chiffrer.

— Surveiller, sous évaluer.

— Déterminer (une quantité) par le calcul sans recouvrir a la mesure directe.

— Jauger. Apprécier, estimer, juger.
A partir des définitions précédentes, [ADI 13] a déduit une distinction entre deux sortes de
jugements portés par I’évaluation. Ainsi, les notions de calcul, de chiffre et de prix renvoient a

un jugement objectif fondé sur des critéres externes, alors que les notions d’estimation et
d’appréciation renvoient a un jugement subjectif fond¢ sur les critéres internes [ADI 13].

La méme ambiguité du terme se trouve dans d’autres définitions :

1) Selon le trésor de la langue francaise 2004 [TRE 04], « Evaluer » veut dire :
— Déterminer, délimiter, fixer avec précision.
- Conjecturer, faire I’estimation d’une quantité, d’une durée qui n’est pas encore
véritable »
2) Dans le Larousse en ligne [LAR 14], « Evaluer » c’est :
- Déterminer, fixer, apprécier la valeur, le prix de quelque chose, d’un bien, etc.
- Déterminer approximativement la durée, la quantité, le nombre, 'importance de
quelque chose.
3) Dans le dictionnaire de langue francaise en ligne de Linternote [LIN 14], « Evaluer »
signifie :
- Fixer la valeur de quelque chose. Synonyme de chiffrer.
- Fixer approximativement une quantité, une qualité. Synonyme de juger.
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D’autres définitions existent :

Pour Neil Postman, théoricien en communication, « I’évaluation est un élément inévitable,
nécessaire et naturel dans toute communication humaine » [POS 79]. Cette évaluation
évoquée par Postman est proche du jugement que nous portons les uns sur les autres, au cours
de nos rencontres et de nos échanges. Elle repose souvent sur des préjugés, des idées regues,
des stéréotypes dont nous ne sommes pas toujours conscients mais auxquels nous échappons
difficilement.

Selon [CHA 90], nous entendons évaluer comme une prise d’informations sur un observable
en regard de références pour éclairer des décisions.

Le grand dictionnaire terminologique de I’office québécois de la langue frangaise [OFF 14]
présente plusieurs définitions du mot « Evaluation » relatives a différents domaines, dont
seulement une d’entre elles est liée a I'informatique. Cependant dans cette définition,

\

« I’évaluation est une technique qui consiste a vérifier ou a tester, a I’aide d’un logiciel
approprié, 1’état d’un systéme informatique ou d’un réseau, afin d’en évaluer le niveau de
sécurité et d’en déterminer les vulnérabilités ».

3.2.2. Comparaison

Nous présentons ici quelques déefinitions terminologiques du mot « comparaison » :
1) Dans Larousse en ligne [LAR 14] :

e La «comparaison » est ’action de comparer, de rapprocher des personnes ou des
choses pour examiner leurs ressemblances ou leurs différences ; rapprochement.

e «Comparer » signifie :

e Mettre en parallele des choses, des personnes pour faire apparaitre les
similitudes ou les différences.

e FEtablir entre des personnes ou des choses un lien, un rapport d’égalité, les
rapprocher par la pensée, le jugement, I’appréciation, les placer au méme rang,
sur le méme plan.

e Mettre des personnes ou des choses en parallele, établir un rapprochement, une
comparaison entre elles pour expliciter sa pensée, son jugement, son
appréciation.

2) Selon le dictionnaire Le Littré en ligne [LIT 14], « comparer » veut dire :
- Examiner simultanément les ressemblances ou les différences.
- Egaler a.

3) Dans le grand dictionnaire terminologique de I’office québécois de la langue frangaise
[OFF 14], plusieurs définitions du mot « Comparaison » ont été présentées, nous notons
ici une définition relative a I’informatique:

- La comparaison est la technique qui consiste a chercher les points de similitude entre
les éléments de deux ensembles.

4) Selon le trésor de la langue francaise 2004 [TRE 04], « Comparer » veut dire :
- Rapprocher pour mettre en évidence des rapports de ressemblance ou de différence.
- Mettre en paralléle, égaler, faire rivaliser en intensité ou en valeur.
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3.2.3. Différence entre I’évaluation de la binarisation et la comparaison des
binarisations

Apres avoir presenté les deéfinitions des mots évaluation et comparaison, nous mettons le
point sur la différence entre ces deux termes dans le domaine de la binarisation d’images.

Considérant la binarisation comme une segmentation de I’image en deux classes : avant-plan
et arriere-plan, nous empruntons la déclaration de Zhang dans [ZHA 97] sur la déférence
entre 1’évaluation de la segmentation et la comparaison des segmentations. L’évaluation et la
comparaison sont étroitement liées. Elles sont en effet différentes.

1) L’évaluation de la binarisation est un processus intra-technique. L’objectif de
I’évaluation pour un algorithme spécifique de binarisation est d’apprécier
quantitativement son comportement lors du traitement de différentes images et / ou de
I’aider a atteindre des performances meilleures en configurant ses parametres.

2) La comparaison des binarisations est un processus inter-techniques. L’objectif de la
comparaison de différents algorithmes est de rapprocher leurs performances, de les classer
et de fournir un moyen de choisir les algorithmes les plus appropriés selon les applications
visées. Elle permet aussi de promouvoir des nouveaux développements en combinant les
points forts de plusieurs algorithmes.

3.3. Les différentes approches d’évaluation de la qualité de
binarisation

Alors que le développement d’algorithmes de binarisation a attiré une attention considérable
dans la littérature, relativement moins d’efforts ont été consacrés a leur évaluation. En outre,
la plupart d’efforts sur I’évaluation ont été destinés a concevoir des nouvelles méthodes
d’évaluation et seulement quelques auteurs ont essayé de caractériser et de catégoriser les
techniques d’évaluation existantes [ZHA 92].

Nous préesentons dans la suite de cette section, quelques travaux essentiels de catégorisation et
différentes approches d’évaluation des méthodes de binarisation.

3.3.1. Categorisation des approches d’évaluation

Ntirogiannis et al. [NTI 08] ont établi une classification des méthodologies d’évaluation des
méthodes de binarisation en trois catégories. Dans la premiére catégorie, 1’évaluation
s’effectue par un ou plusieurs visionneurs humains. Dans la deuxiéme catégorie, le résultat de
binarisation est soumis a un logiciel de reconnaissance optique de caracteres (OCR) et la
qualité de la binarisation est mesurée par la précision de la reconnaissance. La troisieme
catégorie combine 1’évaluation humaine et la précision de I’OCR.

Les mémes auteurs ont ajouté une quatriéme catégorie de techniques d’évaluation dans [NTI
O8b][NTI 13]. Les techniques d’évaluation de cette catégorie évaluent la qualité d’une
méthode de binarisation en comparant son résultat avec une image de vérité terrain (image
binaire décrivant le résultat optimal attendu de la binarisation) au niveau pixel.

Une autre catégorisation a été proposée par Kumar et al. [KRUM 13] dans laquelle les
stratégies d’évaluation sont regroupées en trois catégories: supervise-pixel, supervisé-
composants et basée-reconnaissance. La stratégie basée sur la reconnaissance estime la
qualité des images binarisées en se basant sur les résultats de reconnaissance de ces images.
Dans la classe des techniques supervisées-pixel, des informations statistiques de I’image
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peuvent étre utilisées. Dans la catégorie supervisée-composants, les composantes connexes de
I’image de vérité terrain sont utilisées pour 1’évaluation.

Considérant la binarisation comme une segmentation de I’image en deux régions : avant-plan
et arriére-plan, les techniques d’évaluation de la qualité de segmentation ont été utilisées pour
I’évaluation de la binarisation. Selon [ZHA 96], les algorithmes de segmentation peuvent étre
évalués analytiquement ou empiriquement, de sorte que les méthodes d’évaluation peuvent
étre subdivisées en deux catégories: les méthodes analytiques et les méthodes empiriques. Les
meéthodes analytiques examinent directement et évaluent les algorithmes de segmentation eux-
mémes en analysant leurs principes et propriétés. Les méthodes empiriques apprécient
indirectement les algorithmes de segmentation en les appliquant sur des images de test et en
mesurant la qualité de leurs résultats. Diverses méthodes d’évaluation empiriques ont été
proposées. La plupart de ces méthodes peuvent encore étre classées en deux groupes:
méthodes empiriques de bonté (connues aussi sous 1’appellation méthodes non-supervisées) et
méthodes empiriques de divergence (connues aussi sous le nom de méthodes supervisees).
Dans la premiére catégorie, certaines propriétés souhaitables des images segmentées, souvent
établies en fonction de I’intuition humaine, sont mesurées par des parametres de "bonté". Les
performances des algorithmes de segmentation eévalués sont jugées en fonction des valeurs
des mesures de bonté. Dans la deuxieme catégorie, quelques réferences représentant les
résultats de segmentation idéales ou attendus sont d’abord établies. Les résultats de
segmentation obtenus par 1’application d’un algorithme de segmentation sont comparés aux
données de référence, et la comparaison est quantifiee par des mesures de divergence. Les
performances des algorithmes de segmentation sont ensuite jugées en fonction des valeurs des
mesures de divergence obtenues. Cependant, cette approche est la plus utilisée pour
I’évaluation objective [ZHA 03]. Apres cette discussion, trois groupes de méthodes peuvent
étre distingués (figure 3.1).

Zhang et al. [ZHA 08] ont divisé les différentes méthodes d’évaluation de la segmentation en
deux catégories principales: subjective et objective, considérant le fait qu’un évaluateur
humain examine les images segmentées visuellement ou non. L’évaluation objective peut étre
décomposée en deux groupes: évaluation au niveau systeme et évaluation directe.
L’évaluation au niveau systéme examine 1’impact d’une méthode de segmentation sur un
systéme/ application plus large utilisant cette méthode, tandis que 1’évaluation directe étudie
les méthodes de segmentation indépendamment. Dans 1’évaluation directe on distingue deux
groupes : analytique et empirique en se basant sur le fait que la méthode elle-méme ou bien
les résultats qu’elle génere sont examinés. Les méthodes empiriques sont finalement divisées
en deux classes : méthodes non-supervisées dites aussi méthodes empiriques de bonté, et
méthodes supervisés dites aussi méthodes empiriques de divergence, en reposant sur le fait
que la méthode d’évaluation nécessite une image de vérité terrain (de référence) ou non. Il est
nécessaire de noter que ces classes ne sont pas exclusivement mutuelles, et qu’une technique
d’évaluation peut appartenir a plusieurs catégories en méme temps. Pour plus
d’éclaircissements, la figure 3.2 illustre cette hiérarchie des techniques d’évaluation.
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Figure 3. 1. Catégorisation des techniques d’évaluation des algorithmes de segmentation selon
[ZHA 96]

Meéthodes d’évaluation

Evaluation subjective Evaluation objective

Evaluation au niveau Evaluation directe
systéme

Méthodes analytiques  Méthodes empiriques

Méthodes supervisées Méthodes non
supervisées

Figure 3. 2. Hiérarchie des méthodes d’évaluation des algorithmes de segmentation selon [ZHA 08]
3.3.2. Approches d’évaluation de la binarisation

Nous ¢étudions dans cette section les différentes approches utilisées pour 1’évaluation des
performances des méthodes de binarisation. Nous essayons de catégoriser ces différentes
approches d’évaluation en adoptant la taxonomie de Zhang et al. [ZHA 08] et nous
mentionnons leurs utilisations, avantages et limites.

3.3.2.1. Evaluation subjective

L’évaluation subjective humaine est un aspect d’évaluation raisonnable et largement adoptif
notamment pour des applications nécessitant un jugement humain [KAM 93].
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L’évaluation subjective visuelle est I'une des techniques d’évaluation les plus fréquemment
utilisées. Dans ce type d’évaluation, un ou plusieurs visionneurs humains choisissent pour
chaque image considérée dans I’évaluation, la méthode de binarisation qui fournit le meilleur
résultat. Ce choix peut étre directement [PAL 86] [LEE 02][KEF 09][GOY 11][KHU 09], ou
suivant des critéres visuels bien déterminés. Dans ce dernier cas, le visionneur attribue un
score a chaque image binarisée suivant chaque critére séparément.

Som et al. par exemple ont évalue les méthodes de binarisation en termes de taux de symboles
reconnais visuellement par un humain [SOM 11]. Dans [TRI 95], les cinq critéres suivants ont
été utilisés : Structures de ligne cassées (Broken line structures), Symboles et texte casses,
(Broken symbols, text, etc.), Confusion des lignes, symboles et texte (Blurring of lines,
symbols and text), Perte d’objets complets (Loss of complete objects), Bruit dans les zones
homogénes (Noise in homogeneous areas).

L’évaluation visuelle ou qualitative a ’avantage d’étre guidée par [’objectif visé de
I’évaluation, mais elle est trés fastidieuse, couteuse en temps, manque la robustesse [NTI 08]
et donne des résultats parfois non justifiés et peu précis. Un autre inconvénient est que les
scores de 1’évaluation subjective peuvent varier significativement d’un évaluateur a un autre,
car chaque évaluateur possede ses propres standards pour I’estimation de la qualité des
images binarisées [ZHA 08]. En outre, les résultats d’évaluation peuvent dépondre de 1’ordre
selon lequel les évaluateurs observent les résultats de binarisation, ainsi 1’obtention d’une
compréhension impartiale de 1’efficacité d’un algorithme de binarisation est une tache
difficile. Elle nécessite une étude intensive de 1’évaluation visuelle sur un large ensemble
d’images par un groupe large d’évaluateurs.

3.3.2.2. Evaluation au niveau systeme

L’évaluation au niveau systéme examine l’impact d’une méthode de binarisation sur un
systeme large employant cette méthode. L’évaluation au niveau systéme est une €valuation
dirigée par le but ultime de I’application intégrant la méthode de binarisation. Cette approche
permet aux chercheurs ou concepteurs d’affirmer qu’une méthode de binarisation est
meilleure qu’une autre pour un systéme particulier en se basant sur les résultats finaux du
systéme. Malheureusement, cette méthode d’évaluation est indirecte. Lorsque les étapes qui
suivent la binarisation génerent des bons résultats, cela ne signifie pas nécessairement que les
résultats de binarisation étaient bons, et vice versa. Les résultats au niveau systeme des
différentes méthodes de binarisation indiquent simplement que les caractéristiques des
résultats ont été plus favorables pour ce systéeme particulier [ZHA 08].

En effet, le systétme empirique le plus utilis¢é pour 1’évaluation dans le cas des images de
documents est ’OCR. Comme décrit [KAV 06], une approche d’évaluation objective doit
impliquer des outils d’OCR pour tester la lisibilité des images de documents binarisées. Ainsi,
plusieurs travaux d’évaluation ont utilis¢ ’OCR comme moyen d’évaluation quantitative, en
calculant pour chague image binarisée le taux ou la précision de reconnaissance des
caractéres/ mots détectés dans I’image. Cependant, I'utilisation de ’OCR comme moyen
d’évaluation permet une décision quantitative claire mais il ne peut étre appliqué que sur des
documents imprimés modernes, supportés par des moteurs de reconnaissance contemporains
[KAV 06]. Dans le cas des documents historiques par exemple, ou la mauvaise qualité
empéche la reconnaissance, cette maniere d’évaluation ne peut étre procédée.

Parmi les travaux d’évaluation utilisant I’OCR, nous citons [TRI 95b], [HE 05], [OGO 94],
[LEE 03], [GUP 07], [KHU 09]. D’une maniere analogue, Burgoyne et al. ont effectué une
évaluation des méthodes de binarisation dirigée par la reconnaissance de la musique [BUR
07]. lls ont utilisé pour cela un systéme de Reconnaissance Optique de la Musique (OMR).
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Une évaluation dirigée par I’extraction des caracteres présents dans les images binarisées a été
procédée dans [KIM 02]. Les performances d’une méthode de binarisation ont été mesurées
par le taux d’extraction des caracteres défini comme le rapport du nombre de caracteres
extraits correctement sur le nombre total de caractéres présents dans I’image.

3.3.2.3. Evaluation analytique

Les méthodes analytiques examinent et évaluent les algorithmes de binarisation
indépendamment de leur résultat, en analysant leurs principes, exigences, propriétés, utilités,
complexités d’exécution, etc. Comme a signalé [ZHA 96], I'utilisation des méthodes
analytiques pour évaluer les algorithmes de binarisation permet d’éviter 1’implémentation
concrete de ces algorithmes. Cependant, pas toutes les propriétés des algorithmes de
segmentation peuvent étre obtenues par une étude analytique. Bien que certaines propriétés
des algorithmes de binarisation puissent étre obtenues facilement par analyse, d’autres
propriétés ne peuvent pas €tre trouvées car aucun modele formel n’existe.

De ce fait, les méthodes analytiques sont applicables seulement pour évaluer les propriétés
algorithmiques ou d’implémentation des algorithmes de binarisation. Ces propriétés sont
généralement indépendantes de la qualité des résultats de binarisation obtenus, ainsi ces
propriétés ne sont pas efficaces pour ’estimation des performances réelles des algorithmes de
binarisation [ZHA 08].

Parmi les travaux d’évaluation des algorithmes de binarisation appartenant a cette classe, nous
citons celui de Kamel et Zhao [KAM 93] dans lequel les auteurs ont évalué les deux nouvelles
méthodes qu’ils ont proposées avec d’autres méthodes de la littérature analytiquement suivant
cing aspects : mémoire nécessaire, rapidité, restriction de la largeur de trait, nombre de
parametres, configuration des parametres. Pour avoir une idée plus claire sur ce type
d’évaluation, nous présentons dans le tableau 3.1 les résultats d’évaluation publiés dans
[KAM 93].

Tableau 3. 1. Evaluation analytique des méthodes de binarisation dans [KAM 93]

Technique Evaluation subjective| Largeur | Temps| Exigence | Nombre de| Réglage de
CPU | mémoire | paramétres| paramétres

Seuillage global Pire Aucun 1.1 0 1 Facile

YDH Lignes de blocs. Partiellement| 74.8 MN 5 Facile
Contours non souhaités

Fonction non-linéaire Pseudo-ombre Partiellement| 6.1 M 1276 Difficile
Contours non souhaités

Fonction Intégrée Bruit Entierement| 14.5 | 2W+3)M 2 Facile

Contraste local Contours non souhaités| Partiellement| 103.0 oM 4 Difficile

Niveau logique Meilleure Entierement| 7.7 | (4W-1)M 2 Facile

Soustraction basée-masque/Mieux que d’autres Entiérement| 30.3 2MN 3 Facile

3.3.2.4. Evaluation empirique non-supervisée

Les méthodes non-supervisées connues aussi sous ’appellation de méthodes empiriques de
bonté évaluent les performances des algorithmes de binarisation en estimant la qualité des
images binarisées par 'utilisation de certaines mesures de la qualité qui s’accordent avec
Iintuition humaine. Différents types de mesures de bonté, tels que [ ‘uniformité intra-région,
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le contraste inter-région, et la forme des régions, ont été proposées. L’évaluation non-
supervisee est quantitative et objective. Son avantage principal est qu’elle évite la dépendance
des images de références, ce que la rendre applicable dans plusieurs situations ou les images
de références n’existent pas. Selon [FUN 10], les expérimentations ont montré que les
méthodes non-supervisées sont moins efficaces que les méthodes supervisées.

Cependant, I’évaluation non-supervisée en utilisant des mesures classiques de bonté a été
procédée dans plusieurs travaux d’évaluation dans la littérature, citons par exemple [SAH 8§],
[SEZ 04], [RAM 10].

Kumar et al. ont proposé une nouvelle mesure pour I’évaluation des images de documents
binarisées [KUM 13]. La mesure proposée est ¢€laborée de I’analyse en composantes
principales (ACP) et elle est basée sur la décomposition des valeurs propres. Pour chaque
image binarisée, deux matrices de caractéristiques sont d’abord construites. Une pour 1’avant-
plan et I’autre pour I’arriére-plan. Les colonnes des matrices représentent : la valeur de gris, le
numéro de ligne et le numéro de colonne d’un pixel. Le nombre de lignes dans chaque
matrice égale au nombre de pixels appartenant a la classe associée a cette matrice. Apres, les
matrices de covariance sont estimées, a partir desquelles la décomposition des valeurs propres
est effectuée. Ensuite, le produit des valeurs propres est calculé pour chaque image binarisée.
L’image binarisée ayant la valeur de produit maximale est considérée comme la meilleure.
Comme ont not¢ les auteurs, I’image binarisée sélectionnée peut ne pas étre de bonne qualité
pour la reconnaissance.

3.3.2.5. Evaluation empirique supervisee

Les méthodes d’évaluation supervisées aussi connues sous le nom de méthodes empiriques de
divergence, comparent I’image binarisée avec une image de référence (de vérité terrain)
préétablie et la différence entre les deux images détermine la qualité de la binarisation. Des
mesures de divergence sont utilisées pour quantifier la différence entre les deux images. Un
avantage potentiel des méthodes supervisées par rapport aux méthodes non supervisées est
que la comparaison directe entre une image binarisée et une image de référence est censée
fournir une résolution plus fine de 1’évaluation. L’inconvénient majeur de ces méthodes est la
nécessité de disposition des images de reférence, ce qui est trés difficile dans des applications
réelles. Une solution possible a ce probléme est d’utiliser des images synthétiques. Ainsi, on
distingue deux catégories de techniques supervisées :

3.3.2.5.1. Evaluation supervisée-pixel (au niveau pixel)

Cette technique d’évaluation consiste a décider pour chaque pixel, s’il est bien classé ou non,
et ce a travers la définition de plusieurs mesures quantitatives qui utilisent des informations
statistiques de ’image [KAV 08]. Ainsi les mesures employées sont calculées en comparant
les images binarisées avec des images de Vérité terrain (de référence) préétablies, ce qui
indique que cette évaluation est effectuée au niveau pixel et ne donne pas toujours des
résultats précis pour des taches comme la reconnaissance. Dans cette technique, soit du bruit
est ajouté a I'image de vérité terrain afin d’obtenir une image en niveaux de gris synthétique,
soit I’image en niveaux de gris originale est binarisée par un humain apres plusieurs tests et
nettoyages supplémentaires, pour produire une image de Vérité terrain.

L’évaluation supervisée-pixel a été largement utilisée dans la littérature pour I’estimation
objective de la qualité des images binarisées. Elle a été utilisée dans [ROS 03], [STA 08],
[SEZ 04], etc. L’évaluation au niveau-pixel a été utilisée également dans le cadre des
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compétitions internationales de binarisation DIBCO? 2009, H-DIBCO? 2010, DIBCO 2011,
H-DIBCO 2012 et DIBCO 2013.

Cependant, Lu et al. [LU 04] ont indiqué que les mesures empiriques supervisées ne
s’accordent pas toujours avec 1’évaluation subjective (visuelle humaine) et ils ont donné
I’exemple du PSNR qui est I’'une de mesures les plus connues. Pour les images de documents
binaires, le PSNR ne s’accorde pas bien avec 1’évaluation subjective, puisqu’il s’agit d’une
mesure a base de points, et les relations mutuelles entre les pixels ne sont pas pris en compte.

3.3.2.5.2. Evaluation supervisée-composant

Dans 1’évaluation supervisée-composant, les composantes connexes ou des caractéristiques
extraites a partir de I’'image de vérité terrain sont utilisées dans 1’évaluation.

Nitrogiannis et.al par exemple ont évalué les performances des algorithmes de binarisation en
comparant les squelettes détectées a partir des images binarisées avec des squelettes de vérité
terrain préétablies semi-automatiquement [NTI 08].

3.4. Mesures d’évaluation empiriques

Les caractéristiques des méthodes d’évaluation sont principalement déterminées par les
mesures d’évaluation employées. Cependant, les méthodes d’évaluation empiriques
déterminent la qualité des images binarisees quantitativement en employant divers critéres et
mesures.

Nous citons dans cette section plusieurs mesures et critéres empiriques largement utilisés pour
des besoins d’évaluation. Les mesures d’évaluation empiriques sont regroupées en deux
classes, supervisées et non supervisées, selon qu’elles imposent ou non la disponibilité
d’images de vérite-terrain.

3.4.1. Mesures empiriques non-supervisées

Lorsque les images de Vérité terrain ne sont pas disponibles, ce qui est le cas usuel,
I’évaluation est dite non-supervisee et nous utilisons des mesures de la qualité de
segmentation. De nombreux criteres ont été proposes, cherchant a quantifier la qualité ou la
lisibilité d’image. Selon Philipp-Foliguet et Guiges [PHI 06], ces critéres peuvent étre classés
en deux grandes catégories : les critéres de «contraste» et les critéres d’«adéquation a un
modeéle». Les premiers recherchent une variabilité inter-région, alors que les seconds
recherchent une uniformité en intensité ou en couleur a I’intérieur des régions. Zhang [ZHA
96] a séparé les mesures empiriques non-supervisées en trois classes: mesures basées sur
I’uniformité intra-région, mesures basées sur le contraste inter-région, et mesures basées sur la
forme des régions.

3.4.1.1. Mesure d’uniformité intra-région de Levine et Nazif (GU)

Levine and Nazif [LEV 85] ont admis qu’une segmentation parfaite produit des images avec
des régions bien uniformes. Ainsi ils ont défini une mesure d’uniformité intra-région des
niveaux de gris GU basée sur la somme des variances des régions comme suit :

? Document Image Binarization Contest
® Handwritten Document Image Binarization Competition
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2
2
1
GU=0§+O‘E=Z Z 1(X,y) — = Zl(X,Y)
i=1(x,y)eR, |Ri|

(X,¥)eR;
Avec o é et Ué dénotent les variances de ’arriére plan et de I’avant plan respectivement. |
est ’image originale, R; est la i°*™ région segmentée, |Ri| le nombre de pixels dans R;.
Une meilleure binarisation est obtenue avec une valeur réduite de GU.

Une mesure d’uniformité normalisée a été¢ proposée et utilisée par Sahoo et al. [SAH 88].
Ainsi, la mesure d’uniformité normalisée est donnée par :

GU
NGU =1-——
C
Avec C un facteur de normalisation.
3.4.1.2. Mesure de Non-Uniformité de régions (NU)
La mesure de non-uniformité de régions juge la qualité des régions segmentées [SEZ 04]. Elle
est définie par :
2
|F| OF

U R

2 . ,. . 2 . ,
Tel que : O représente la variance de 1’image entiére, OF la variance de ’avant plan, F et B

dénotent I’avant plan et I’arriére plan de I’image respectivement, et |R| la cardinalite (le
nombre de pixels) de la région R.

Une image bien segmentée aura une mesure de non-uniformité proche de 0, et 1 dans le cas
contraire.

3.4.1.3. Mesure de contraste inter-région (GC)

Levine and Navif ont admis aussi qu'une segmentation adéquate doit produire des images

ayant des regions bien contrastées [LEV 85]. Notons ug et ug le niveau de gris moyen dans

I’arriére plan et I’avant plan de ’image respectivement. La mesure de contraste inter-région
(GC) utilisée dans [ZHA 96] est calculée par :

|,UF —ﬂB|

HF + Hp

Une image bien segmentée aura une valeur de GC proche de 1.
3.4.1.4. Contraste de Zeboudj (ZC)

Cette mesure prend en compte le contraste intérieur et le contraste extérieur aux régions,

mesurés sur un voisinage W(s) d’un pixel S. Ainsi le contraste de Zeboudj est défini par [COC
95]:

GC =
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1
2C=< D |RIC(R)
i=1,2

Tel que, A est le nombre de pixels dans I’image entiére, R; est la i*™ région segmentée, |Rj| le
nombre de pixels dans R, C(R;) le contraste de R; calculé par:

I; .
1-—, si 0<lI;<E;
E;

C(Ri): Ei’ Sl |i=0
0, sinon

L

Avec, |; et E; dénotent le contraste intérieur et le contraste extérieur respectivement de la
région R; et ils sont donnés par :

1

TRy > max(c(s,t) teW(s) NR;)  Ei = 1 > max(c(s,t),t eW(s),t ¢ R,)

SGRi I SEFi

Tel que : c(s,t) est le contraste entre deux pixels s et t défini par :

|1(s) - 1(t)
L-1

| représente I’intensité et L le maximum des intensités.

c(s,t) =

Fi est la frontiére de R; et I; la longueur de F.
Cette mesure n’est pas adaptée aux images trop bruitées ou texturées d’apres [PHI 06].
3.4.1.5. Mesure de forme des régions (SM)

La forme des régions segmentées peuvent étre un critere discriminant dans 1’évaluation de la
qualité de segmentation. Sahoo et al. [SAH 88] ont proposé la mesure de forme (SM) pour
I’évaluation des algorithmes de seuillage. Cette mesure est définie par :

> 59n(1 (% Y) =y ¢y A0 V)S(1 () = T)
sM = &Y

C

Avec KN (x,y)est le niveau de gris moyen du voisinage N(X,y) d’un pixel de coordonnées (X,y)

ayant un niveau de gris I(x,y) et une valeur du gradient 4(x,y). T est un seuil sélectionné pour
la segmentation, C est un facteur de normalisation, et Sgn est la fonction seuil.

3.4.1.6. Variance pondérée (WV)

Otsu a proposé la variance pondérée WV comme suit [OTS 79]:

_|Blog +|F|o¢
- |B+F
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2 . . ,iy 2 . ,
Tel que : o représente la variance de I’arriére plan, o ¢ la variance de ’avant plan, B et F

dénotent ’arriére plan et 1’avant plan de I’image respectivement, et |R| la cardinalité (le
nombre de pixels) de ’ensemble R

Une valeur réduite de WV exprime une bonne binarisation.
3.4.1.7. Mesure de variance pondérée locale (LWV)

La mesure de variance pondérée locale (LWV) a été proposée par Ramirez-Ortegon et al.
[RAM 10] et elle est dérivée de la variance pondérée d’Otsu (WV). Les auteurs ont affirmé
que cette mesure est I'une des mesures les plus appropriées aux applications de I’OCR.

Notons F et B I’avant plan et I’arriére plan de 1’image respectivement. On note F(b)
I’intersection entre F et le voisinage du pixel p dans une fenétre de (2r+1) x (2r+1) centrée
sur p. De méme on note B(b) I’intersection entre B et le voisinage du pixel p dans une fenétre
de (2r+1) x (2r+1) centrée sur p. LWV est donnée pour I’image entiére par :

1
LW = —— E W
|B+F| 5 r(p)

Avec WV (p) est la mesure de variance pondérée locale a chaque pixel p en considérant son
(2r+1) x (2r+1) voisinage.

B ()55, () +|Fr (PGF ()
WV, (p) = |B (p)+F, (p)|

T8, (9)+F () sinan

., si|B (p)=2et |F (p)=2

2 .
Avec G = In(l+ [/1 ]2 j, O a dénote la variance de I’ensemble A et u, sa moyenne. |A| la
A
cardinalité de ’ensemble A.
Dans leurs tests, les auteurs utilisent r=50.

3.4.1.8. Mesure de variance uniforme locale (LUV)

La mesure de variance uniforme locale (LUV) est I’'une des mesures les plus appropriées aux
applications de ’OCR selon [RAM 10]. LUV de I'image entiere est calculée par :

1
LUV _mzp“uvr(p)

Avec UV,(p) est la mesure de variance uniforme locale a chaque pixel p en considérant son
(2r+1) x (2r+1) voisinage.

B ()76, (p) *+|F: (P)|5F, (5)
UV, (p) = N |Br(p)+Fr(p)| -
OB, (p)+F(p) ° sinan

. si|Bi(p)|=2 et |F (p)|=2
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~ o
Avec Op = In(1+ [ A]z J, O A dénote I’écart type de I’ensemble A et uy sa moyenne. |A| la
Ha

cardinalité de ’ensemble A.
3.4.1.9. Mesure de dissimilarité de Liu et Yang

Ce critére est basé¢ sur le nombre de régions, I’aire des régions et la couleur moyenne, dans
I’espace RGB [LIU 94]. 11 est défini par :

1‘/522:

~ 1000x A

Tel que: A est le nombre de pixels dans 1’image entiére, € la somme des distances
euclidiennes entre les vecteurs couleur des pixels de la région R; et le vecteur couleur attribué
a la région R; dans I’image segmentée (en général la moyenne des couleurs de la région).

Le critére doit étre faible pour une bonne segmentation.

3.4.2. Mesures empiriques supervisées

Ces mesures estiment I’efficacité des algorithmes de binarisation au niveau pixel. Elles sont
calculées en comparant les résultats de seuillage avec des images de verité terrain. Dans ce
qui suit, nous notons lgt 1’image de vérité terrain, et |, 1’image résultante de la binarisation.
On note aussi TP, TN, FP, FN le nombre de : vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs, et
faux negatives respectivement définis comme suit :

- Un pixel noir est classé comme vrai positif s’il est présent dans les deux images Iy et lgrT.
- Un pixel est classé comme vrai négatif s’il n’est pas présent dans les deux images.

— Un pixel est classé comme faux positif s’il est présent seulement dans I,.

- Un pixel est classé comme faux négatif s’il est présent seulement dans Igr.

A partir des ces quatre valeurs, plusieurs mesures ont été définies.
3.4.2.1. Pourcentage de classification correcte (PCC)

C’est 1'une des mesures les plus répandue dans la vision par ordinateur pour mesurer les
performances de classification [ROS 03]. Elle exprime le pourcentage de pixels correctement
classes.

~ TP +TN
~TP+FP+TN +FN

3.4.2.2. Erreur de fausse-classification (ME)

PCC

Cette mesure a été utilisée aussi dans [KAV 08] [STA 08] sous I’appellation de taux d’erreur
de pixels (Pixel Error Rate PEER). Elle exprime le pourcentage de pixels du fond
incorrectement assignés a l’avant plan, et inversement [YAS 78]. L’erreur de fausse
classification est donnée par :

~ TP+TN _ FP+FN
TP+FP+TN+FN TP +FP+TN +FN

ME varie de 0 pour une image bien segmentée a 1 pour une image totalement mal binarisée.

ME =1
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3.4.2.3. Coefficient de Jaccard (JC)
Le coefficient de Jaccard est défini comme suit [ROS 03] :

TP

JCc=
TP + FP+FN

3.4.2.4. Coefficient de Yule (YC)

Le coefficient de Yule est défini comme suit [ROS 03] :

TP TN 4

= + —
TP+FP TN+ FN
3.4.2.5. F-mesure (FM)

F-mesure a été introduit la premiere fois par Chinchor dans [CHI 92]. A cause de sa
simplicité, F-mesure est considéré comme I’'une des mesures les plus utilisées pour
I’évaluation quantitative de la binarisation. Elle a été utilisée dans toutes les éditions
précédentes des compétitions DIBCO/ H-DIBCO. Ainsi, F-mesure est défini par :

_ 2x Rappel x Précision

FM = —
Rappel + Precision
Avec : Rappel = t Precision = P
VeC - RaPPE=Ip AN € TP+FP

3.4.2.6. Pseudo F-mesure (p-FM)

Pseudo F-masure a été introduit par Ntirogiannis et al. dans [NTI 08]. Il est motivé par le fait
que chaque caractere a une silhouette unique qui peut étre représentée par son squelette.
Pseudo F-mesure est basée sur une mesure appelée pseudo-rappel (p-Rappel) calculée a
partir de I’image de vérité terrain amincie (SG).
2 x p-Rappel x Precision

p-Rappel + Precision

M N
D DTSG(x, y) x 1y (%, )

_ox=ly=l
o p-Rappel = VIR

2. 2.SG(x )

x=1y=1

0, fond
1, texte

p-FM =

Av

SG(x, y)={

M et N denotent la largeur et la hauteur de I’image respectivement.
3.4.2.7. Précision de la moyenne géométrique (GA)

Lorsque le nombre de pixels noirs soit tres petit par rapport au nombre de pixels blancs,
I'utilisation des mesures d’exactitude standards ne se montre pas un bon choix. Pour pallier a
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ce probleme, Paredes et Kavallieratou [PAR 10] ont utilisé une autre mesure : la précision de
la moyenne géométrique (GA). Cette derniere est donnée par :

GA:\/ ™ TN
TP+FN TN +FP

3.4.2.8. Erreur carrée (MSE)

C’est I'une des mesures statistiques traditionnelles de description de la qualité de 1’image
[KIT 00]. Pour une image de taille MxN, elle est donnée par :

M N
ZZ[IGT (X, y) = Iy (X, y)]2

MSE = X202

M x N
3.4.2.9. Rapport signal sur bruit (SNR)

SNR est defini comme le rapport du signal moyen carré sur le bruit moyen carré [KIT 00]. 1l
est donne par :

M N
ZZIGT (x,y)*

x=1y=1
N

M
ZZ[IGT (% y) = 1y (X Y)]2

x=1y=1

SNR =10log

Plus la valeur de SNR est grande, mieux sera la qualité de binarisation.
3.4.2.10. Rapport signal maximum sur bruit (PSNR)

PSNR est une mesure de similarité entre deux images. Cependant, plus la valeur de PSNR est
grande, plus la similarité entre les deux images est grande. Il est défini comme le rapport du
signal maximum sur le bruit moyen carré [KIT 00]. PSNR a été utilisée dans toutes les
éditions des compétitions DIBCO/ H-DIBCO.

2 2
PSNR =101l0g;o| C™xMxN :10Iogl{ ¢ j

S ller (6y) — 1o (6 YF MSE

x=1 y=1

C est la différence entre ’avant plan et ’arriére plan (ici 255).
3.4.2.11. Métrique de taux négatif (NRM)

NRM est I'une des mesures utilisées dans toutes les éditions de DIBCO/ H-DIBCO. NRM est
basée sur les disparités entre les pixels de I’image de vérité terrain et les pixels de ’'image
binarisée [AGU 05]. Elle combine le taux de faux négatifs (NRgy) et le taux de faux positifs
(NRrp) cOmme suit:
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NRpy + NRpp
2

NRM =

FN FP

——— et NRpp =————
FN +TP FP+TN
La meilleure qualité de binarisation est obtenue avec une valeur basse de NRM.

Avec: NR FN =

3.4.2.12. Métrique de pénalité de fausse-classification (MPM)

La métrique de pénalité de mauvaise-classification évalue le résultat de binarisation par
rapport a la vérité terrain sur une base objet par objet [AGU 05]. Les pixels mal classés sont
pénalisés par leur distance a la frontiére de I’objet de vérité terrain. MPM a été aussi utilisée
dans les compétitions DIBCO/ H-DIBCO.

vpn - MPey + MPep

FN FP
ZdIIZN Zdép

Ou: MPgy = ‘=1D ot MPep ==

din et dZp désignent la distance du i*™ faux négatif et du j*™ faux positif pixel au contour

de la segmentation de Vérité terrain. Le facteur de normalisation D est la somme de toutes les
distances pixels-a-contour de 1’objet de vérité terrain. Une valeur basse de MPM indigque que
I’algorithme est efficace dans I’identification des frontiéres des objets.

3.4.2.13. Mesure de distorsion de distance réciproque (DRD)

La métrique de distorsion de distance réciproque (DRD) est une mesure objective de
distorsion dans les images binaires, et elle a été proposée par Lu et al. dans [LU 04]. Apres,
elle a été utilisée pour 1’évaluation des images binarisées. Cette mesure correle correctement
avec la perception visuelle humaine et elle mesure la distorsion pour tous les S pixels

renversés comme suit :
S
> DRD,
k=1

NUBN

NUBN est le nombre de blocs non-uniformes 8x8 dans I’image de vérité terrain.

DRDy est la distorsion du k®™ pixel renversé de coordonnées (x, y) et elle est calculée en
utilisant une matrice pondérée normalisée (Wnm) de taille 5x5 comme définie dans [LU 04].
DRDy est donnée par :

2 2
DRD, = > >l (X+i,y+ j) = 15 (% V)| xWyp (i + 2, j +2)

i=—2 j=—2
Lu et al. affirment que cette mesure surmonte PSNR dans le sens ou elle prend la perception
visuelle humaine en compte et elle est bien corrélée avec 1’évaluation subjective, qui est le
juge ultime de la distorsion [LU 04].
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3.4.2.14. Erreur de ’aire de I’avant plan relative (RAE)

La comparaison des propriétés de 1’objet comme la forme et I’aire, obtenues a partir de
I’image segmentée, en tenant compte de 1’image de référence peut fournir une mesure utile
d’évaluation. Ainsi, pour tester la précision de la segmentation, Zhang a propos¢ une mesure
nommé « précision de mesure ultime relative » (RUMA) calculée en comparant une
caractéristique obtenue de I’image de référence avec une caractéristique estimée de I’image
segmentée [ZHA 96]. Sezgin et al. ont modifié cette mesure pour le caractéristique de 1’aire
A et ont proposé ainsi « I’erreur de ’aire de 1’avant plan relative » définie comme suit [SEZ
04]:

M, si A, < Agr
RAE=1 , "
%, i Agr < A,

Ou Agt est la surface de ’avant plan dans 1’image de référence, et Ay la surface de I’avant
plan dans ’image binarisée. Evidemment, pour des régions bien segmentées, RAE est zéro,
dans le cas contraire la mesure est maximale.

3.4.2.15. Distance de Hausdorff modifiee (MHD)

La distance de Hausdorff HD peut étre utilisée pour évaluer la similarité entre la forme des
régions dans I’image binarisée et celle des régions dans I’image de vérité terrain. Sezgin et al.
ont mesuré la déeformation de la forme par la moyenne des distances de Hausdorff modifiées
(MHD) sur tous les objets [SEZ 04]. Par exemple, les MHDs sont calculées pour chaque boite
de caractére de 19 x 19 pixels, puis moyennees sur tous les caracteres du document. La
distance de Hausdorff modifiée est défini par:

1
MHD(FGT’Fb):F— D d(far, Fp)
| GT| for €Far
ou: 4(fer Fy) = min ED(fer, f)
b€Fb

Avec : Fgr et Fy dénotent ’avant plan de 1’image de vérité terrain et de ’image binarisée
respectivement, et |R| la cardinalité de I’ensemble R.

ED(fGT , fb) est la distance Euclidienne entre deux pixels de ’avant plan de I’image de vérité
terrain et de I’image binarisée.

3.4.2.16. Probabilité de I’erreur : mesure de Lee et al.

Considérons la binarisation comme un processus de classification des pixels, le pourcentage
de pixels mal-classés semble d’étre une mesure empirique utile d’évaluation.

La probabilité d I’erreur (PE) est une mesure proposée par Lee et al. dans [LEE 90] et elle est
définie comme suit :

PE = P(F) x P(B/F) + P(B) x P(F / B)

Tel que: P(B/F) est la probabilit¢ de I’erreur de classification de I’avant plan en tant que
arriere plan, P(F/B) est la probabilité de I’erreur de classification de ’arriére plan en avant
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plan, P(F) et P(B) sont les probabilités a prioric de 1’avant plan et de I’arriere plan
respectivement dans les images.

3.4.2.17. Fragmentation

Cette mesure se base sur ’assumption que pour une segmentation parfaite, le nombre d’objets
dans I’image segmentée doit étre égal au nombre d’objets dans I’image de vérité terrain [ZHA
96]. Ainsi, cette mesure est définie comme suit [STR 91]:

1

Frag =
1+ p><|TN —AN|OI

Ou : Ty est le nombre réel d’objets dans 1’image de référence, Ay est le nombre d’objets dans
I’image segmentée, p et q sont des parametres de mise a I’echelle.

3.4.2.18. Position des pixels mal segmentés : mesure de Yasnoff et al.

Compter simplement le nombre de pixels mal segmenteés est insuffisant, il est aussi important
de tenir compte de la position de ces pixels en utilisant par exemple la distance entre un pixel
mal segmenté et la région a laquelle il appartient dans la reférence [PHI 06]. La mesure de
Yasnoff et al. est définie par [YAS 78]:

S
ym =190, > d?(s)
A s=1

Ou A est le nombre de pixels dans I’image entiére, S le nombre de pixels mal segmentés, et

d(s) la distance du pixel mal segmenté s au pixel le plus proche de la région a laquelle il
appartient.

3.4.2.19. Mesure de Strasters and Gerbrands

Une mesure bien connue dans 1’évaluation de la détection de contours est le FOM (mean-
square distance figure of merit) proposée par Pratt [PRA 78]. Strasters et Gerbrands ont
utilise FOM pour évaluer les résultats de segmentation. Ils ont ainsi defini une version
modifiée de FOM calculé par [STR 91]:

ii ! si S>0
FOMe =1 s 51+ pxd?(i)
1, si S=0

Tel que S est le nombre de pixels mal-classés, p est un paramétre de mise a 1’échelle.
d(i) dénote la distance entre le i*™ pixel mal-classé et sa position correcte.

3.4.2.20. Inadéquation du contour

Cette mesure pénalise 1’écart entre le contour de I’image en niveaux de gris et le contour de
I’image binarisée. Notons CE le nombre de pixels de contour présents a la fois dans 1’image
de vérité terrain et dans I’image binarisée, EO 1’ensemble de pixels de contour dans I’image
de Vérité terrain manquants dans I’image binarisée, et ET I’ensemble de pixels de contour
dans I’image binarisées qui ne sont pas présents dans 1’image de vérité terrain. L’inadéquation
du contour est définie par [SEZ 01b]:
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CE

EMM =1-
CE+a Y &(k)+b > 5(k)
ke{EO| ke{ET}

a et b sont des facteurs de pénalité associés aux pixels de contour mal-classes. J(k) est donné
comme sulit :

d| si |d|<maxdist

o(k)=
(k) D ax $non

d¢ dénote la distance eclidienne du k*™ pixel de contour mal-classé & un pixel de contour

complémentaire dans une zone de recherche déterminée par le paramétre Dpax.

[SEZ 01b] a suggéré les valeurs suivantes des paramétres: maxdist =0.025xN, ou N est la
dimension de I’'image, Dnax=0.1xN, a=10/N, et b=2.

3.4.2.21. Texte casse (BT)

Cette mesure et les trois mesures qui suivent ont été proposées par Ntirogiannis et al. dans
[NTI 08]. Le calcul de ces mesures est basé sur I’image de vérité terrain amincie SG et
I’image étiquetée de composantes connexes correspondante SGC. Ces deux images sont
définies comme suit :

SG(x,y) = 0, fond
Y)= 1, texte
0, si SG(x,y)=0
SGC(x,y):{_ ' SG(Xx)
i, sinon

Avec i € a K et K= {1, 2..., Csr}, Csr dénote le nombre de composantes connexes dans
I’image de vérité terrain.

Le texte cassé (BT) est defini comme le pourcentage des parties de SG qui ne sont pas
détectées dans I’image binarisée lp, tout en appartenant a des composants partiellement
détectes.

M N
> H(SGC(x, y)NL- 1y (%, Y))

_ o x=ly=l
BT = TN 100%

2. 2.5G(xy)

x=1y=1

M et N dénotent la hauteur et la largeur de I’image respectivement. f est la fonction qui
définit si une partie d’une composante de vérité terrain amincie est partiellement détectée dans
I’image binaire lg. Elle est donnée par :
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1, si iiSG(x, VI, (xy)>0

f (I) = x=1y=1
SGC(x,y)=i
0, sinon
Aveci € K

3.4.2.22. Texte manquant (MT)

Le Texte manquant (MT) est défini par le pourcentage des parties de SG qui ne sont pas
détectées dans I’image binaire lg tout en appartenant a des composants totalement détectés
[NTI 08]. Il est donné par I’équation suivante :

%i(l— f(SGC(x,y)))SG(x, )

_ x=ly=l
MT = TN 100%

2. D.SG(x,y)

x=1y=1

3.4.2.23. Fausses alarmes (FA)

Les fausses alarmes référent aux pixels de I’avant plan de I’image binaire I qui
n’appartiennent pas a 1’image de vérité terrain estimée. Elles sont définies par le pourcentage
de tous les pixels des composantes de 1’image binaire I, qui n’ont pas de pixels
correspondants dans SG. Elles sont données par :

M N
> h(BC(X, y) My (%, Y)

FA= Xy — 100%

D2 I(xy)

x=1y=1

Tel que : BC est I’image étiquetée de composantes connexes de I, définie par :

0, si l,(x,y)=0
J, sinon

BC(x,Y) ={

AvecjealetlL={l1,2..., Cg}, Cgdénote le nombre de composantes connexes dans I’image
binarisée Ip.

h est une fonction indiquant si un composant binaire n’est pas détecté dans SG.

1, si iiSG(x, y).1,(x,y)=0

h(i) = x=1y=1
BC(xy)=i
0, sinon
Aveci € L.
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3.4.2.24. Déformations

Les déformations de I’image binaire sont définies par le pourcentage de tous les pixels de
texte de I’'image binaire I qui ne sont pas détectés dans I’image de vérité terrain estimée EG
et ne font pas parti des fausses alarmes. EG est donnée par :

0, fond
1, texte

EG(x,y) ={

Ainsi, nous distinguons la déformation des composantes (Def) de la déformation conduisant a
la fusion de 2 composantes adjacentes (MDef). Elles sont définies comme suit :

M N
> > d(BCOG V) My (x, 1) 1-EG(x, Y)

Def === — 100%
2.2 b(xy)
x=1y=1l
M N
> > m(BC(, y)My (x, )L~ EG(x,Y)
MDef = X242 T 100%
ZZ Ib (X1 y)
x=1y=1

Ou d(i) et m(i) sont des fonctions indiquant si une composante binaire correspond a un ou
plusieurs composantes de vérité terrain respectivement. Elles sont définies comme suit:

1, si [SGC(x,y)|=1
d (I) = V(x,y):BC(x,y)=i
0, sinon

1, si [SGC(x,y)|>1
m(i) = V(x,y): BC(xy)=i
0, sinon

3.5. Travaux antérieurs d’évaluation

Dans cette section, nous présentons quelques travaux antérieurs relatifs a I’évaluation et la
comparaison des algorithmes de binarisation d’images. Nous essayons de donner un apercu
rapide de chaque travail en mentionnant : les différentes mesures d’évaluation utilisées, le
type et le nombre d’images sur lesquelles les tests ont été effectués, et la méthode de
binarisation gagnante.

Un des premiers travaux d’évaluation des techniques de binarisation est celui de Palumbo et
al. [PAL 86]. Dans ce travail trois méthodes locales ont été comparées sur une collection de
dix images de lettres postales bruitées. L’évaluation visuelle a favorisé la méthode de
binarisation par mesure de contraste de Giuliano et al. [GIU 77].

Sahoo et al. ont présenté un survol sur plusieurs méthodes de seuillage globales et locales
[SAH 88]. Parmi ces méthodes, neuf techniques globales ont été comparées sur trois images
naturelles en utilisant deux mesures d’évaluation : la mesure d 'uniformité (GU) et la mesure
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de forme des régions (SM). Les méthodes les plus performantes selon cette étude comparative
sont : la méthode de seuillage par préservation des moments [TSA 85], et la méthode d’Otsu
[OTS 79].

Dans [OGO 94], I’auteur a comparé les performances de sept techniques de seuillage en les
appliquant sur trente pages de journaux de mauvaise qualité. L’évaluation a été faite en
calculant le taux de reconnaissance des images binarisées par un logiciel commercial de
reconnaissance (Calera model RS 9000). Les meilleurs résultats ont été obtenus avec la
méthode de préservation de connectivité [OGO 94b] et la méthode de seuillage par
préservation des moments [TSA 85].

L’étude comparative de Trier et Taxt est considérée comme une des travaux d’évaluation les
plus référencées. Dans ce travail, les auteurs ont évalué visuellement les performances d’onze
algorithmes locales de seuillage et quatre algorithmes globales sur un ensemble de sept
images de cartes bruitées [TRI 95]. Un expert a estimé visuellement les résultats de
binarisation et a attribué un score a chaque méthode suivant cing critéres : Structures de ligne
cassées (BLS), Symboles et texte cassés, (BST), Confusion des lignes, symboles et texte
(BLST), Perte d’objets complets (LCO), Bruit dans les zones homogeénes (NHA). Selon cette
étude, la méthode de Niblack [NIB 86] avec une étape de post-traitement de Yanowitz et
Bruckstein [YAN 86] semble la meilleure. Trier et Jane [TRI 95b] ont compare les
performances des 15 méthodes de binarisation précédentes objectivement. La comparaison a
été effectuée en se basant sur le nombre de chiffres correctement reconnus a partir des images
binarisées, et les résultats ont privilégié aussi la méthode de Niblack [NIB 86].

Dans [LEE 02], une comparaison de trois algorithmes de binarisation globale a été exposee
dans le but de procéder un seuillage multi-niveaux des documents dégradés. L’évaluation
visuelle sur un ensemble de 20 images de documents dégradés a annoncé que 1’algorithme
QIR (Quadratic Integral Ratio) [SOL 99] est le plus efficace pour la séparation texte/ fond.
En 2003, les mémes auteurs ont propose deux nouvelles techniques et les ont comparées avec
trois méthodes existantes [LEE 03]. L’évaluation a été effectuée sur 40 images de documents
de 4 types différents (documents manuscrits historiques, chéques, formulaires, et pages de
journaux) et elle a été exprimée en termes de rappel et précision de la reconnaissance. Selon
cette étude, la nouvelle méthode proposee : Seuillage par soustraction du fond a donné les
meilleures performances.

Dans [ROS 03], les auteurs ont développé un Framework pour I’évaluation quantitative des
algorithmes de seuillage dans le cadre de la détection de changement dans les environnements
de surveillance. Huit algorithmes ont été comparés sur une large collection contenant 4000
images pour lesquelles les images de vérité terrain ont été établies. L’évaluation a été
procédée a 2 niveaux : niveau pixel en utilisant le pourcentage de classification correcte
(PCCQ), le coefficient de Jaccard (JC), et le coefficient de Yule (YC), et niveau dirigé-but pour
la détection de changement. Cependant, quatre méthodes ont fournit des bons résultats avec la
méthode de Kapur et al. [KAP 85] en premiére position.

Woo a comparé six méthodes de binarisation dans le but de I’analyse subséquente des
empreintes de pieds numérisées (foot-prints) en utilisant un nouveau critére d’évaluation
[WOO 04]. Le critere propose est baptisé MNFS (Nombre minimal de segments de I’avant-
pant) et il est relatif aux caractéristiques spécifiques aux images d’empreintes de pieds. Une
collection de 71 images a été utilisée dans le test, sur lesquelles les 6 méthodes ont été
appliquées. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec la méthode de Abutaleb [ABU 89].

En 2004, Sezgin et Sankur ont publié un article de synthese [SEZ 04] décrivant un des
travaux les plus importants et les plus référencés dans le domaine de la binarisation d’images
(cité 2545 fois selon google scholar jusqu’au 26/12/2014). Le travail exposé est une extension
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d’une évaluation précédente des méthodes de binarisation sur des images naturelles (NDT)
[SEZ 01]. L’importance de ce travail vient du fait qu’il introduit une nouvelle classification
des algorithmes de binarisation basée sur le type d’informations exploitées, et exprime les
formules des algorithmes présentés sous une notation uniforme. Quarante méthodes de
binarisation de différentes catégories ont été testées sur deux types d’images : 40 images de
documents et 40 images NDT. Pour une évaluation objective, les auteurs ont combiné cinq
critéres de la qualité de segmentation : [’erreur de fausse-classification (ME), ['inadéquation
du contour (EMM), I’erreur de [’aire de I’avant plan relative (RAE), la distance de Hausdorff
modifiée (MHD) et la non-uniformité de régions (NU). Les résultats finaux ont signalé que la
méthode de Kittler et Illingworth [KIT 86] est la plus performante pour les 2 types d’images,
suivie par les méthodes locales dans le cas des images de documents et par les méthodes
globales entropiques dans le cas des images NDT.

Un autre travail de comparaison des techniques de binarisation pour les images de documents
historiques a été effectué par He et al. [HE 05]. Dans cette étude comparative, cing
algorithmes de binarisation ont été évalués sur un ensemble composé de 4435 images de
cartes d’archives contenant chacune un seul mot dactylographié. La qualité de binarisation a
été mesurée par le taux de reconnaissance des images binarisées en utilisant le logiciel
commercial de reconnaissance Abbyy 6.0. La méthode de Niblack [NIB 86] semble étre la
plus efficace ici et surmonte la méthode de Sauvola [SAU 00] malgré que cette derniere est
une amélioration de la méthode de Niblack.

Vu l'influence du choix des valeurs des parametres des algorithmes de binarisation sur le
résultat final de la binarisation, Badekas et al. [BAD 05] ont proposé une nouvelle technique
permettant I’estimation des meilleures valeurs de parameétres pour chaque méthode de
binarisation et une évaluation automatique par la suite. Sept méthodes de binarisation ont été
comparées sur un nombre important d’images de documents, et la méthode de Sauvola [SAU
00] est apparue la plus performante dans la plupart des cas.

Dans [GUP 07], les auteurs ont propose deux nouvelles méthodes de seuillage et les ont
comparé avec cing methodes de la littérature afin de tester leurs performances pour la
recherche et 1’indexation des documents latins imprimés historiques. L’évaluation a été faite
sur 12 images de journaux et elle a été estimée en termes du taux de reconnaissance en
utilisant un logiciel commercial (ABBYY FineReader 7.1 SDK). Selon les résultats obtenus, la
méthode d’Otsu [OTS 79] et celles basées sur Otsu (les nouvelles méthodes proposées) se
sont classées en premiéres places.

[BUR 07] a exposé une étude comparative de 25 méthodes de binarisation sur un ensemble de
100 images extraites de 5 anciens livres de musique. Dans les tests, le logiciel Aruspix de
reconnaissance de musique (OMR) a été utilisé et I’évaluation a été quantifiée par le rappel et
la précision de la reconnaissance. Selon cette étude comparative, les meilleurs résultats ont été
obtenus avec la méthode de Brink et Pendock [BRI 96].

Dans le but de réduire I'intervention humaine dans le processus d’évaluation et comme
I’évaluation par ’OCR n’est pas toujours pratique pour des images de documentS manuscrits,
Ntirogiannis et al. ont proposé une nouvelle méthodologie d’évaluation objective [NTI 08]
[NTI 08b]. La méthodologie proposée est basée sur une procédure semi-automatique de
construction des données de vérité terrain ainsi que sur 5 critéres d’évaluation déduits du
rappel et de précision: F-mesure, Texte manquant (MT), Texte cassé (BT), Fausses alarmes
(FA), et Déformations (Def, MDef). Six algorithmes de seuillage ont été testés sur un nombre
d’images de documents manuscrits et ont été évalués par la nouvelle méthodologie. Les
résultats obtenus, indiquent que la méthode adaptative de document dégradé (ADD pour
Adaptive Degraded Document method) [GAT 06] est la plus performante.
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Kavalieratou [KAV 08] a congu une technique d’appréciation des méthodes de binarisation
pour les images de documents historiques. L’évaluation repose sur la comparaison des images
binariseées avec celles de vérité terrain en calculant /e taux d’erreur. Une comparaison entre
trois algorithmes de seuillage a été décrite. Cette technique a été utilisée dans [STA 08][STA
08b] pour I’évaluation des performances de 30 méthodes de binarisation sur 150 images de
documents synthétiques. Les performances ont été quantifiées par 4 mesures : Taux d’erreur
de pixels (PERR), I’erreur moyenne carrée (MSE), le rapport signal sur bruit (SNR), et le
rapport signal maximum sur bruit (PSNR). La conclusion tirée est que les méthodes locales
sont légérement mieux que celle globales, et que les méthodes globales basées sur
I’histogramme ou la classification possédent des performances proches des méthodes locales.

La technique d’évaluation précédente a été utilisée aussi dans la compétition organisée par
ICFHR (International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition) en 2010 pour
I’évaluation quantitative de 6 méthodes de seuillage qui ont participé a la compétition [PAR
10]. Sur 150 images de documents historiques artificiels, les 6 méthodes ont été appliquées et
leurs performances ont été estimées par la précision de la moyenne géométrique (GA). Les
meilleurs résultats ont été obtenus avec la méthode Synchro3 [MOG 09].

Kefali et al. [KEF 09] ont procédé une étude comparative visuelle de 12 meéthodes de
binarisation dans le but de choisir la plus adéquate pour leur systeme de recherche de
documents arabes anciens. Les 12 méthodes ont été appliquées sur un ensemble d’anciens
documents arabes et la méthode sélectionnée a été la méthode NICK [KHU 09].

[CHA 10] a décrit un Framework pour le choix automatique de 1’algorithme de binarisation le
plus approprié au traitement d’images d’anciens manuscrits. La méthodologic adoptée est
basée sur I’apprentissage automatique en utilisant 1’algorithme de rétro-propagation du
gradient. Pour la validation, six algorithmes de binarisation ont été testés sur 380 images de
d’anciens manuscrits. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec [’algorithme de Tsai [TSA
85].

Dans [PAT 10], les auteurs ont compareé les performances de trois méthodes de binarisation
dans le cadre de la reconnaissance de 1’écriture Indienne sur une collection artificielle
construite en ajoutant du bruit a 100 images de documents claires et nettoyées. L’évaluation a
été faite a 2 niveaux : niveau pixel (en utilisant le critere SNR), et niveau dirigé-but en
calculant le taux de reconnaissance. Les meilleures performances ont été obtenues avec la
meéthode Adaptative [PAT 10].

[FUN 10] a adressé un panorama des techniques d’évaluation des méthodes de binarisation
pour la segmentation de caractéres dans les images de manuscrits historiques. Une nouvelle
technique a été proposée ici pour la sélection automatique de 1’algorithme de binarisation le
plus optimal en quatre étapes. La technique proposée est basée sur la détection de contour,
I’extraction de caractéristiques et I’apprentissage automatique.

Ramirez-Ortegeon et Rojas [RAM 10] ont décrit une évaluation de 1’efficacité de 6 mesures
d’évaluation de la qualité de binarisation pour des applications de ’OCR. Quatre nouvelles
mesures ont été aussi dérivées. Dans I’expérimentation, la méthode de Sauvola a été
appliquée sur une base contenant 84 images et a été évaluée a la fois par les mesures précitées
et par le taux de reconnaissance en utilisant le logiciel TopOCR. Les mesures les plus
adéquates selon les auteurs pour des applications de ’OCR sont : la variance pondérée (WV)
et la variance uniforme (UV) [RAM 10b].

[NIR 11] A donné un petit apercu sur six techniques de binarisation en discutant leurs limites
et avantages pour les images de documents dégradés. Le papier ne comporte aucune
expérimentation, ni de comparaison. Un article similaire est celui d’ Athimethphat [ATH 11].
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Dans cet article 1’auteur a présenté une vue globale de sept algorithmes de seuillage global
pour ’amélioration de la qualit¢é des images de documents historiques. Ainsi, I’auteur a
mentionné la différence entre ces algorithmes, leurs avantages et leurs limites.

Intéressés a la préservation de documents Indiens historiques, Goyal et al. ont comparé
visuellement les performances de quatre méthodes de seuillage sur différents types d’images
de documents [GOY 11]. Des combinaisons d’algorithmes ont été testées et ont donné de
bons résultats notamment Kittler & Otsu.

Une évaluation des techniques de binarisation pour des images naturelles a été décrite dans
[SHA 12] dans le cadre de I’extraction du texte. Trois méthodes ont été testées sur 1027

images naturelles de dimensions réduites. L’analyse visuelle des résultats privilege la
méthode de Sauvola [SAU 00].

Jing-Hao Xue et al., dans [XUE 12], ont fourni une clarification de la relation théorique entre
les méthode de Ridler et Calvard [RID 78], Kittler et Illingworth [KIT 86], et Otsu [OTS 79].
Ils ont énoncé que la méthode de Ridler et Calvard est une version itérative de la méthode
d’Otsu ; la méthode d’Otsu peut étre considérée comme un cas spécial de la méthode de
Kittler et lllingworth.

[NTI 13] a proposé¢ une nouvelle méthodologie d’évaluation au niveau pixel destinée
spécifiqguement aux images de documents historiques. Deux nouvelles mesures ont été
définies a savoir le pseudo-rappel et la pseudo-preécision, a partir desquelles d’autres mesures
ont été définies. Des expérimentations ont été effectuées pour tester la robustesse des mesures
proposées. Ces dernieres ont montré la meilleure corrélation avec I’OCR.

[JAC 14] a adressé un survol sur quelques méthodes de binarisation de documents historiques.
Une petite discussion a ¢été présentée et aucune évaluation n’a été réalisée. De la méme
maniere, Kaur et Mahajan ont procéde une étude de quelques techniques de binarisation
d’images de documents historiques dans le but de trouver les lacunes dans les techniques
existantes [KAU 14]. Ainsi, 1’é¢tude a été soutenue par énoncer quelques limitations des
travaux de recherche dans le domaine de la binarisation de documents historigues.

L’année 2009 a marqué le début des compétitions de binarisation DIBCO/ H-DIBCO. Ces
compétitions s’intéressaient a I’évaluation quantitative des nouvelles méthodes proposées
chaque année pour la binarisation d’images de documents. 43 algorithmes ont participé a la
premiere édition de DIBCO en 2009 [GAT 09], et I’évaluation a été faite sur 10 images de
documents historiques en utilisant les mesures suivantes : F-mesure, PSNR, NRM (métrique
de taux négatif), MPM (meétrique de pénalité de fausse classification). La deuxieme édition
baptisée H-DIBCO 2010 [PRA 10] s’intéressait aux documents manuscrits historiques. Dans
cette compétition, 17 algorithmes ont participé. L’évaluation a été faite sur 10 images de
manuscrits historiques en utilisant les mesures suivantes : F-mesure, Pseudo F-mesure, PSNR,
NRM, et MPM. Dans DIBCO 2011 [PRA 11], le nombre de méthodes participées était 18. Ces
méthodes ont été évaluées sur un ensemble de 16 images de documents historiques. Les
mesures d’évaluation utilisées ont été : F-mesure, PSNR, DRD (métrique de distorsion de
distance réciproque), et MPM. A la compétition H-DIBCO 2012 [PRA 12], 24 méthodes ont
participé. Ces méthodes ont été comparées sur 14 images de manuscrits historiques en
utilisant quatre mesures d’évaluation : F-mesure, Pseudo F-mesure, PSNR, et DRD. Durant la
cinquiéme édition de la compétition (DIBCO 2013) les 23 méthodes participantes ont été
évaluées sur 16 images de documents historiques (8 imprimés et 8 manuscrits) [PRA 13].
Finalement, H-DIBCO 2014 [NTI 14] a connu la participation de 8 méthodes de binarisation
et I’évaluation a été effectuée sur 10 images de manuscrits historiques en termes de F-mesure,
Pseudo F-mesure, PSNR, et DRD.
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Le tableau 3.2 récapitule les travaux précédents selon I’ordre chronologique.

Tableau 3. 2. Travaux antérieurs sur ’évaluation des techniques de binarisation

Travaux Nb de Images de test Type d’évaluation Critéres Méthode suggérée
méthodes d’évaluation
évaluées
[PAL 86] 3 locales |10 images de lettres  [Subjective Visuel binarisation par mesure de contraste
postales bruitées [GIU 77]
[SAH 88] 9 globales |3 images naturelles  |Objective non -GU - Seuillage par préservation des
supervisée - SM moments [TSA 85]
- Ostu [OTS 79].
[OGO 94] 7 30 pages de journaux |Objective au Taux de - Seuillage pat préservation de
niveau-systeme reconnaissance connectivité [OGO 94b]
- Seuillage par préservation des
moments [TSA 85]
[TRI195] 11 locales |7 images de cartes Subjective BLS, BST, BLST, |Niblack [NIB 86] avec une étape de
4 globales |bruitées LCO, NHA post-traitement de [YAN 86]
[TRI95b] 11 locales |Images de cartes Objective au nombre de chiffres |Niblack [NIB 86]
4 globales niveau-systéeme correctement
reconnus
[LEE 02] 3 globales |20 images de Subjective Visuel QIR (Quadratic Integral Ratio) [SOL
documents dégradés 99]
[LEE 03] 1 globale |40 images de Objective au Rappel et précision |Seuillage par soustraction du fond
4 locales |documents niveau-systéme des mots reconnus  |[LEE 03]
[ROS 03] 8 4000 images Objectif Kapur et al. [KAP 85]
-Supervisé PCC, JC, YC
- au niveau systeme |détection de
changement
[WOO 04] 5 globales |71 Images Objective non MNFS Abutaleb [ABU 89]
1locale |d’empreintes de pieds |supervisé
[SEZ 04] 40 de 40 images de Objective ME, EMM, RAE, |Kittler et lllingworth [KIT 86]
différents |documents supervisée etnon  |MHD, RU
types 40 images NDT supervisee
[HE 05] 1 globale 4435 images de cartes |Objective au Taux de Niblack [Nib 86]
4 locales |d’archives niveau-systeme reconnaissance
[GUP 07] 7 12 images de journaux |Objective au Taux de Otsu [OTS 79]
niveau-systeme reconnaissance
[BUR 07] 25 100 images tirées de 5 |Objective au Rappel et précision |Brink et Pendock [BRI 96].
anciens livres de niveau-systeme de ’OMR
musique
[NT108] 6 Images de documents |Objective F-mesure, MT, BT, |ADD (Adaptive Degraded Document
manuscrits supervisee FA, Def, MDef method) [GAT 06]
[STA08] [STA 30 150 images de Objective PERR, MSE, SNR,
08b] documents supervisée PSNR
synthétiques
[PAR 10] 6 150 images de Objective GA Synchro3 [MOG 09]
documents supervisée
synthétiques
[KEF 09] 6 globales |Images d’anciens Subjective Visuel Nick [KHU 09]
6 locales |documents arabes
[CHA 10] 6 380 images de Objective TP Tsai [TSA 85].
d’anciens manuscrits |supervisée FP
[PAT 10] 3 100 images de Objective Adaptative [PAT 10]
documents -Supervisé SNR

- au niveau-systeme

Taux d’OCR
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[GOY 11] 4 Images de documents |Subjective Visuel Combinaison de Kittler & Otsu
[SHA 12] 3 1027 images Subjective Visuel Sauvola [SAU 00]
naturelles
[GAT 09] 43 10 images de Objective F-mesure, PSNR,
documents historiques |sypervisée NRM, MPM,
[PRA 10] 17 10 images de Objective F-mesure, Pseudo F-
manuscrits historiques |gneryisée mesure, PSNR,
NRM, MPM
[PRA 11] 18 16 images de Objective F-mesure, PSNR,
documents historiques supervisée DRD,
[PRA 12] 24 14 images de Objective F-mesure, Pseudo F-
manuscrits historiques supervisée mesure, PSNR, DRD
[PRA 13] 23 16 images de Objective F-mesure, Pseudo F-
documents historiques |sypervisée mesure, PSNR, DRD
[NTI 14] 8 10 images de Objective F-mesure, Pseudo F-
manuscrits historiques supervisée mesure, PSNR, DRD

3.6. Conclusion

L’¢évaluation des algorithmes de binarisation constitue un probléme important et elle a suscité
récemment une attention considérable, que ce soit pour : la sélection de 1’algorithme le plus
efficace pour une application particuli¢re, la détermination des paramétres optimales d’un
algorithme, ou la validation d’un nouvel algorithme en le comparant avec des méthodes déja
existantes. Plusieurs travaux ont été effectués dans la littérature pour 1’évaluation et la
comparaison des performances des techniques de binarisation. Plusieurs méthodes
d’évaluation, mesures et critéres de comparaison ont été proposés. L’étude des différentes
techniques et mesures d’évaluation proposées dans la littérature nous semble un besoin
essentiel. Le présent chapitre a eu comme objectif de présenter une vue globale sur cet axe
important de recherche. Nous avons commencé le chapitre par quelques définitions de base
pour souligner la différence entre I’évaluation et la comparaison. Ensuite, nous avons cité
quelques classifications des approches d’évaluation existantes. Nous avons adopté par la suite
une catégorisation des différentes techniques d’évaluation, et nous avons détaillé les
caractéristiques de chaque catégorie de méthodes. Comme les différentes approches utilisent
des mesures pour accomplir 1’évaluation, il a été nécessaire aussi de présenter les mesures
d’évaluation les plus connues. Finalement, nous avons listé et résumé certains travaux relatifs
a ce domaine. L’étude présentée dans ce chapitre constitue la base théorique de nos deux
premiéres contributions détaillées dans le chapitre suivant.
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4.1. Introduction

Nous avons vu dans les chapitres précédents que la binarisation est une opération trés
importante de prétraitement, qui influence les étapes suivantes dans le processus d’analyse et
de reconnaissance de documents, et par conséquence la sortie finale du systéme d’analyse.
Considérant I’exemple d'un systéme de reconnaissance optique de caractéres (OCR), une
mauvaise binarisation produit souvent des taches de bruit et des ratures dans le document
binariseé, affectant la tdche de segmentation. Elle peut également conduire a la fusion, la
fracture, ainsi que d’autres déformations dans la forme de caractéres présents dans le
document binarisé. Tous ces problemes entrainent la détérioration des performances de
I’OCR. La figure 4.1 présente un exemple, ou le document de la figure 4.1.a est binarisé par
deux algorithmes différents. Le premier algorithme produit une image nette et claire (figure
4.1.b), tandis que le deuxieme algorithme résulte une image bruitée contenant des taches, des
caracteres cassés, etc. (Figure 4.1.d). Les textes reconnus des deux images binarisées en
utilisant un logiciel commercial de reconnaissance (Abby Fine Reader) sont affichés dans la
figure 4.1.c et la figure 4.1.e respectivement.

Nous trouvons dans la littérature un grand nombre de techniques de binarisation et ce nombre
augmente continuellement chaque année. Avec ce nombre important de techniques proposées,
nous nous trouvons face a une question importante qui nécessite d’étre répondue: Quel
algorithme de binarisation permet de donner le meilleur résultat pour une image ou pour une
catégorie d’images? Afin de répondre a cette question, il est nécessaire de tester differents
algorithmes de binarisation, d’évaluer leurs résultats et de comparer leurs performances pour
chaque image séparément. La contribution a 1’évaluation et a la comparaison des techniques
de binarisation, que ce soit en proposant des nouvelles mesures, critéres, ou méthodologies
d’évaluation, ou plus simplement en procédant une étude comparative de certains nombre de
techniques de binarisation sur un type particulier d’images est devenue depuis quelques
années un axe actif de recherche dans le domaine de I’analyse et la reconnaissance de
documents. Plusieurs travaux sur 1’évaluation et la comparaison des performances des
méthodes de binarisation ont été effectues, différentes approches ont été proposées, et divers
criteres et mesures ont été utilisés. C’est dans ce contexte que s’inscrivent nos deux premieres
contributions.

Dans ce chapitre nous présentons nos deux contributions a 1’évaluation des techniques de
binarisation d’images de documents historiques. La premiére contribution s’agit d’une étude
comparative objective de plusieurs méthodes de seuillage en utilisant différents critéres et
mesures et critéres d’évaluation, tandis que la deuxiéme contribution consiste a la proposition
d’une nouvelle méthodologie d’évaluation des méthodes de binarisation pour la recherche
dans les images de documents arabes dégradés.

La suite de ce chapitre est subdiviseée en deux grandes sections. La section 4.2 expose notre
premiére contribution. Elle mentionne ainsi les objectives visés, les méthodes de binarisation
comparées, les mesures d’évaluations utilisées, les expérimentations effectues ainsi que les
résultats obtenus. La section 4.3 détaille notre deuxiéme contribution. Elle présente ses
objectifs, décrit la méthodologie d’évaluation proposée, et expose les tests réalisés et les
résultats obtenus.
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Figure 4. 1. Influence de la qualité de binarisation sur le résultat de ’OCR

4.2. Evaluation objective de plusieurs techniques de binarisation
d’images de documents dégradés

4.2.1. Motivations et objectifs

Vu I’influence du résultat de la binarisation sur la sortie finale du systéme de traitement et
d’analyse d’images, la détermination de la technique de binarisation la plus appropriée a un
type particulier d’images est cruciale. Dans cette contribution, nous nous intéressons aux
images de documents historiques.

Parmi les travaux d’évaluation des techniques de binarisation effectués dans la littérature,
c’est le travail de Sezgin et Sankur publié en 2004 [SEZ 04] qui nous semble d’étre le plus
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important. Dans leur article intitulé « Survey over image thresholding techniques and
quantitative performance evaluation », Sezgin et Sankur ont comparé les performances de 40
méthodes de binarisation sur deux types d’images : images de documents et images naturelles,
en utilisant cinq mesures d’évaluations. L’article propose également une catégorisation des
méthodes étudiées selon le type d’informations qu’elles exploitent en six groupes.

En effet, depuis 2004, un grand nombre de méthodes de binarisation de différentes catégories
employant diverses techniques ont été proposées dans la littérature. Tant d’articles décrivant
ces méthodes proposées ont été publiés. Dans chacun de ces articles, les auteurs présentent
des tests effectués sur une base locale d’images et assument que leur méthode fonctionne
parfaitement et qu’elle est la meilleure ; la décision qui nécessite d’étre vérifiée par un tiers.
Ce sont les travaux d’évaluation et de comparaison des techniques de binarisation qui peuvent
accomplir cette tache. Face au grand nombre de méthodes de binarisation proposées, les
travaux sur 1’évaluation et la comparaison des méthodes de binarisation ne sont pas de cette
abondance, et une grande portion des méthodes proposées n’étaient inclues dans aucune étude
comparative. En exception des compétitions internationales spécialisées DIBCO (2009, 2011,
2013) et H-DIBCO (2010, 2012, 2014), les travaux de comparaison procédés depuis 2004 sur
les images de documents incluent un nombre restreint de techniques de binarisation, et les
évaluent en utilisant quelques mesures, généralement supervisées, necessitant la disponibilité
d’images de vérité terrain, et qui ne s’accordent pas toujours avec I’évaluation visuelle
humaine. Chaque étude comparative suggére une méthode de binarisation différente, et
rarement que plusieurs évaluations s’accordent sur la méme méthode.

Le besoin de sélectionner une méthode de binarisation adéquate aux images de documents
dégrades, les lacunes dans les études comparatives précédentes et leur limitation a un nombre
réduit de méthodes, souvent classiques, en ignorant des nouvelles techniques proposées en
plus de leur désaccord sur la meilleure technique constituent nos principales motivations dans
notre premiére contribution.

Le présent travail s’inscrit dans le cadre de 1’évaluation et la comparaison des performances
des méthodes de binarisation. Dans ce travail nous nous intéressons aux images de documents
historiques connues par leur mauvaise qualité due aux différents types de dégradations et
détériorations subies au cours de leur cycle de vie. Notre objectif essentiel est de procéder une
étude comparative large afin de trouver un algorithme suffisamment efficace permettant de
donner des résultats satisfaisants en matiére de binarisation pour ce type particulier de
documents. Afin d’atteindre cet objectif, nous incluons dans notre étude comparative un
nombre important de techniques de binarisation. Pour une évaluation objective, nous utilisons
une combinaison de plusieurs mesures quantitatives d’évaluation. Certaine mesures
nécessitent la disponibilité d’images de référence (de vérité terrain) représentant la forme
idéale de I’image binaire, et avec lesquelles on compare les images résultantes de la
binarisation. Certaines autres mesures ne les nécessitent pas.

Nous nous intéressons dans cette étude aux méthodes de binarisation d’images en niveaux de
gris car dans la plupart du temps, les documents en couleurs peuvent étre transformés en
niveaux de gris sans perte significative d’information, sauf quelques exceptions comme les
documents publicitaires et certains styles de magazines. L’étude comparative présentée dans
cette section est une extension d’un travail d’évaluation précédent de nous dont lequel nous
avons effectué une comparaison visuelle entre douze méthodes de binarisation [KEF 09].

Le présent travail est bénéfique a plusieurs niveaux; (1) un nombre important de méthodes de
différentes catégories sont implémentées et testées (51 méthodes) ce que surpasse les travaux
d’évaluation effectués jusqu’a présent ; (2) une collection large et diversifiée d'images de
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documents est construite et utilisée dans I’expérimentation; et (3) une combinaison de
plusieurs mesures quantitatives supervisees et non supervisées sont utilisées pour I'évaluation

4.2.2. Base d’images utilisée

La base d’images que nous avons utilisée dans cette étude est composée de deux ensembles:
un ensemble public d’images réelles, et un ensemble local d’images synthétiques. Notons que
pour chaque image de la base, une image de Vérité terrain représentant le résultat de
binarisation idéal qu’on souhaiterait avoir doit étre accompagnée car certaines mesures
d’évaluation les nécessitent.

Nous décrivons dans cette section chacun des deux ensembles d’images.
4.2.2.1. Premier ensemble d’images réelles

Le premier ensemble d’images utilis¢é dans les expérimentations est constitué¢ des cing
collections d’images proposées dans le cadre des compétitions internationales de binarisation
DIBCO 2009°, H-DIBCO 2010°, DIBCO 2011°%, H-DIBCO 2012’ et DIBCO 2013°. DIBCO
(Document Image Binarization Contest) et H-DIBCO (Handwritten Document Image
Binarization Competition) sont des compétitions internationales de binarisation d’images de
documents émergées en 2009 dans le contexte de la conférence ICDAR 2009. Le but de ces
compétitions est de suivre les avancées dans le domaine de la binarisation d’images de
documents et d’évaluer les performances en utilisant des mesures quantitatives sur la méme
base. Chaque collection contient un certain nombre d’images de documents dégradées, et
d’images de Vérité terrain correspondantes creées semi-automatiquement en utilisant la
procédure proposée dans [NTI 08]. Les images inclues dans les cing collections DIBCO/H-
DIBCO ont eté sélectionnées attentivement par les organisateurs pour qu’elles couvrent la
plupart des dégradations liées aux documents anciens (intensité variable dans 1’arriére plan,
faible contraste, ombre, taches d’encre et d’humidité, effet de transparence, plis et dechirures,
etc.).

La collection de DIBCO 2009 contient 5 images de documents imprimés et 5 manuscrits
proviennent de plusieurs bibliothéques (bibliothéque de 1’état et de 1'université Gottingen,
bibliotheque de I’état de Bavicre, bibliothéque britannique, et bibliothéque du Congres), avec
les images de vérité terrain associées. L’ensemble de test de H-DIBCO 2010 est composé de
10 images de documents manuscrits proviennent de la bibliothéque du Congres, et des images
de vérité terrain correspondantes. La collection de DIBCO 2011 comprends 8 images de
documents imprimés et 8 manuscrits proviennent de: la bibliothéque de 1’état et de
I’université Gottingen, bibliotheque de 1’état de Baviere, la bibliotheque britannique, et la
bibliotheque du Congres, accompagnées des images de référence. La collection de H-DIBCO
2012 contient 14 images de documents manuscrits, avec leur image de Vérité terrain.
L’ensemble d’images de DIBCO 2013 est composé de 8 images de documents imprimés et 8
manuscrits, et d’images de références associées.

Un total de 66 images est ainsi obtenu et elles sont réparties comme dans le tableau 4.1.

* http://users.iit.demokritos.gr/"bgat/DIBC02009/benchmark/

> http://www.iit.demokritos.gr/“bgat/H-DIBC02010/benchmark
® http://utopia.duth.gr/~ipratika/DIBCO2011/benchmark

" http://www.iit.demokritos.gr/“bgat/H-DIBC02010/benchmark
® http://utopia.duth.gr/~ipratika/DIBCO2013/benchmark/
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Tableau 4. 1. Répartition d’images de documents dans les collections publiques de DIBCO et H-

DIBCO
Manuscrit | Imprimé | Somme
DIBCO 2009 5 5 10
H-DIBCO 2010 10 0 10
DIBCO 2011 8 8 16
H-DIBCO 2012 14 0 14
DIBCO 2013 8 8 16
Somme 45 21 66

Les figures 4.2 — 4.6 présentent quelques images extraites des collections DIBCO/ H-DIBCO
avec les images de vérité terrain correspondantes.
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Figure 4. 2. Image extraite de la collection DIBCO 2009 avec I’image de vérité terrain
correspondante
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Figure 4. 3. Image extraite de la collection H-DIBCO 2010 avec I’image de vérité terrain
correspondante
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Figure 4. 4. Image extraite de la collection DIBCO 2011 avec I’image de vérité terrain
correspondante

100



———

’@ﬁapz’tre 2 @antrtbutmns‘a [ ’éba[uatmn des te[ﬁmques’ oe bmar-tﬁm

(@)

Image de
document

(b)

Image de vérité
terrain

Figure 4. 5. Image extraite de la collection H-DIBCO 2012 avec I’image de vérité terrain
correspondante
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Figure 4. 6. Image extraite de la collection DIBCO 2013 avec I’image de vérité terrain
correspondante
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4.2.2.2. Deuxieme ensemble d’images synthétiques

Pour que les résultats d’évaluation soient plus sirs, les tests doivent étre effectués sur une
large collection de données. Ainsi, le premier ensemble d’images (images de DIBCO/H-
DIBCO) nous semble insuffisant. Nous avons besoins donc d’images supplémentaires pour
les utiliser dans les tests, tout en prenant en considération que chaque image doit étre
accompagnée de sa version binaire idéale (image de référence ou Vvérité terrain). Le deuxieme
ensemble d’images a été alors construit.

Cependant, il n’est possible pratiquement d’utiliser qu’un nombre réduit d’images réelles a
cause de la difficulté de 1’établissement manuel des images de vérité terrain, ce qui s’oppose a
notre objectif. Pour cette raison, nous avons décidé d’utiliser des images synthétiques au lien
d’images réelles, et nous avons ainsi construit un ensemble d’images de documents
historiques synthétiques. En effet, I’idée d’utiliser des images synthétiques dans les tests n’est
pas d’aujourd’hui. Les colts ¢levés des bases de données commerciales et des phases de
collections de données ont motivé plusieurs groupes de recherche a développer des méthodes
de création des bases de données synthétiques [ELA 08]. [MAR 01] et [KIE 14] sont des
exemples.

Dans notre cas, les images de documents dégradés synthétiques sont générées en partant d’un
ensemble d’images de référence de départ (images en noir et blanc propres et épurees de
bruit), et en les ajoutant du bruit relatif aux documents anciens (taches, transparence, trous,
etc.). Les images de documents de référence sont prises de deux sources. Certaines images ont
été tirées a partir des pages PDF contenant du texte imprimé et/ou manuscrit, avec ou sans
figures, tableaux, colonnes, formules, etc. Les autres images ont été sélectionnées a partir de
la base AHDB [ALM 02] et contenant des textes manuscrits arabes.

La figure 4.7 présente deux images différentes utilisées pour la génération d’images de
documents synthétiques.
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(a) Image prise d’'une page PDF (b) Image sélectionnée de la base AHDB

Figure 4. 7. Exemples d’images de référence utilisées pour la génération d’images de documents
synthétiques
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Figure 4. 8. Quelques images de fonds anciens utilisées pour la génération d’images de documents
synthétiques
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Une image de document synthétique (artificielle) est obtenue par la superposition d’une image
de référence et un masque. Les masques sont des images de fonds anciens vierges (ne
contiennent aucun texte ou graphiques), collectées a partir du web et couvrent la plupart des
dégradations rencontrés dans les documents anciens (présence des taches, illumination
inégale, plis et déchirure, etc.). La Figure 4.8 illustre quelques exemples de fonds anciens de
notre collection.

La combinaison est effectuée en utilisant la technique de Mosaicing d’images proposée par P.
Stathis et al. dans [STA 08]. Ainsi dans [STA 08], deux techniques de combinaison ont été
proposées : [’intensité maximale, et [’intensité moyenne. En utilisant la technique d’intensité
maximale, ’image résultante sera constituée en privilégiant les pixels les plus foncés, c.a.d. en
attribuant a chaque pixel dans la nouvelle image, I’intensité du pixel le plus foncé entre les
deux pixels correspondants des 2 images combinées (I’image de référence et I’image du
fond). De telles facons, pour les pixels de I’avant plan, ’image du texte aura dans la plupart
des cas I’avantage sur I’image du masque et pour les pixels de Iarriere plan, ’image du
masque aura I’avantage car elle est généralement plus foncée. En utilisant la technique de
Mosaicing par intensité moyenne, I’intensité de chaque pixel dans la nouvelle image égale a la
moyenne des intensités des deux pixels correspondants dans les deux images combinées.

Alors que chacune des deux techniques précédentes permet de produire des images de
documents synthétiques contenant du bruit et des dégradations, il nous semble que le mixage
de ces deux techniques permettra de donner des résultats plus naturels et proches des images
réelles. Nous avons adopté ainsi cette solution pour la construction de notre deuxiéme
ensemble d’images de documents historiques synthétiques. Ainsi, les intensités des pixels
dans I’image résultante sont attribuées en appliquant la technique de [’intensité maximale
lorsque les pixels dans I’image du masque soient plus foncés que les pixels correspondants
dans I’image du texte, et en appliquant la technique de [’intensit¢é moyenne dans I’autre cas.
En d’autres termes, un pixel dans ’image résultante aura I’intensité du pixel correspondant
dans I’image du masque lorsque ce pixel est plus foncé que celui de I’image du texte, et aura
la moyenne des intensités des deux pixels correspondants dans les deux images combinées
dans le cas contraire.

Cette technique peut étre résumée par le pseudo code suivant :

Algorithme de superposition par mosaicing

Entrées : GT: 1’image du texte
BG: 1’image de vérité terrain
Sortie: R: 1’image résultat
Début
Pour chaque pixel (i, j) de GT faire
Si BG(i,j) est plus foncé que GT(i,3j) alors R(i,j) € BG (i,7)
Sinon R(i,3j) € (GT(i,j)+BG(i,j))/2
Fin Pour

Fin

La figure 4.9 présente un exemple d’une image synthetique obtenue en utilisant 1’algorithme
de combinaison précédent.
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Figure 4. 9. Image de document synthétique obtenue par la combinaison de I’image de référence de
la figure 4.7.b et de I’image du fond de la figure 4.8.b

En effet, la fusion en utilisant 1’algorithme précédent est possible lorsque les deux images a
fusionner ont la méme taille ou lorsque I’image du masque est plus grande. Dans ce dernier
cas, la fusion ne prend pas I’image du fond dans sa totalité mais une partie ayant la méme
taille que I’image du texte. Lorsque I’image du texte soit la plus grande, la fusion en utilisant
I’algorithme précédent ne peut pas étre effectuée correctement. La derniere partie de I’image
du texte reste sans couverture par le masque. Pour surmonter ce probléme, nous avons
proposé d’étirer I’image du masque automatiquement pour qu’elle soit de la méme taille que
I’image du texte. De ce fait, aucun prétraitement manuel des images n’est nécessaire et
aucune contrainte sur la taille des images du fond n’est imposée pour notre cas a la différence
avec [STA 08] ou les images du fond utilisées ont été redimensionnées manuellement pour
avoir la méme taille que les images du texte. La Figure 4.10 montre le résultat de la fusion par
étirement du masque.
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Figure 4. 10. Image de document synthétique obtenue de la fusion par étirement du masque

Notre ensemble d’images de documents historiques synthétiques est composé de 682 images
générées a partir de 11 images de texte (de référence) et 62 images du fond.

4.2.3. Méthodes de binarisation inclues dans I’évaluation

Comme nous avons dit précédemment, notre but ultime est de trouver un algorithme de
binarisation capable de donner des résultats satisfaisants pour les images de documents
historiques dégradés, et ce en accomplissant une étude comparative large incluant un nombre
important de méthodes de binarisation.

En fait, la présente étude comprend 51 méthodes de binarisation utilisant différentes
techniques: 25 méthodes globales, 20 locales, et 6 hybrides. Certaines de ces méthodes ont été
inclues dans des travaux d’évaluation précédents et ont montré leur efficacité. Certaines autres
n’ont jamais été 1’objet d’une étude comparative. Nous citons dans cette section les méthodes
de binarisation testées. Les détails sur ces méthodes peuvent étre trouvés dans le chapitre 2.

Les méthodes globales inclues sont :

1) Seuillage global fixe [GUP 07]
2) Seuillage percentile (méthode P-tile) [DOY 62]
3) Méthode de Khashman et Sekeroglu [KHA 07]
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4) Meéthode de Pun [PUN 80]

5) Meéthode de Johannsen et Bille [JOH 82]

6) Meéthode de Kapur et al. [KAP 85]

7) Méthode de seuillage par entropie croisée (Li et Lee) [LI 93]

8) Seuillage entropique flou (Shanhbag) [SHA 94]

9) Méthode de Yenetal. [YEN 95]

10) Méthode de Cheng et al. [CHE 98]

11) Premiére Méthode de Mello et Lins [MEL 08]

12) Méthode de Portes de Albuquerque et al. [ALB 04]

13) Méthode de Silva et al. [SIL 06]

14) Algorithme de seuillage basé sur I’entropie de Tsallis (deuxiéme méthode de
Mello et al.) [MEL 08]

15) Seuillage par préservation des Moments [TSA 85]

16) Méthode de Huang et Wang [HUA 95]

17) Méthode de Fisher [FIS 58]

18) Méthode du Mode (Prewitt et Mendelsohn) [PRE 66]

19) Méthode du Triangle (Zack) [ZAC 77]

20) Méthode d’Otsu [OTS 79]

21) Méthode ISODATA [VEL 80]

22) Seuillage par erreur minimale (Kittler et Illingworth) [KIT 86]

23) Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05]

24) Méthode de Boudra et al. [BOU 07]

25) Méthode de Xiao et al. [XIA 08]

Les méthodes locales comprises :

1) Méthode de Niblack [NIB 86]

2) Meéthode de Sauvola et al. [SAU 00]

3) Méthode de Wolf et al. [WOL 02]

4) Meéthode de Zhang et al. [ZHA 01]

5) Meéthode de Bin Rais et al. [BIN 04]

6) Méthode de Feng et al. [FEN 04]

7) Seuillage par 'utilisation des moyennes mobiles [GON 07]
8) Meéthode Nick [KHU 09]

9) Méthode de Singh et al. [SIN 11]

10) Méthode de Peng et al. [PEN 12]

11) Méthode de Laskov [LAS 12]

12) Méthode de Yasuda et al. [YAS 80]

13) Algorithme du seuil dynamique [WHI 83]

14) Méthode de Bernsen [BER 86]

15) Méthode de Giuliano et al. [GIU 77]

16) Technique du niveau logique [KAM 93]

17) Algorithme de fonction intégrée [WHI 83]

18) Technique de soustraction basée-masque [KAM 93]
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19) Technique du moyen-gradient [LEE 03]
20) Segmentation hiérarchique floue [GAD 00]

Les méthodes hybrides sont :

1) Seuillage par soustraction du fond [LEE 03]

2) Méthode de Cavalcanti et al. [CAV 06]

3) Méthode de Tabatabaie et al. [TAB 10]

4) Meéthode de Gangamma et al. [GAN 11]

5) Méthode IGT améliorée [KAV 06]

6) Binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux [SU 10]

4.2.4. Mesures d’évaluation utilisées

La binarisation peut introduire du bruit a ’avant plan et/ou a ’arriére plan des images de
documents. Elle peut également provoquer des déformations altérant la forme des caractéres,
comme la coupure dans le trait des caracteres, la fusion de plusieurs caractéres, etc. Les pixels
parasites et les déformations au niveau des caractéres affectent considérablement les étapes
suivantes dans le processus d’analyse et de reconnaissance de documents. Par conséquent,
I’évaluation des algorithmes de binarisation doit prendre en considération a la fois le caractére
bruyant de la segmentation et la déformation de la forme des caractéres, spécialement dans les
applications de traitement et d’analyse de documents.

Nous avons vu dans le chapitre 3 les différentes approches d’évaluation proposées dans la
littérature : subjective, objective, au niveau-systéme (habituellement [’OCR), analytique, et
empirique. Nous avons vu aussi que I’évaluation subjective est couteuse en temps et elle
dépend du point de vue du visionneur. L’évaluation analytique examine les méthodes de
binarisation indépendamment de leur résultat et elle se montre donc inappropriee pour
I’estimation des performances réelles de ces méthodes. De méme, 1’évaluation en utilisant
I’OCR ne peut pas étre appliquée dans le cas des documents historiques a cause de leur
mauvaise qualité qui entrave la reconnaissance.

Pour ces raisons, nous avons décidé de proceéder une évaluation objective empirique des
méthodes de binarisation en combinant plusieurs mesures quantitatives largement utilisées
pour des besoins d’évaluation. Le choix d’employer plusieurs mesures est justifié par le fait
gue comme a noté [ROS 03], la quantification de la similarité entre deux images, qui semble
d’étre une tache simple, est étonnamment délicate. Cependant une seule mesure peut, dans
certains cas, donner d’estimations trompeuses, et 1’utilisation de plusieurs mesures permet de
surmonter ce probléeme. Nous avons ainsi utilisé un ensemble de mesures gquantitatives de
plusieurs points de vue pour mettre en évidence les différentes caractéristiques de
performance des méthodes de binarisation étudiées.

Certaines des mesures utilisées nécessitent la disponibilité des images de vérité terrain
représentant les images binaires idéales avec lesquelles les résultats doivent étre compareés,
tandis que les autres mesures ne les nécessitent pas. Ces mesures évaluent les méthodes de
binarisation en estimant la qualité de la segmentation obtenue.

Nous citons dans cette section les mesures d’évaluation utilisées dans notre étude
comparatives. Plus de détails sur ces mesures, peuvent étre trouvés dans le chapitre 3.
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Les mesures ne nécessitant pas d’images de références sont :

Mesure d’uniformité intra-region (GU)

Non-uniformité de régions (NU)

Mesure de contraste inter-région de niveaux de gris (GC)
Variance ponderée (WV)

Mesure de variance pondérée locale (LWV)

Mesure de variance uniforme locale (LUV)

ok~ wbdpE

Les mesures qui nécessitent d’images de références sont :

Pourcentage de classification correcte (PCC)
Erreur de fausse-classification (ME)
Coefficient de Jaccard (JC)
Coefficient de Yule (YC)
F-mesure (FM)
Précision de la moyenne géométrique (GA)
Erreur carrée (MSE)
Rapport signal a bruit (SNR)
Rapport maximum signal a bruit (PSNR)
. Métrique de taux négatif (NRM)
. Métrique de pénalité de fausse-classification (MPM)
. Métrique de distorsion de distance réciproque (DRD)
. Erreur de la zone de I’avant plan relative (RAE)
. Distance de Hausdorff modifiée (MHD)
. Texte casse (BT)
. Texte manquant (MT)
. Fausses alarmes (FA)
. Déformations (D et MD)

©oNo A~ WDNRE
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Le classement final des algorithmes de binarisation étudiés est effectu¢ comme suit. D’abord,
les performances de chaque algorithme, obtenues sur toutes les images sont moyennées.
Ensuite, les méthodes de seuillage sont ordonnées de 1 a 51 suivant chaque mesure
d’évaluation séparément, et la somme des rangs est calculée pour chaque méthode. La
méthode la plus performante (mop) est celle dont la somme des rangs est minimale :

_ i i
Moy =argmin| 'R,
i=1.51 j=1..24
Avec Ri Ie rang de la i*™ méthode de binarisation suivant le j*™ critére d’évaluation.
4.2.5. Expérimentations et résultats

Les méthodes de binarisation citées auparavant ont été appliquées sur ’ensemble d’images de
test dont le but d’évaluer leurs performances. L’évaluation a été faite en mesurant la qualité
des images binaires résultantes quantitativement par les différentes mesures et criteres cités
dans la section 4.2.4.
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Avant d’évaluer les performances des différentes méthodes de binarisation, il est nécessaire
de déterminer les valeurs les plus adéquates de leurs parametres. Une premiére serie
d’expérimentations a été d’abord effectuée pour trouver ces valeurs. En effet, comme il est
connu, les valeurs optimales des parametres ne sont pas fixes et communes a toutes les images
mais elles dépendent fortement des caractéristiques de 1’image traitée [BEN 12]. Il n’y a ainsi
aucune valeur de paramétre qui garantie le meilleur résultat de binarisation pour toutes les
images. Les valeurs optimales d’un ensemble de paramétres sont appropriées a une image
traitée et possible aux images similaires (pages du méme livre par exemple), mais
certainement non adéquates aux images différentes [BAD 09]. Cependant, nous avons choisi
les valeurs de parameétres les plus adéquates a la majeure partie d’images de la base de test.
Les valeurs des parametres les plus appropriées sont résumées dans le tableau 4.2.

Tableau 4. 2. Valeurs optimales des parameétres des méthodes de binarisation inclues dans

Pévaluation
Méthodes Meilleures valeurs des parameétres
Portes de Albuquerque et al. [ALB 04] g=2.
Seuillage global iteratif [KAV 05] diffLim=0.004
Boudra et al. [BOU 07] beta=5
Xiao et al. [XIA 08] n=3 et eps=1
Niblack [NIB 86] k=-0.2 et w=35
Sauvola et al. [SAU 00] k=0.2 et w=35
Wolf et al. [WOL 02] k=0.2 et w=15
Zhang et al. [ZHA 01] k=-0.2 et w=35
Bin Rais et al. [BIN 04] w=79
Feng et al. [FEN 04] wl=15 et w2=45
Seuillage par I’utilisation des moyennes mobiles | n=15 et k=0.95
[GON 07]
Nike [KHU 09] w=19 et k=-0.1
Singh et al. [SIN 11] w=35 et k=0.06
Peng et al. [PEN 12] w=79
Laskov [LAS 12] n=20 et k=0.2
Yasuda et al. [YAS 80] w=3
Algorithme du seuil dynamique [WHI 83] w=35 et b=1.1
Bernsen [BER 86] w=31 et I=15
Technique du niveau logique [KAM 93] w=31 et t0=20
Algorithme de fonction intégrée [WHI 83] w=17 et t=40
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Technique de soustraction basée-masque [KAM | w=51 et wmin=9 et t=15
93]

Technique du moyen-gradient [LEE 03] w=11 et k=-0.06 et R=70
Cavalcanti et al. [CAV 06] n=350 et dmin=40
Méthode IGT améliorée [KAV 06] n=50 et k=3

Binarisation en utilisant le minimum et le | w=7
maximum locaux [SU 10]

Apres avoir déterminé les valeurs optimales de paramétres, nous avons procédé a ’estimation
des performances des différentes méthodes de binarisation examinées.

Les résultats d’évaluation moyens des algorithmes de binarisation (en considérant les valeurs
optimales de parametres) obtenus sur toutes les images sont présentés dans le tableau 4.3.

Le classement final des algorithmes de binarisation comparés est fournit dans le tableau 4.4,
qui réesume aussi les rangs partiels de chaque méthode selon chaque d’évaluation ainsi que la
somme des rangs, la somme des 5 meilleurs rangs, et la somme des 20 meilleurs rangs. La
figure 4.11 illustre graphiquement ces performances.
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Tableau 4. 3. Résultats d’évaluation moyens des algorithmes de binarisation inclus dans ’étude comparative
Méthode GU |NU|GC| WV [LWV|LUV|PCC|ME | JC | YC |[FM | GA | MSE |SNR|PSNRINRM|MPM| DRD |RAE| MHD |BT| MT | FA | D |MD
Seuillage global fixe 883.52 (0.0880.415381.99(0.016(0.074/0.9060.0940.5250.8030.6480.734| 6138.34 [13.2913.71(0.204| 42.80| 9.53736 0.586 25.26 (0.334/0.00607/0.026(0.026{0.139
Seuillage percentile 1349.46(0.636(0.116673.54/0.029(0.0880.5900.4100.182(0.1810.297/0.741[26635.40| 3.49| 3.91 |0.226[151.0739.078170.182| 1.28 [0.0030.00000/0.137|0.1370.682
g"e‘lé(tg‘r%‘éfude Khashman et | oc1 6710.05300.442337.500.013(0.068(0.9580.0420.577/0.8360.697(0.787| 2756.20 [14.27114.69(0.168| 5.64 | 2.88603(0.648 19.85 |0.3190.00285(0.040/0.0400.093
Méthode de Pun 1016.81{0.146{0.490782.12/0.022|0.086/0.860(0.140(0.325(0.7760.4330.507| 9102.89 |11.35 11.77|0.308| 16.64 | 9.24605 |0.350 2850.25 [0.317/0.20177]0.029|0.0290. 144
E“:'i‘léthOde de Johansen et | g53 40|0.1150.445464.32(0.015(0.07100.9050.0950.577(0.830(0.6790.748] 6202.72 [14.11/14.53(0.186| 11.17| 6.14525(0.624 21.04 [0.2470.04807]0.013(0.0130.129
Méthode de Kapur etal,  [1254.520.1030.365361.47/0.017(0.07000.967/0.0330.7010.7900.8140.912 2171.47 [15.2915.71/0.079| 4.65 |2.01929/0.818 12.38 [0.1300.00531/0.069|0.0690.128
ff;'s';ige par entropie 869.99 0.0710.399310.3800.0150.0700.9510.0490.6700.8140.7820.880 3154.91 (14.86/15.28|0.111| 20.42 | 5.36337 [0.749 15,57 |0.1890.000400.046/0.0460.122
Seuillage entropique flou | 892.12 0.0550.492523.510.014 0.0730.92900.0710.389/0.8440.5160.633 4646.88 [12.29 12.71(0.271 14.34 | 5.77232 |0.409 39.76 |0.428|0.08652/0.054/0.0540.055
Méthode Yen et al. 1325.40(0.12010.3501376.96(0.018(0.071{0.961/0.0390.676/0.7630.7950.911| 2539.44 |14.7415.16 0.080| 10.86 | 2.58554 [0.787| 11.39 (0.1230.006580.082(0.082(0.142
Méthode de Cheng etal, [1316.640.4500.162476.57/0.026(0.0790.7440.2560.2750.2740.4090.84416654.49 5.83 | 6.25 |0.144/154.6825.542480.278 3.66 |0.0100.000000.2110.2110.513
ﬁr'les méthode de Mello et |, y6 61/0.1100.450596.08/0.016/0.0750.8880.1120.3820.7790.52710.633 7304.69 [11.55 11.97|0.265| 40.31 | 10.9206 [0.408 2804.22 0.3990.06416/0.040(0.040/0.132
Xlitggfgrgﬁepg{;ﬁ? de 1325.40(0.12010.3501376.96(0.018(0.071{0.961/0.0390.676/0.7630.7950.911| 2539.44 |14.7415.16 [0.080| 10.86 | 2.58554 [0.787| 11.39 [0.1230.00658/0.082(0.082(0.142
Méthode de Silva etal.  [1177.720.3180.290/414.27)0.020(0.079(0.759(0.2410.5020.5680.6180.740/15645.68/10.21 10.63|0.169]131.91125.842130.574 13.34 [0.0930.000280.108(0.1080.326
Algorithme de seuillage
l%aszei”s:r I’entropie de 843.01 (0.087(0.447}437.45(0.020(0.0820.8990.101(0.449/0.810(0.5810.669] 6552.96 [12.73 13.15(0.243| 20.16 | 7.39282 [0.488 2807.700.341/0.076370.029(0.0290.125
Sggi,{}l%gnfeﬁ;prése”’aﬁon 1175.75(0.1240.322,292.87|0.017(0.071{0.9490.051/0.6290.6900.755(0.923| 3316.24 |13.71| 14.13(0.074| 13.35 | 4.44538 [0.704| 12.25 (0.1020.00013/0.118(0.1180.181
\'>"Vitnhg°de de Huang et 1176.340.2280.262,303.84/0.021{0.075(0.8700.13010.540/0.5800.650(0.895( 8467.03 |11.47 11.89|0.098| 98.58 [15.95551/0.591|  7.00 [0.0620.00004/0.102(0.102(0.311
Méthode de Fisher 1014.80(0.0820.368295.49/0.016{0.070(0.9580.0420.696/0.7980.806{0.906| 2745.72 |15.30 15.72(0.088| 4.73 [3.03672(0.793 12.15 [0.144/0.000200.040(0.0400.147
Méthode du Mode 927.43 (0.066{0.416(333.85(0.014(0.070{0.9540.046(0.628/0.826(0. 7560.826) 2998.72 [14.91 15.33(0.137| 4.42 | 3.20465 [0.697| 2792.350.2150.03186/0.033(0.0330.119
Méthode du Triangle 1355.69(0.2950.254366.12/0.021(0.074{0.8490.1510.5020.5130.631(0.882| 9836.96 [10.51| 10.93(0.098| 49.52 [12.904320.541] 4.66 [0.034/0.000000.117(0.117(0.366
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Méthode GU [NU|GC| WV |[LWV|LUV|PCC|ME | JC | YC |FM| GA | MSE |SNR|PSNRINRM|{MPM| DRD |RAE| MHD |BT| MT | FA| D |MD
Méthode d’Otsu 1014.80(0.0820.368,295.49/0.016{0.070(0.9580.0420.696/0.7980.806{0.906( 2745.72 |15.3015.72(0.088| 4.73 3.03672(0.793 12.15 [0.144/0.00020/0.040(0.0400.147
Méthode ISODATA 1010.35(0.08010.3701296.17/0.016{0.070{0.9580.0420.6970.8020.807(0.905( 2710.97 |15.33 15.75(0.089| 4.62 | 2.9978 [0.794 12.38 [0.1470.000200.039/0.0390.145
;ﬁ‘;mﬂi par erreur 1468.41/0.497)0.158538.16(0.027/0.084{0.727/0.2730.284(0.2830.4190.819117737.71{ 5.91 | 6.33 |0.152(143.0627.263730.286 2.09 (0.006/0.00000/0.198(0.1980.518
Seuillage global itératif  [1102.660.0990.365370.0010.0140.067)0.9570.0430.6260.731(0.757/0.894 2804.32 |13.8514.27 |0.099| 15.88 | 3.55547 (0.744 17.20 [0.1740.00021{0.111/0.1110.135
Méthode de Booudra et al. [1070.830.303(0.384405.85/0.022(0.081{0.750(0.2500.4330.67800.5490.66416225.04 9.89 | 10.31|0.226(120.6524.5637800.467 22.50 [0.1690.02611/0.071/0.071(0.318
Méthode de Xiao et al.  [1139.200.065(0.424402.80/0.015(0.070(0.961/0.0390.5910.8570.7110.794 2540.10 |14.58 15.00(0.162| 3.78 | 2.27835(0.647 18.32 [0.2920.018620.034(0.0340.081
Méthode de Niblack 2090.8410.5050.137/692.87(0.015(0.0620.7980.2020.3030.303(0.444/0.856[13151.41{ 6.73 | 7.15 |0.140[163.63 21.0495 [0.335 14.16 |0.0660.000050.603(0.6030.085
Méthode de Sauvola etal [1216.850.081{0.352/347.39/0.014(0.066(0.967/0.0330.6740.8130.7920.885 2173.98 15.07 15.49(0.103 7.59 | 2.29133(0.777 15.98 [0.186/0.000320.107(0.1070.062
Méthode de Wolf et al.  [1229.500.076{0.362(385.28/0.018(0.072/0.9650.0350.6600.8180.786/0.871 2261.60 |14.84 15.26(0.119| 6.99 | 2.47231(0.771 22.11 [0.2220.000150.126(0.126{0.035
Méthode de Zhang etal,  [1248.810.0850.344346.82/0.014(0.0660.9660.0340.6750.80100.7920.892 2235.4115.0015.42|0.097| 8.35 | 2.40854(0.772 14.95 [0.1710.00026,0.113(0.1130.070
Méthode de Bin Rais et al. [1864.830.435(0.164571.63(0.019(0.068(0.8240.176/0.347/0.3480.4920.888/11437.55 7.48| 7.90 0.108/139.1318.502320.362 3.98 [0.027/0.000030.398(0.3980.251
Méthode de Fengetal,  [1542.760.1440.295407.580.019(0.0710.9500.0500.6280.7050.7530.905 3276.36 [13.71/ 14.13|0.091] 23.55 | 4.642110.763 18.28 [0.1410.00002|0.215[0.2150.065
csjg:‘#i‘)izr?ﬁgslmﬁ?g’n 2140.59(0.3000.193612.29/0.024(0.0800.87600.1240.4090.4430.5590.840| 8089.45 | 9.64|10.06(0.157 50.52| 11.0944 [0.577 76.90 [0.1970.00000/0.416/0.4160.118
Méthode Nick 1512.86(0.131/0.306403.90/0.017(0.070(0.951/0.0490.6190.71700.747(0.888| 3205.09 [13.72| 14.14(0.106| 19.51 | 4.23232 |0.763 24.10 [0.1750.00002/0.224/0.2240.041
Méthode de Singh etal,  [2148.190.2760.2411475.190.014(0.0650.9340.0660.5200.56100.6670.897| 4306.11 [11.6612.08|0.099] 39.92 | 6.1017 (0.650 31.00 [0.1390.00007|0.364(0.3640.062
Méthode de Pengetal,  [1867.780.4590.156591.230.0190.0680.8110.1890.3310.331/0.4730.87812281.37| 7.15 | 7.57 |0.117[359.3419.886970.347| 5.05 [0.0320.00009/0.3910.3910.273
Méthdoe de Laskov 1280.530.0790.357/382.09/0.016{0.070(0.9650.0350.657/0.8220.780(0.865| 2285.96 |14.82|15.24(0.118| 6.23 | 2.2736 [0.773 19.43 [0.2190.000470.095(0.0950.061
Méthode de Yasuda et al. 12145-1000.186(0.2506622.90/0.023(0.082(0.9400.0600.5630.680/0.7040.854| 3893.25 |13.01 13.43|0.133( 11.31| 4.28496 (0.720| 27.53 [0.225(0.00020/0.136(0.136(0.158
Q}',ﬁg;tm: du seul 1512.02(0.1550.286,382.82/0.015(0.065(0.9460.0540.621/0.6780.747(0.917| 3489.89 |13.4713.89(0.080| 27.57 | 4.91496 [0.723 16.57 [0.1120.00007|0.228(0.2280.082
Méthode de Bernsen 2153.16/0.4780.149657.00{0.015(0.0650.8040.1960.3000.3060.4310.80312753.97| 7.14 | 7.56 |0.193(163.7220.84377/0.405 97.14 |0.191/0.000290.636(0.6360.037
Méthode de Giuliano et al, [1233-520.0540.394455.430.019(0.0790.9590.0410.5730.8640.7130.784 2660.33 [14.0714.49|0.180| 3.25 |2.37808 (0.637) 25.26 0.3490.001830.0610.0610.040
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Chapitre 4 : Contributions a I'ebaluation des techniques de binarisation

Méthode

GU

NU | GC

wWv

LWV

LUV

PCC

ME

JC

YC

FM | GA

MSE

SNR

PSNR

NRM

MPM

DRD

RAE

MHD

BT

MT

FA

Technique du niveau
logique

1406.31

0.090/0.348

412.23

0.012

0.064

0.967

0.033

0.673

0.815

0.7950.880

2177.62

14.97/15.39

0.111

14.60

2.35772

0.821]

19.47

0

.203)0.00203

0.114

0.1140.051

Algorithme de fonction
intégrée

2063.43

0.6370.067

958.16

0.029

0.090

0.604

0.396

0.154

0.122

0.26000.672

25740.92

3.79

4.21

0.320

221.90

37.15169

0.211

129.97

0

.228/0.00000

0.222

0.222/0.615

Technique de soustraction
basée-masque

1652.98

0.0720.353

589.76

0.016

0.075

0.943

0.057

0.438

0.751

0.5790.690

3695.64

12.64/13.06

0.245

13.18

3.58055

0.613

33.51

0

.470)0.00351

0.141

0.141/0.064

Technigue du moyen-
gradient

1971.43

0.164/0.285

499.11

0.022

0.078

0.950

0.050

0.600

0.709

0.7350.870

3237.71

13.55/13.97

0.118

11.55

3.6074

0.768

130.90

0

.196/0.00344

0.197

0.197/0.073

Segmentation hiérarchique
floue

1454.72

0.732/0.097

873.29

0.030

0.089

0.506

0.494

0.165

0.163

0.276/0.668

32140.06

2.65

3.11

0.277

135.61

38.82209

0.166

3.13

0

.007|0.00000

0.109

0.10900.726

Seuillage par soustraction
du fond

1441.97

0.0690.391

639.02

0.018

0.076

0.939

0.061,

0.516

0.82410.6620.745

3994.35

13.22/13.64

0.222

17.32

5.57858

0.591)

51.45

0

.423/0.00004

0.108

0.1080.023

Méthode de Cavalcanti et
al.

1136.65

0.060/0.511

581.83

0.019

0.075

0.938

0.062

0.399

0.870

0.5580.567

4056.84

13.19/13.61

0.278

0.50

3.40741

0.450

11146.340

.367|0.18195

0.012

0.0120.073

Méthode de Tabatabie et al.

1016.91

0.0850.373

280.52

0.015

0.068

0.962

0.038

0.712

0.806

0.8150.917

2474.94

15.63/16.05

0.080

10.83

3.43904

0.797,

12.36

0

.1300.00017,

0.062

0.062(0.120

Méthode de Gangamma et
al.

1760.53

0.12410.339

407.32

0.013

0.070

0.944

0.056

0.503

0.678

0.645/0.789

3631.07

12.71§13.13

0.185

30.30

4.90975

0.693

29.58

0

.335/0.00430

0.237

0.237|0.055

Méthode IGT améliorée

1150.05

0.086/0.381

432.56

0.012

0.066

0.960

0.040

0.628

0.775

0.761/0.870

2624.13

14.17/14.59

0.120

13.72

3.01678

0.750

20.62

0

.223/0.00062

0.109

0.109(0.088

Binarisation en utilisant le
minimum et le maximum
locaux

1318.06

0.115/0.372

402.63

0.018

0.075

0.951

0.049

0.687

0.807]

0.800/0.885

3170.19

15.10/15.52

0.109

8.45

3.72932

0.822

18.89

0

.1820.00056

0.097

0.097|0.076

Tableau 4. 4. Classement final et partiel des algorithmes de binarisation inclus dans I’étude comparative

Rang Méthode

GU

NU

GC

wWv

LWV

LUV

PCC

ME

JC

YC

FM

GA|MSE|SNR|PSNR

NRM|MPM

DRD

RAE

MHD|BT

MT

FA

MD

somme

5

somme| somme

20

Méthode de Tabatabie et al.

12

16

16

13

12

7

7

16

3| 7

18

48

14

16

19

16

16

25

304

5

178

Méthode ISODATA

8

12

18

19

21

13 |13

18

10| 13

12

47

15

21

21

36

342

15

196

Méthode de Fisher

9

14

19

20

19

14 |14

20

7|14

14

45

11

19

21

11

11

37

350

17

207

Méthode d’Otsu

9

14

19

w (W (O |~

20

19

14 |14

20

8| 14

14

45

11

19

21

11

11

37

352

18

209

ol (B (W N

Méthode de Kapur et al.

26

23

22

26

23

1

1

N O (W

22

N (AW

411

g W W (N

g (W W (N |

N NN (o W

o (NN (o

1

49

16

15

39

17

17

28

365

6

197

114



Chapitre 4 : Contributions a I'ebaluation des techniques de binarisation
Rang Méthode GU|NU|GC|WV|LWV|LUV|PCC|ME|JC| YC |FM|GA|MSE|SNRPSNR|NRM|MPM|DRD|RAE|MHD| BT |MT|FA| D [MD|somme[* 2" | *% ™
6 |Méthode de Sauvola et al. 22|13 (26|11 6 | 8 | 2 | 210|213 |12 |27| 2 | 7 7 | 16| 12 | 4 | 42| 21 |27]|28|24(24|11| 366 | 16 | 219
7  |Méthode de Zhang et al. 25/19|30|10| 8 | 6 | 4 |4|9|19|10(24| 4 | 8| 8 | 11 | 13 | 7 |40 | 19 [23|25|30(30|14| 390 | 25 | 235
8 |Méthode de Xiao et al. 17| 5|8 (22| 15 | 14 | 10 |10|23| 3 |24|34| 10 | 16| 16 | 33 | 3 | 3 | 25| 25 (40|43 |7 |7 |18| 431 | 21 | 256
9 |Seuillage par entropie croisée 28|11 7|14 | 15|19 |19|12[12|13 (21| 19 |11 | 11 | 21 | 31 | 29 | 34| 20 |28|29|13|13|26| 438 | 39 | 28/
10 |Méthode du Mode 5| 6|9|8| 10 |17 |18 18|17 7 |17|31| 18 | 10| 10 | 28 | 4 | 16 | 29 | 47 |33|45| 6 | 6 |24 | 439 | 27 | 254
Méthode de Khashman et 23 265
11 |Sekeroglu 6| 1|7|9]| 4 |13|16|16|24| 5 |26(36| 16 |17 | 17 | 34 | 9 | 11 | 26| 29 |42|35|10|10|22 | 441
12 |Méthdoe de Laskov 27111 124|18| 23 |22 | 6 | 6 |14| 9 [14|26| 6 |13 | 13 | 24 | 10 | 2 | 41| 27 |34|30|21|21| 9 | 451 | 29 | 292
13 |Technique du niveau logique 34|21(29|27| 1 | 2 | 3 (3 |11|12| 71|20 3 | 9| 9 | 20| 25| 5 |50 28 |32(34|31|31| 6| 452 | 12 | 271
14 |Méthode Yen et al. 30|27 |27|15| 29 | 25| 8 |8 |7|26|8 (5| 8 |14 | 14 | 5 | 16 | 9 | 43| 9 [13|41|19|19|33| 458 | 33 | 282
Méthode de Portes de 35 284
15 |Albuquerque et al. 30|27 |27|15| 29 | 25| 8 |8 |8|26|8|6| 8 |14| 14 | 5 | 16| 9 |43 | 9 [13]41(19[19|33| 460
16 |Méthode de Wolf et al. 23|/10|23|20| 28 |29 | 5 | 5 |13|10|12|23| 5 |12 | 12 | 25 | 11 | 8 |39 | 32 [35|18(34(34| 2 | 468 | 25 | 294
Seuillage global itératif 15[ 22 |21|14| 5 | 9 |17 |17]19|29|16|13| 17 |21 | 21 | 15 | 26 | 19 | 33 | 23 |24|24|29|29|31| 509 | 56 | 358
17 |Méthode IGT améliorée 18|17 |15(29| 2 | 7 |11 ]11|18|25|15|24| 11 | 18| 18 | 26 | 23 | 13 | 35| 30 [36(32|27|27|21| 500 | 42 | 347
Binarisation en utilisant le 38 348
19 |minimum et le maximum locaux |29(25|17|21| 31 | 35|20 |20| 6 |(15| 6 |18| 20 | 6 6 19 14 | 22 | 51| 26 |26|31|22|22|17| 525
20 |Méthode de Giuliano et al. 24| 2 [12|31| 37 | 40 | 12 [12]26| 2 |23(37| 12 |20 | 20 | 36 | 2 | 6 |24 | 36 |46|33|15|15| 4 | 527 | 16 | 331
Seuillage par préservation des 28 374
21 |Moments 19|29 (32| 2| 27 | 24 | 24 |24|15|33 18| 1|24 |24 | 24 | 1 | 22 | 25 | 30 | 13 |11|17|33|33|40| 545
22 |Algorithme du seuil dynamique |38| 34 (36|19| 16 | 3 | 25 |25(|20(36 (21| 2| 25 |26 | 26 | 4 | 33 | 28 | 32 | 22 |12|15|44|44|19| 605 | 36 | 407
23 |Méthode de Johansen et Bille 7126|6 (32| 11 | 28 |34 [34|25| 6 |27|38| 34 |19 | 19 | 38 | 18 | 33 | 23 | 31 [39(46|2 |2 |29| 607 | 23 | 412
24 |Méthode Nick 39|31(33(23| 25 |18 |21 |21|21|30|20(15| 21 |22 | 22 | 17 | 29 | 23 | 36 | 34 |25| 8 |43(43| 5 | 625 | 63 | 430
25 |Méthode de Feng et al. 40|32 (34|26| 34 | 27 | 23 |23[16(32 (19| 9| 23 [ 23| 23 | 10 | 32 | 26 | 37 | 24 |18| 8 |41 (41|13 | 634 | °6 | 441
26 |Méthode de Cavalcanti et al. 16| 4 | 1]39] 33 |34 |30(30(39| 1 (3838|5030 (29| 29 | 49 | 1 | 17 | 13| 51 |47|(50|1|1|16| 649 | ° 402
27 |Seuillage global fixe 3(20/10|17| 18 | 32 | 33 |33|29|17 |31 (42| 33 |27 | 27 | 40 | 37 | 36 | 19 | 35 |43|40| 3|3 |32| 660 | 36 | 458
28 |Seuillage entropique flou 4|3 |2|3| 7 [ 30(32(32|40| 4 |41|48| 32 |34 | 34 | 47 | 24 | 31| 12| 41 |50|49|14|14| 8 | 669 | 20 | 434
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Chapitre 4 : Contributions a I'ebaluation des techniques de binarisation

Rang Méthode GU|NU|GC|WV|LWV|LUV|PCC|ME|JC| YC |FM|GA|MSE|SNRPSNR|NRM|MPM|DRD|RAE|MHD| BT |MT|FA| D [MD|somme[* 2" | *% ™
29 |Seuillage par soustraction du fond | 35| 7 |13|45| 32 | 38 | 29 |29 (31| 8 [29]39| 29 | 28 | 28 | 41 | 28 | 30 | 20 | 42 |49|12|26|26| 1 | 695 | 41 479
30 |Méthode de Huang et Wang 20| 37(38| 6| 41 | 36 | 38 |38(28(38|30(|12| 38 (37| 37 | 13 | 40 | 40 | 21| 8 |8 |11|23|23|43| 704 | 45 | 502
31 |Méthode de Singh et al. 50(38(41|33| 9 | 5 |31|31(30[40|28|11| 31 35| 35 | 14 | 35 | 32 | 27 | 39 [17|14|46|46]10| 728 | 49 | 505

Algorith_me de seu_illage basé sur 28 501
32 |I’entropie de Tsallis 1[18)5 (30| 38 | 46 | 35 |35|35|14|35(45| 35 |31 | 31 | 44 | 30 | 34 | 15| 49 [45|48|4 |4 |27| 734
33 |Méthode du Triangle 33]39(39|13| 40 | 31 | 40 |40 |34|41|33[19| 40 |39 | 39 |12 | 38 |39 | 16| 6 |7 | 1|32]|32|46| 749 | 39 | 542
34 |Technique du moyen-gradient 45|35 |37(35| 42 | 39 | 22 |22|22|31|22|25| 22 | 25| 25 | 23 | 20 | 21 | 38 | 46 |30|36|38|38|15| 754 | 100 | 544
35 |Méthode de Gangamma et al. 42(30|31|25| 3 | 16 | 26 |26(32|35|32(35| 26 |32 | 32 | 37 | 34 | 27 | 28 | 38 |44|38|45(45| 7 | 766 | 77 | 552

Technique de soustraction basée- 84 562
36 |masque 41| 9 |25|40| 22 | 33 | 27 |27|36|28|36|43| 27 |33 | 33 | 45 | 21 | 20 | 22 | 40 |51|37|37|37|12| 782
37 |1°® méthode de MelloetLins |14|24 | 4 |42| 24 | 37 | 36 |36 |41|23|40|49| 36 |36 | 36 | 46 | 36 | 37 | 11 | 48 |48|47|9 |9 |30 799 | 47 | 561
38 |Méthode de Yasuda et al. 49|36 40|44 | 45 | 45 | 28 |28 27|34 |25|28| 28 |30 | 30 | 27 | 19 | 24 | 31| 37 [37|20|35|35|39 | 821 | 115 | 598
39 |Méthode de Bin Rais et al. 43|43 |43(38| 36 | 10 | 41 [41(42|43|42|16| 41 |43 | 43 | 18 | 44 | 41| 9 | 5 |5|10|48|48|41| 834 | 39 | 608
40 |Méthode de Pun 11|33 |3 49| 43 | 48 | 39 [39|44|24|45|51| 39 |38 | 38 | 50 | 27 [ 35| 8 | 50 |41|51|5 |5 |35| 851 | 32 | 600
41 |Méthode de Silva et al. 21|42 (35|28 | 39 | 41 | 45 |45(33(39 |34 (41| 45 |40 | 40 | 35 | 42 | 47 | 17 | 17 |10|26|25|25|45| 857 | 90 | 630
42 |Méthode de Peng et al. 44|45 |46 (41| 35 | 11 | 42 |42 |43 |44 [43|22| 42 |44 | 44 | 22 | 51 |42 | 7 | 7 |6 |16|47|47|42| 875 | 47 | 639
43 |Méthode de Booudra et al. 13|41 |14|24| 44 | 44 | 46 |46 (37|37 (39(47| 46 |41 | 41 | 42 | 41 | 45 | 14| 33 [22]|44|18|18|44| 881 | 77 | 651
44 |Méthode de Niblack 47|48 48|48 | 17 | 1 |44 |44|45|46 |44 (27| 44 |46 | 46 | 29 | 48 | 44 | 6 | 18 | 9 [13|50|50|20| 882 | 46 | 638
45 |Méthode de Cheng et al. 28| 44 |44 |34 | 47 | 42 | AT |47 |48 |48 |48|29| 47 |48 | 48 | 30 | 47 | 46 | 4 | 4 |4 |1[40|40|47| 912 | 41 | 672

Seuillage par l’qtilisation des 103 | 692
46 |moyennes mobiles 48|40 |42|43| 46 | 43 | 37 |37|38|42|37|30| 37 |42 | 42 | 32 | 39 | 38 | 18 | 43 |31| 1 |49|49|23| 927
47 |Seuillage par erreur minimale 37|47 |45|37| 48 | 47 | 48 |48 |47 |47 |47 32| 48 |47 | 47 | 31 | 45 |48 | 5 | 2 |2 |1(39|39|48| 932 | 41 | 692
48 |Méthode de Bernsen 51|46 (47|46 | 12 | 4 | 43 |43 (46|45 |46|33| 43 | 45| 45 | 39 | 49 | 43 | 10 | 44 |29|27|51|51| 3 | 941 | 56 | 692
49 |Seuillage percentile 32|49 (49|47 | 50 | 49 | 50 |50 |49 |49 |49[40| 50 |50 | 50 | 43 | 46 |51 | 2 | 1 |1|1|36|36|50| 980 | 37 | 729
50 |Segmentation hiérarchique floue |36| 51 |50|50| 51 | 50 | 51 |51 |50|50 [50|46| 51 |51 | 51 | 48 | 43 | 50 | 1 | 3 |3 |1 |28(28|51| 995 | 36 | 740
51 |Algorithme de fonction intégrée | 46| 50 |51 |51 | 49 | 51 | 49 |49 |51 |51 |51 (44| 49 | 49 | 49 | 51 | 50 | 49 | 3 | 45 38| 7 |42|42|49| 1116 | 132 | 861
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= |

Algorithme de fonction intégrée
Segmentation hiérarchique floue
Seuillage percentile
Méthode de Bernsen
Seuillage par erreur minimale
Seuillage par 1’utilisation des. .
Méthode de Cheng et al.
Méthode de Niblack
Meéthode de Booudra et al.
Meéthode de Peng et al.
Meéthode de Silva et al.
Meéthode de Pun
Meéthode de Bin Rais et al.
Méthode de Yasuda et al.
Premiére méthode de Mello et Lins
Technique de soustraction basée-..
Méthode de Gangamma et al.
Technique du moyen-gradient
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Figure 4. 11. Performances des méthodes de binarisation inclues dans I’étude comparative
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En analysant les résultats obtenus pour chaque image et les performances moyennes résumées
dans les tableaux 4.3 et 4.4 précédents ainsi que dans le graphe de la figure 4.11, nous

pouvons tirer les remarques suivantes :

- Evidemment, aucun algorithme de binarisation ne parait le plus performant et le plus
adéquat pour toutes les images de la base de test. Un algorithme peut étre performant
et fournit des bon résultats en qualité de binarisation pour une image ou un ensemble
d’images (usuellement ayant des caractéristiques similaires), mais se montre inefficace
pour d’autres images. La figure 4.12 présente un exemple de binarisation des images
des figures 4.2.a, 4.3.a, 4.4.a, 4.5.a, 4.6.a par la méthode de Khashman et Sekeroglu
[KHA 07]. Comme nous pouvons remarquer visuellement, cette méthode a réussi a
binariser les images des figure 4.2.a, 4.3.a, et 4.6.a, et a fourni des résultats proches
des images de vérité terrain. Par contre les résultats de binarisation des images des
figures 4.4.a et 4.5.a en utilisant le méme algorithme sont loin d’étre acceptables. Le
tableau 4.5 expose les performances de la méthode de Khashman et Sekeroglu [KHA

07] pour les 5 images.
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Figure 4. 12. Résultats de binarisation de différentes images par la méthode de Khashman et

Sekeroglu [KHA 07]
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Tableau 4. 5. Performances de la méthode de Khashman et Sekeroglu [KHA 07] pour différentes

images
M Image Figure4.2.a | Figure4.3.a Figure 4.4.a Figure 4.5.a Figure 4.6.a
esure

GU 688.24 473.68 127.44 321.15 680.67
NU 0.00952 0.05253 0.00002 0.01053 0.02069
GC 0.5924 0.2715 0.6000 0.3406 0.4228
wv 465.67 75.32 122.89 142.78 326.57
LWV 0.0214 0.0025 0.0128 0.0042 0.0071
LUV 0.1063 0.0358 0.0782 0.0512 0.0638
PCC 0.9654 0.9739 0.9531 0.9644 0.9885
ME 0.0346 0.0261 0.0469 0.0356 0.0115
JC 0.7979 0.6326 0.0130 0.2654 0.8732
YC 0.9581 0.9673 0.9531 0.9546 0.9690
FM 0.8876 0.7749 0.0256 0.4195 0.9323
GA 0.8939 0.7967 0.1139 0.5158 0.9421
MSE 2248.88 1698.78 3049.43 2315.89 749.67
SNR 13.80 1551 13.08 14.27 18.98
PSNR 14.61 15.83 13.29 14.48 19.38
NRM 0.1005 0.1827 0.4935 0.3670 0.0563
MPM 0.0694 0.1900 0.4908 0.4029 0.0994
DRD 1837.52 1215.70 3850.16 2646.35 534.40
RAE 0.8011 0.6384 0.0130 0.2686 0.9076
MHD 15.05 17.94 41.64 34.93 531
BT 0.2006 0.3652 0.9511 0.7323 0.1108
MT 0.0000 0.0000 0.0360 0.0016 0.0000
FA 0.00176 0.00180 0.00000 0.00795 0.00777
D 0.00176 0.00180 0.00000 0.00795 0.00777
MD 4.6E-04 3.9E-03 0.0E+00 1.4E-03 1.2E-02

- Aucun algorithme de binarisation n’a obtenu les meilleures performances moyennes
pour toutes les mesures d’évaluation. Un algorithme de binarisation peut étre le plus
performant suivant une mesure, mais le pire suivant une ou plusieurs autres mesures.
L’algorithme de segmentation hiérarchique floue [GAD 00] est un exemple. Cet
algorithme est classé en premiére position (rang 1) avec les mesures RAE et MT, et en
méme temps il a eu des mauvaises performances avec d’autres mesures a savoir NU,
LWV, PCC, ME, MSE, SNR, PSNR et MD.

119




——

Chapitre 4 : Contribution a 'ébaluation des technigues de binarisation 3

La méthode de binarisation classée en premiére place est celle de Tabatabie et al.
[TAB 10], qui est une méthode hybride non paramétrique basée sur la morphologie.
Des exemples de binarisation en utilisant cette méthode sont illustrés par la figure
4.13. La méthode de Tabatabie et al. s’est montrée la plus performante et elle a eu la
somme des rangs minimale, malgré qu’elle n’a obtenu la meilleure performance que
pour cing mesures : WV, JC, FM, SNR, PSNR.

Etonnamment, les quatre méthodes mieux classées qui suivent (classées de 2 a 5) sont
des méthodes globales simples, par opposition a plusieurs études comparatives
antérieures ou les méthodes locales souvent réussissent.

Néanmoins, entre ces quatre méthodes, trois n’ont eu des plus fortes performances
pour aucune mesure d’évaluation, et malgré ca elles ont été placées en premieres
positions avec des sommes de rangs minimales. Ces méthodes ont été arrangées méme
avant d’autres techniques obtenant les plus fortes performances suivant plusieurs
mesures d’évaluation.

Parmi les meéthodes globales, les méthodes basées sur le groupage (clustering),
notamment la méthode ISODATA [VEL 80] et la méthode d’Otsu [OTS 79] ont été
les plus performantes suivies par les méthodes entropigues.

La méthode de Kapur et al. [KAP 85] a paru la méthode entropique la plus puissante
et elle a pris la cinquieme position.

Comme dans plusieurs travaux d’évaluation antérieurs, la méthode de Sauvola et al.
[SAU 00] a montré son efficacité dans notre étude comparative et elle a surmonté les
autres methodes locales. Elle a paru ainsi la méthode locale la plus puissante (classée
en sixieme place), en considérant les valeurs des parametres les plus adéquates.

Prodigieusement, les méthodes locales de binarisation ont présenté des faibles
performances. Ceci peut étre justifié par le fait que les méthodes locales sont
généralement sensibles aux valeurs de parametres (comme la taille de fenétre
glissante, etc.) qui nécessitent d’étre fixées attentivement et qui ne sont pas identiques
pour toutes les images de la base de test.

Le seuillage global fixe, qui est I’algorithme de binarisation le plus simple, a été rangé
le 27°™, avant plusieurs autres méthodes récentes et complexes, ce qui a été inattendu
aussi.

Certaines méthodes suggérées par des travaux d’évaluation précédents dans la
littérature n’ont pas montré leur efficacité dans la présente étude. Nous pouvons citer
par exemple la méthode de Giuliano [GIU 77], préservation des moments [TSA 85],
Niblack [NIB 86], Nick [KHU 09], etc.

Deux méthodes ont eu les meilleures performances pour le plus grand nombre de
mesures simultanément ; la méthode de Tabatabie [TAB 10] et celle de Cavalcanti et
al. [CAV 06]. Quoique les deux méthodes ont été les meilleures suivant cing mesures
d’évaluation en méme temps, elles ont été¢ arrangées dans deux positions fortement
éloignées (1 pour la méthode de Tabatabie et al., et 26 pour la méthode de Cavalcanti
et al).
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Figure 4. 13. Résultats de binarisation de différentes images en utilisant la méthode de Tabatabai et
al. [TAB 10]

- Certaines méthodes comme la segmentation hiérarchique floue [GAD 00] et
["algorithme de fonction intégrée [WHI 83] ont produit des résultats trop bruités et

loin d’étre satisfaisants, ce qui indique que ces methodes sont inadéquates pour la
binarisation d’images de documents dégradeés.

La derniére méthode classée est /’algorithme de fonction intégrée de White et Rohrer
[WHI 83]. C’est une méthode locale qui utilise des informations de voisinage.
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- Ce qui a attiré également notre attention, c’est le fait que certaines méthodes congues
specifiguement pour les images de documents historiques (IGT [KAV 05], IGT
améliorée [KAV 06], Nick [KHU 09], la méthode de binarisation en utilisant le
maximum et le minimum locaux [SU 10], etc.) ont été classées aprés des méthodes a
usage général.

— Il est évident que les algorithmes récents ne sont pas toujours plus performants que les
anciens. Nous pouvons remarquer que 1’algorithme simple et trés ancien de Fisher
[FIS 58] a été le troisieme meilleur.

4.2.6. Conclusion

Dans cette premiere partie du chapitre, nous avons présenté notre premiere contribution a
I’évaluation des techniques de binarisation pour les images de documents historiques, le type
de documents le plus difficile a traiter automatiquement a cause de leur mauvaise état. Dans
cette contribution, nous avons ¢€té intéressés a la comparaison et a I’estimation des
performances d’un nombre important d’algorithmes de seuillage de différentes catégories
(globales, locales, et hybrides) dans le but de déterminer I’algorithme le plus adéquat aux
documents historiques. Bien que plusieurs travaux d’évaluation des techniques de binarisation
ont été mis au point dans la littérature, la diversité des objectifs et la variété des résultats de
ces travaux ont constitué une de nos principales motivations.

Cinquante-et-un méthodes de binarisation de différentes catégories ont été sélectionnées et
testées sur une large base d’images constituee de deux ensembles : le premier est composé des
collections proposées dans les compétitions spécialisées de binarisation DIBCO/ H-DIBCO et
le deuxiéme a été créé par nous d’une manicre automatique. La littérature révele diverses
mesures d’évaluation proposées par différents chercheurs pour différents buts et applications.
Nous avons choisi 25 mesures quantitatives pour avoir différents aspects d’évaluation. Les
résultats obtenus confirment le fait qu’aucun algorithme de seuillage ne peut surpasser tous
les autres pour toutes les images. Ceci peut étre justifié par le fait que les dégradations (ou le
bruit en général) que souffrent les documents historiques sont arbitraires et ne suivent aucun
modele statistique connu (voir [BAI 93]). En considérant les performances globales
moyennes, la méthode qui a eu le meilleur score global et qui a paru la plus puissante est celle
de Tabatabie et al. [TAB 10]. Le présent travail d’évaluation est le premier qui regroupe ce
grand nombre de méthodes de binarisation et en méme temps ce nombre considérable de
métriques.

4.3. Une nouvelle méthode d’évaluation des techniques de
binarisation pour la recherche dans les images de documents
arabes dégradés

4.3.1. Motivations et objectifs

La binarisation d’images de documents a attiré une attention considérable des chercheurs
depuis longtemps en raison de son importance et de son influence sur la sortie finale des
systémes d’analyse et de reconnaissance de documents. Pour un systéme de reconnaissance de
I’écriture par exemple, si une erreur est introduite lors de 1’étape de binarisation, nous
observons une détérioration dans les performances de I’OCR (Figure 4.1).

Un nombre important d’algorithmes de binarisation employant diverses techniques ont été
proposés dans la littérature dont le but de s’approcher au maximum de la binarisation idéale.
Dans le cas des images de documents dégradés, pour qu'une méthode de binarisation arrive a
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atteindre ce but, elle doit conserver la forme des caractéres et en plus elle doit lutter contre le
bruit et les dégradations subis par ces documents. Avec le déploiement de ce nombre
immense d’algorithmes de binarisation, un nouveau probléme a été posé ; celui de savoir
quelle image binarisée est la meilleure. L’évaluation des performances des méthodes de
binarisation et [’estimation de la qualité des images binarisées a €té ainsi apparu comme
champ actif de recherche dans le domaine de I’analyse et la reconnaissance de documents
ayant comme but de répondre a la question précédente. A cause de la diversité d’objectifs
pour lesquels I’évaluation est procédée, différentes approches ont été proposées pour
I’estimation de la qualité des images binarisées, et une multitude de mesures ont été utilisées
pour la quantification de cette qualité. Les différentes approches d’estimation, les diverses
mesures d’évaluation, leurs avantages et limites ont ét¢ abordées en détails dans le chapitre 3.

Cependant, une grande partie des travaux d’évaluation antérieurs ont été basées sur la
comparaison avec des images de Vérité terrain. Cette évaluation est une évaluation empirique
supervisée qui détermine pour chaque pixel s’il est bien classé ou non. Deux causes
compliquent 1’évaluation supervisée au niveau des pixels ; la premiére cause est la difficulté
de Il’obtention des images de référence, qui se fait souvent manuellement ou semi-
automatiquement; la deuxiéme est que ce type d’évaluation ne s’accorde pas toujours avec
I’évaluation subjective humaine. En effet, comme nous avons déja mentionne, la binarisation
n’est pas une finalité en elle-méme ; elle constitue une étape dans une séquence de traitements
(systeme) ayant un objectif bien déterminé. Plusieurs travaux d’évaluation essayent
d’examiner les performances des méthodes de binarisation en fonction de leur impact sur le
systéme entier, ce qui classe les algorithmes de binarisation selon leur capacité d’améliorer le
résultat final du systéme. C’est une évaluation au niveau-systeme dirigée par le but ultime de
I’application. L’exemple de 1’évaluation au niveau-systeme la plus répandue est I’OCR.

Dans le présent travail [SAR 15], nous considérons la binarisation comme une étape de
prétraitement dans le processus de recherche dans les images documents arabes dégrades.
Nous nous intéressons a choisir la meilleure méthode de binarisation pour ’employer dans
notre systetme de recherche de documents arabes dégradés. Comme il n’y a pas jusqu’a
présent un logiciel efficace de reconnaissance de I’écriture arabe manuscrite pour pouvoir
I’utiliser dans I’évaluation, et a cause des limites de 1’évaluation supervisée-pixel, tout en
gardant en esprit notre objectif du présent travail, la deuxiéme contribution s’git d’une
nouvelle méthodologie d’évaluation qui évite la dépendance du logiciel de reconnaissance et
qui réduit I’intervention humaine dans la préparation des données de vérité terrain. Dans cette
méthodologie, I'intérét d’une méthode de binarisation est jugé par la performance induite sur
une étape apres-binarisation (qui peut étre la phase finale) dans le processus de recherche. La
meilleure technique de binarisation sera donc celle avec laquelle les performances du systeme
de recherche soient maximales. La méthode d’évaluation proposée appartient a la catégorie de
techniques d’évaluation objective au niveau systéme, et en méme temps a la catégorie de
techniques d’évaluation empirique supervisée-composants.

4.3.2. Description de I’approche proposée

Nous décrivons dans cette section la méthodologie que nous avons proposée pour I’évaluation
objective des algorithmes de binarisation. Comme nous avons dit précédemment, 1’évaluation
n’est pas congue pour trouver une méthode générique pour toutes les applications de
traitement d’images mais pour répondre a un objectif bien précis qui est dans notre cas la
recherche de mots dans les images de documents arabes dégradés. L’efficacité d’une
technique de binarisation est alors déterminée en fonction de sa capacité d’améliorer les
performances du systéme de recherche.
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Figure 4. 14. Schéma général de la méthodologie d’évaluation proposée

L’idée de base de notre proposition est d’évaluer les performances d’une méthode de
binarisation en comparant les caractéristiques extraites des images de documents binarisées
avec des caractéristiques de Vérite terrain (de référence) au lieu de comparer les images elles-
mémes. La qualité d’une image binarisée est mesurée par la distance entre les caractéristiques
extraites d’elle et les caractéristiques de Vvérité terrain. La meilleure méthode est celle avec
laguelle la distance soit minimale. Nous pouvons justifier ce choix par le fait que d’une part
les caractéristiques extraites a partir d’une image de document décrivent le texte présent dans
ce document, qui est 1’objet principal du systéme de recherche, et de I’autre part la préparation
des caractéristiques de vérité terrain (comme nous allons décrire dans les sections suivantes)
est beaucoup plus facile et moins colteuse que la préparation des images de Vvérité terrain. Le
systéme que nous avons utilisé dans I’évaluation est notre systéme de recherche de documents
arabes dégradés proposé dans [KEF 10][SAR 11].
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Le principe est comme suit : nous représentons tout d’abord chaque image de document de
notre collection de test par une signature constituée de 1’ensemble d’informations pertinentes
qu’on peut extraire du document. Cette signature contient les caractéristiques de I’écriture et
elle est codée en ASCII. La signature obtenue est considérée comme une signature de vérité
terrain. Aprés, nous binarisons chaque image de test par plusieurs méthodes de binarisation et
sur chaque image binaire résultante nous appliquons une série de traitements, intégrés dans le
systeme de recherche, et qui visent a extraire les caractéristiques de 1’écriture. Ces derniéres
sont représentées sous forme d’une signature textuelle correspondante a I’image binarisée. La
signature textuelle ainsi obtenue est comparée avec la signature de vérité terrain et la qualité
de I’image binarisée est mesurée par la distance d’édition entre les deux signatures. Le
schéma de la figure 4.14 résume les étapes impliquées dans le processus d’évaluation.

4.3.2.1. Préparation des signatures de veérité terrain

La premiére chose a faire est de préparer pour chaque image de document considérée dans
I’évaluation la signature de vérité terrain correspondante. Cette derniere est une description
textuelle des caractéristiques de 1’écriture présente dans le document. En effet, pour que la
signature de verité terrain pourra étre comparée avec les signatures extraites automatiquement
a partir des images de documents binarisées, elle doit étre composee des mémes
caractéristiques utilisées dans le systeme de recherche pour décrire les documents, a savoir,
les caractéristiques structurelles et plus précisément :

e Les hampes : correspondent aux extensions hautes pouvant exister dans les caracteres ;

e Lesjambages : correspondent aux extensions basses pouvant exister dans les caracteres ;

e Les points diacritiques : correspondent aux parties secondaires des caracteres. Des points
simples ou multiples pouvant étre écrits au dessus ou au dessous du corps principal des
caracteres ;

e Les boucles : correspondent aux occlusions pouvant exister dans les caracteres.

La figure 4.15 présente un exemple de telles caractéristiques.

Hampes

Diacritiques

Boucle

Jambage

Figure 4. 15. Caractéristiques structurelles présentes dans un mot arabe
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Afin d’établir la signature de Vvérité terrain, un expert analyse visuellement les images de
documents dans le but d’extraire les différentes caractéristiques structurelles existantes. A
chaque caractéristique on attribue un code précis :
e H pour les hampes,
J pour les jambages,
B pour les boucles,
P pour les points diacritiques hauts,
Q pour les points diacritiques bas.

Ainsi, la signature de vérité terrain d’un document est obtenue par la concaténation des codes
des différentes caractéristiques structurelles détectées, tout en séparant les sous-mots® par un
point virgule “; .

En tenant compte que I’écriture arabe s’écrit cursivement de la droite vers la gauche, le mot
présenté dans la figure 4.15 est composé de trois sous-mots :

e «U» caractérisé par la présence de deux points diacritiques hauts et une hampe
respectivement. Il peut étre codé par la séquence : “PPH”

e « % », caractérisé dans ’ordre par deux points diacritiques hauts, une boucle et un
jambage. La séquence de code correspondante est : “PPBJ”

e « Wi contient deux points diacritiques hauts et une hampe et il est donc codé par la
séquence : “PPH”

La signature de vérité terrain de I’image du mot précédente est alors obtenue par la
concaténation des sequences de codes des ses trois sous-mots comme suit:

“PPH;PPBJ;PPH”

Afin de minimiser le temps de préparation manuelle des signatures de verité terrain, nous
pouvons avoir recours aux images de documents arabes synthétiques au lieu des images
réelles. La minimisation du temps de préparation des signatures se fait en automatisant le
processus d’extraction des caractéristiques et en limitant I’intervention humaine uniquement
dans la correction d’éventuelles erreurs qui peuvent se produire lors de I’extraction
automatique des caractéristiques.

Les images de documents synthétiques sont obtenues chacune par la superposition d’une
image binaire nette et épurée du bruit d’un texte arabe imprimé, considérée comme image de
Vérité terrain avec un masque de fond ancien. La superposition est effectuée en utilisant la
technique de Mosaicing d’images proposée par P. Stathis et al. dans [STA 08] comme il est
détaillé dans la section 4.2.2.2.

Sur chacune des images de Vérité terrain on applique une série de traitements soutenus par la
représentation de I’image par une signature textuelle exprimant leurs caractéristiques
structurelles. Les caractéristiques extraites sont codées comme auparavant en faisant
correspondre a chaque caractéristique un code précis (H pour les hampes, J pour les
jambages, P pour les points hauts et Q pour les points bas) ce qui nous fournit une signature
de verité terrain. Un expert peut intervenir a chaque niveau de traitement pour corriger les
erreurs éventuelles.

Le schéma général de 1’évaluation en utilisant des images de synthése est montré dans la
figure 4.16.

® Un sous-mot est une partie de mot composée d’une ou plusieurs lettres connectées
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Figure 4. 16. Schéma général de la méthodologie d’évaluation proposée en utilisant des images
synthétiques

4.3.2.2. Traitement des images de documents binarisées

Sur chaque image (réelle ou synthétique) de la collection de test nous appliquons les
différentes méthodes de seuillage considérées dans 1’évaluation, et les images binarisées
résultantes sont soumises a un certain nombre de traitements automatiques visant a
représenter chaque image par une signature textuelle décrivant les caractéristiques
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structurelles (hampes, jambages, boucles, et points diacritiques) extraites a partir des sous-
mots présents dans le document. Les étapes de traitement sont les suivantes :

4.3.2.2.1. Lissage

La binarisation peut introduire du bruit dans 1’image, qui se traduit en particulier par la
présence d’irrégularités le long des tracés des caractéres. Pour pallier a ce probléeme, nous
appliquons un lissage en utilisant 1’algorithme de [MAH 94] qui réduit le bruit d’une image
binaire en ¢liminant les pixels isolés d’une part et en bouchant les trous vides de I’autre part.
Cette technique simple et efficace est basée sur une décision statistique. En effet, la nouvelle
valeur de chaque pixel dans I’image binarisée est calculée en fonction de sa valeur initiale et
celles des 8 pixels voisins (Figure 4.17).

P1 P, P3
Ps P7 Ps

Figure 4. 17. Pixel courant P, et ses voisins

La figure 4.18 montre le résultat d’application de cet algorithme sur une image de mot.

(a) image binérisée (b) image lissee

Figure 4. 18. Lissage d’une image de mot binarisée

4.3.2.2.2. Correction de ’inclinaison (Redressement de I’image)

Les anciens documents composant notre collection sont parfois inclinés. La présence des
inclinaisons influe considérablement sur les étapes de segmentation et d’extraction des
caractéristiques et par conséquent sur le résultat final du systéeme. Une étape de redressement
est alors nécessaire. Pour cela, nous avons utilisé une méthode de correction de I’inclinaison
basée sur les projections partielles. La méthode procede en cing étapes comme suit (voir
[KEF 10][SAR 11] pour plus de détails):

1- Division de I’image en colonnes de taille fixe (taille d’un mot environ)

2- Calcul des histogrammes des projections horizontales de chaque colonne

3- Extraction des lignes de base correspondant aux pics des histogrammes calculés
auparavant.

4- Calcul de I’angle d’inclinaison du document & comme la moyenne de tous les angles
formés par deux lignes de base appartenant a deux colonnes successives.

5- Rotation de I’image d’angle 6

La figure 4.19 illustre le résultat d’application de cette méthode de redressement sur une
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image de document incliné.
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(a) image inclinée (b) correction de [’inclinaison

Figure 4. 19. Résultat de redressement d’une image de document incliné
4.3.2.2.3. Segmentation en lignes/ sous-mots

Apres le lissage et le redressement, vient 1’étape de segmentation. Le but de cette étape et
d’extraire les différents sous-mots du texte. Le choix de travailler avec les sous-mots est
justifié par le fait qu’ils nous semblent offrir un meilleur compromis entre la complexité de la
segmentation des mots arabes manuscrits en lettres et I’approche globale qui emploie des
dictionnaires de petites tailles. En effet, avec un petit nombre de sous-mots on peut construire
un grand nombre de mots et leur extraction est plus facile [KEF 10][SAR 11].

Pour extraire les sous-mots, nous devons tout d’abord segmenter le texte en lignes, et par la
suite segmenter chaque ligne en sous-mots.

Les lignes du texte sont séparées en utilisant des mesures de densité des plages blanches a
partir des projections horizontales. Les vallées de I’histogramme correspondent aux zones de

séparation entre les lignes. L’algorithme de séparation en lignes procéde comme suit (voir
[KEF 10][SAR 11] pour plus de détails):

1- Calcul de I’histogramme des projections horizontales de I’'image.

2- Extraction des minima locaux correspondant aux zones de séparation entre les lignes.

3- Filtrage des minima locaux obtenus auparavant.

4- Résolution des conflits en attribuant les pixels noirs existants dans les zones
séparatrices a la ligne du texte la plus proche par analyse de proximité.

Le résultat de segmentation en lignes d’une image de document est donné par la figure 4.20.
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(a) image non segmentée (b) lignes séparées

Figure 4. 20. Résultat de segmentation en lignes d’une image de document
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Apres, les sous-mots sont extraits a partir de chaque ligne du texte. Dans I’écriture arabe, le
sous-mot correspond a une composante connexe principale (corps du sous-mot) et des
composantes connexes auxiliaires représentant les signes diacritiques. L’extraction des sous-
mots consiste & étiqueter les différentes composantes connexes de 1’image et ensuite
d’attribuer chaque point diacritique a son propre corps du sous-mot. L’extraction des
composantes connexes se fait en regroupant les pixels noirs voisins dans une unité distincte
(Figure 4.21), et on utilise pour cela la méthode d’agrégation des pixels. Cette méthode peut
étre résumeée par les étapes suivantes :

1- Trouver un premier pixel noir non visité.

2- Chercher tous ses voisins : si I’'un des voisins est un pixel noir on le regroupe avec le
premier et on réitére récursivement I’opération pour tous les voisins.

3- On s’arréte lorsque tous les pixels noirs soient visites.

4- Revenir a I’étape 1.

3 <l sl aE e oy

Figure 4. 21. Ligne de texte segmentée en composantes connexes

La décision qu’une composante connexe est un point diacritique ou non est basée sur une
heuristique : les points diacritiques sont généralement plus petits que les corps des lettres. Les
composantes connexes, dont la taille est inférieure a un certain seuil sont donc considérees
comme des points diacritiques. Le seuil est choisi relatif a la taille moyenne des composantes
connexes : seuil = taille moyenne / n. Avec n est fixé par expérimentations. Finalement, les
points diacritiques sont attribués au corps du sous-mot le plus proche par analyse de
proximité.

4.3.2.2.4. Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques a comme but d’identifier les propriétés les plus importantes
pour la discrimination de classes de formes. Cette étape doit étre effectuée le plus fidélement
possible, car les caractéristiques extraites composent la signature qui représente le document.
Un des problemes fondamentaux dans I’analyse d’images est de déterminer quelles
caractéristiques a employer pour avoir de bons résultats. Les primitives structurelles issues de
la perception humaine qui sont reliées a la forme de I’écriture sont considérées comme des
caractéristiques pertinentes pour la discrimination des caractéres manuscrits [CHE 98b]. Nous
avons choisi d’extraire a partir de chaque sous mot, quatre caractéristiques structurelles : les
hampes, les jambages, les boucles et les points diacritiques.

Notons que les caractéristiques structurelles précédentes sont extraites a partir des contours
des sous-mots, et en s’aidant de la connaissance a priori que les extensions hautes et basses
des caractéres sont toujours en dehors d’une zone médiane. Afin d’extraire donc ces
caractéristiques, nous procédons comme suit :

a) Détection de la ligne de base

La ligne de base est la ligne sur laquelle repose les caracteres qui ne possedent pas des
descendants. Dans les textes arabes, la ligne de base porte une information assez importante
sur I’orientation des textes et la position des points diacritiques. La méthode la plus répondue
pour détecter les lignes de base est la projection horizontale de I’image [KEF 10]. La ligne de
base correspond a la ligne dont la projection contient le plus grand nombre de pixels noirs (la
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ligne rouge dans la Figure 4.22).
b) Localisation de la zone médiane

Le corps des mots arabes, apparait dans une zone appelée zone médiane, c’est pour cette
raison que la localisation de cette zone est importante pour I’extraction des caractéristiques.
Nous détectons cette zone en tragons 2 frontiéres, haute et basse par rapport a la ligne de base
(les 2 lignes bleus dans la Figure 4.22). La zone médiane sera donc I’espace compris entre ces
deux frontiéres (Voir [KEF 10][SAR 11] pour plus de détails).

i d— = 7

Figure 4. 22. Ligne de base et zone médiane détectées sur une ligne de texte

c) Suivie de contours

Le suivi de contours est communément utilis€é pour I’extraction des caractéristiques
structurelles des caracteres. Le contour d’un sous-mot est ’ensemble de points délimitant le
trace, et pour le codage du contour, le code génére est la chaine de Freeman, qui représente les
directions des pixels du contour a 8 voisins. Le code de Freeman est une technique trés utile
pour représenter le contour d’un objet sur I’image. Elle consiste a décrire le contour d’une
forme en spécifiant un point de départ et en indiquant les pixels voisins immédiats par I'une
des 8 directions possibles. Les 8 directions indiquent les 8 voisins immédiats possibles du
pixel analyse.

Ainsi I’objet de la figure 4.23.b posséde le code de Freeman suivant, le point d’origine étant
celui identifié par X se trouvant en (4, 1) :1-2-1-1-2-3-4-5-5-3-4-4-6-6-7-7-7-0.

5
il
r\\/
p= A =y

(a) Directions du contour (b) contour d’un objet

Figure 4. 23. Suivie de contours d’un objet

L’analyse de ces contours, leur type (interne ou externe) et leur position nous permet de
distinguer la présence des boucles, des points diacritiques, et des extensions hautes et basses.

d) Extraction des Diacritique

Une composante connexe est considérée comme un point diacritique si sa taille est inférieure
a un certain seuil.

e) Extraction des Jambages

Un jambage correspond a une descente qui se termine en dehors de la zone médiane c¢’est-a-
dire située dans la zone inférieure.
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f) Extraction des Hampes

Une hampe correspond a une montée qui depasse la zone médiane (au dessus de la frontiére
haute).

g) Extraction des Boucles

Les boucles sont utiles pour I’identification de certains caractéres. Pour détecter les boucles,
on regarde si toutes les cordonnées d’un contour englobent toutes les coordonnées d’un autre,
alors on a une boucle.

Chaque caractéristique est représentée par une couleur dans la Figure 4.24.

- & tJ =
3 Sl 0 gseh Gy o o

Figure 4. 24. Caractéristiques extraites sur une ligne de texte

4.3.2.2.5. Codage

Aprés D’extraction des caractéristiques, une signature textuelle est attribuée au document
comme procédée lors de la préparation des signatures de vérité terrain, c’est a dire en faisant
correspondre a chaque caracteéristique un code en ASCII (les hampes en H, les jambages en J,
les boucles en B, les points diacritiques hauts en P, et les points diacritiques bas en Q). Un
autre caractére est ajouté (le point virgule ©; ”) qui sert de séparateur inter-sous-mots. Par
exemple, les caractéristiques détectées de I’image de la figure 4.24 sont codées par la
signature :

J;PQQJP;JIP;:PHQJ;QP;PH;PJ;J;PH;QJ;QP;PH;QH;H;H;H;HBPJ

4.3.2.3. Comparaison

Finalement, pour chaque image de la collection de test, les signatures extraites a partir des
images résultantes des différentes méthodes de binarisation sont comparées avec la signature
de vérité terrain préétablie. La comparaison est effectuée en utilisant une célébre mesure de
distance entre les chaines, a savoir la distance d’édition. Cette derniere est parfois référencée
comme la distance de Levenshtein en reconnaissance de I’article [LEV 66] par Vladimir
Levenshtein ou la distance d’édition a été certainement discutée pour la premiere fois. La
distance d’édition entre deux chaines est définie comme le nombre minimal d’opérations
d’édition (insertion, suppression, substitution) nécessaires pour transformer la premiére
chaine en la seconde. En effet, Levenshtein a introduit la définition de la distance d’édition
mais il n’a jamais décrit I’algorithme permettant de trouver la distance d’édition entre deux
chaines [PEV 06]. Un algorithme de calcul de la distance d’édition entre les chaine X et Y a
été proposé par Wagner et Fischer dans [WAG 74]. Ainsi pour comparer une signature
extraite aprés le traitement avec une signature de Vérité terrain en utilisant 1’algorithme de
Wagner et Fischer, nous considérons les deux signatures comme deux suites X = (Xj ... Xn) et

Y=(y1... Ym)-

L’algorithme de Wagner et Fischer est un algorithme de programmation dynamique, qui
utilise une matrice D de dimension (n+1)x(m+1) ou n et m sont les longueurs des deux
chaines de caracteres. L’approche consiste a remplir la table D tel que la valeur d’une case
dépend des valeurs précédemment obtenues. La premiére ligne de la table D(0, i) est
initialisée a i et la premiere colonne D(j, 0) est initialisée & j. L’algorithme peut étre résumé
par le pseudo-code suivant.
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Preé-requis : n = longueur de la premiére chaine X
Pré-requis : m = longueur de la deuxiéme chaine Y
Pré-requis : C(a, b) = codt de la transformation pour passer de a a b
Pré-requis : lambda = vide
Assure : D [m, n] = distance d’édition de X a Y
Pour i =0...n Faire D[O, i]=i
Pour j = 0...m Faire D[j, 0]=j
Pouri=1..m Faire
Pour j =1...n Faire
D [i,j]=Min{
D [i-1, j-1] + C (X, Yj), // substitution (O si les caracteres X; et Y; sont égaux)
D [i-1, j] + C (Xi, lambda), // effacement
D [i, j-1] + C (lambda, Y;)} // insertion
}
Fin Pour
Fin Pour

La distance entre les deux signatures X et Y est contenue dans la derniére case de la matrice D.

La meilleure méthode de binarisation pour chaque image de la collection de test est
finalement celle avec laquelle les caractéristiques extraites sont les plus proches des
caractéristiques de Vérité terrain, c'est-a-dire dont la distance entre la signature extraite et la
signature de vérité terrain est minimale.

4.3.3. Expérimentations et résultats

La méthodologie d’évaluation proposée a été utilisée pour évaluer les performances de
différents algorithmes de binarisation pour ’objectif de la recherche d’images de documents
arabes dégradées.

4.3.3.1. Méthodes de binarisation évaluées

Dans nos expérimentations, nous avons considéré huit algorithmes de binarisation appartenant
a différentes catégories :

1- Méthode d’Otsu [OTS 79] : une des méthodes globales les plus connues et utilisées.
2- Meéthode de Kapur et al. [KAP 85] : représentant des méthodes entropiques.

3- Méthode de Bernsen [BER 86] : méthode basée sur I’intervalle de gris local.

4- Meéthode de Niblack [NIB 86] : méthode classique basée sur la variance locale.

5- Meéthode de Sauvola et al. [SAU 00] : célebre méthode basée sur la variance locale.
6- Méthode de Wolf et al. [WOL 02] : méthode basée sur la variance locale.

7- Méthode Nick [KHU 09] : méthode basée sur la variance locale.
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8- Meéthode de Binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux [SU 10] : la
méthode gagnante dans la compétition H-DIBCO 2010 [PRA 10].

4.3.3.2. Images de test
Deux ensembles d’images ont été utilisées dans I’expérimentation.
4.3.3.2.1. Premier ensemble

Le premier ensemble contient 20 images de documents arabes dégradés collectées a partir du
web, et donc elles ne possédent pas les mémes caractéristiques. Elles sont de natures tres
différentes, provenant de plusieurs sources, couvrant plusieurs domaines, et présentant
différents types de dégradations liées aux documents anciens. La figure 4.25 illustre 2 images
de cet ensemble.
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Figure 4. 25. Exemples d’images de documents historiques réelles utilisées pour tester la
méthodelogie d’évaluation proposée

4.3.3.2.2. Deuxieme ensemble

Le deuxiéme ensemble est composé d’images synthétiques. En effet, le colt bas de
I’obtention des signatures de vérité terrain a partir des images synthétiques comparativement
aux images réelles, rend possible I’utilisation dans les tests d’un nombre considérable
d’images. Ces images ont été crées en utilisant la technique de fusion par Mosaicing proposée
par P. Stathis et al. [STA 08] comme il a été détaillé dans la section 4.2.2.2. Ainsi, 100
images de documents ont été obtenues par la fusion de 10 images propres (images en noir et
blanc sélectionnées a partir des documents PDF) contiennent du texte imprimé, et 10 images
de fonds anciens vierges (ne contiennent aucun texte ou graphiques). La figure 4.26 présente
2 images synthétiques de cet ensemble.
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Flgure 4. 26. Exemples d’images de documents historiques synthétiques utilisées pour tester la
méthodologie d’évaluation proposée

4.3.3.3. Procédure d’évaluation

L’objectif des expérimentations est non seulement d’utiliser la nouvelle méthodologie
proposee pour estimer les performances de différents algorithmes de binarisation. Il est
¢galement de vérifier sa robustesse, de tester sa concordance avec d’autres approches
d’évaluation, et de trouver 1’algorithme le plus adéquat aux applications de recherche dans les
images de documents arabes dégradés.

Cependant, et conjointement avec I’évaluation dirigée-but (au niveau-systéme) en employant
notre méthodologie, nous avons procédé une évaluation supervisée-pixel dans le but d’avoir
une vision globale sur les performances des techniques de binarisation étudiées selon deux
points de vue différents. Nous avons ainsi employé quatre mesures empiriques tres connues et
qui ont été utilisées dans le cadre des compétitions DIBCO et H-DIBCO. Ces mesures sont :

1- Fmeasure (FM)

2- Rapport maximum signal a bruit (PSNR)

3- Métrigue de taux négatif (NRM)

4- Meétrique de pénalité de fausse-classification (MPM)

Comme I’humain est toujours le visionneur idéal et I'ultime exploitant des systemes de
traitement et d’analyse de documents, et en vu d’estimer la robustesse de la méthodologie
d’évaluation proposée sur un niveau ¢€levé (niveau compréhension), nous avons procédé
conjointement avec 1’évaluation dirigée-but et 1’évaluation supervisée-pixel, une évaluation
subjective visuelle. Cing visionneurs ont été interrogés pour mettre leurs observations
indépendamment pour chaque image. Ainsi, pour toute image de la collection de test, chaque
visionneur examine les résultats de binarisation de cette image en utilisant les différentes
méthodes testées, et classe ces méthodes selon leur résultat de la meilleure a la mauvaise (de 1
a 8). Finalement, nous calculons pour chague méthode la moyenne des scores attribués.
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4.3.3.4. Résultats obtenus

Les huit méthodes de binarisation citées précédemment ont été appliquées sur les deux
ensembles d’images et leurs résultats ont été¢ évalués sur chaque ensemble séparément. Pour
les méthodes locales, les valeurs optimales de parametres utilisées sont celles déterminées
dans la section 4.2.5.

L’évaluation se fait a la fois visuellement et au niveau systéme en utilisant notre
méthodologie d’évaluation proposée, et ce pour les deux ensembles d’images. Concernant
I’évaluation supervisée-pixel, elle ne peut étre procédée que sur I’ensemble d’images
synthétiques ou les images de vérité terrain correspondantes sont disponibles. Quant a I’autre
ensemble d’images réelles pour lesquelles les images de vérité terrain n’existent pas,
I’évaluation au niveau pixel ne peut pas étre accomplie.

Afin d’avoir une idée plus claire, les résultats d’application des huit méthodes de binarisation
sur une portion de I’image de droite de la figure 4.25 sont regroupés dans le tableau 4.6. Ce
tableau affiche également la signature de Vérité terrain et les signatures extraites des images
binarisées aprés leur traitement. Les performances des huit méthodes de binarisation sur cette
image estimées visuellement (scores attribues par chaque visionneur ainsi que le score
moyen) et en utilisant notre approche (en termes de distance d’édition) sont récapitulées dans

le tableau 4.7

Tableau 4. 6. Résultats de binarisation d’une image exemple par différentes méthodes de
binarisation, et les signatures extraites des images binarisées

;H;H;QJ;PJ;Q;PQPQP;HQ;HPH;HHB;P

\ ; \4.“( m) QHBJ;H;HHHB;H;HJ;BJP;H;HJ;QBJ;J;
Image | jgz= = e ~ QiPPQIP;H;HB;HHB;J;Q,H;HH;BHQJ
originale JS.JJF‘LJ.——’JI-w\uLﬁ)LQLU\ NJ\;J‘ E;JJ(;?BHQJ;H;HHB;HJQ;QH;PH;HBH;J;
“‘} QHHB;H;HHHB;H;HJ;BJP;H;HJ;QJ;J;
Otsu (‘ )'“ U‘?-/"“ 4 Q;PPQJP;HB;HPB;B;HHB;J;Q;H;HH;H
J&JJ-B"LJ-"JL‘U‘-:DJSMAJ\ 4 J\;Q\ SJPJ;J;BHQ;H;HHB;HQ;Q;PH;B;J;HJJ
QHHHHPP;H;HHHB;H;HPJ;BP;H;H;P
Kapur elt (“9‘ u«?p"“‘“\ ' A;J\. PQQJ;QJ;Q:PQQPQP:P;H:H:HHB:J:PQ
al. - ;HQ;HH;HQJPJP;J;BHQ;H;HHB;HQ;Q

Jmtuulsw\@_,glLJ\ M A
T T QHHQPQQPPPPPPPPPPPPPPPPPPPB
(g )JMM\ A;J\ P;P;P;H;HHHB;H;HPJ;PBPPJP;P;H;HH
. \ J:PPPPPPPPQPPJ;P;J:Q;:PPPPPQPJP;:P;
Bernsen | J’J”"Lu“‘hw “‘L‘b“‘u"“ 411 + [QIQQQHQHQIQQQHEHQHQHQQB
Q;J;Q;H;HQQH;HQJPJ;J;BHQJ;H;HH
QQHQBQ;QQHQJ;QH;PHQQ;HQBQ;J

P;JHJQ;QQQ;P;P;P
e QHHHHQQQQQQQQQPPPPPQPQPP
_ I.S"""".J{“"")J‘ )'“‘UM : g PBPPP;PPQPP;HQ;QHHHB;QH;HJ;BP

Hiptack J_;;-Luhgiw\“u_mlu\ A,

PJ;PPPPPQ;H;HH;HQPPP;J;PPPPBHQ;

H;HHB;HQ;QP;PH;B;J;HPJQPPPPPP;P

136




——

Chapitre 4 : Contribution a 'ébaluation des technigues de binarisation 3

Lt “ } QHHHHB;H;HHHB;H;HJ;BP;H;H;QJ;J
Sauvola et (4‘9" u-P-)J * [;Q;PPQP;H;H;HHB;J;Q;H;HH;HQP;J;B
al. J;JmLqudJ\gbjtg}-U\)le;‘ HQ;H;HHB;HQ;Q;PH;B;J;HJQ

oA e QHHHHBHHHHB 1P HH QL)
(f‘:" * :Q;PPQP;H;H;HHB;J;Q;H;HH;HQP;BH
Wolretal J, LJ.A‘_,]L(U\‘_‘LDJ(_S\LU\ N} ;;;‘\ Q;H;HHB;HQ;Q;PH;B;J;HIQ
QHHPPPB;H;HHHB;QH;HJ;BP;H;H;Q
Nick ("c_ L.!w’:,"“‘ml /‘*‘—'——/‘M) J,3;Q;PPQP;P;H;H;HHB;J;PQ;H;HH;H
JU.,;LJ,,J;M\L‘L&J@L[,J\ W 49 [OPBHOHHHBHOQPHBIHIQ
T JP;QHPPPHHPQPQBQ;P;P;Q;PH;HP
Binarisation| {gz==g,43= s HPPHB;H;QHQPQJ;Q;PQQBPJPPQ;
en utilisant) - | QH;HPJ;Q;PQQQPQPPPQJ;Q;BQJ;,Q
le minimum | & PP;PQQQPPPQPPP;P;H;HQP;QHHPP
etle BP;P;J;QQ;H;P;HBH;QPHQPP;QQJ;B
maximum PQPHQQP;H;HHB;HQP;QQQQP;PP
locaux H;PBP;P;Q;QJQ;QPPPHQIPQQQ

Tableau 4. 7. Résultats d’évaluation (visuelle et en termes de distance d’édition) des méthodes de

binarisation sur une image exemple

Critére d’évaluation Visuelle Distance
Méthode de binarisation V1 | V2 ]V3|V4 | V5 | Moyenne d’édition
Méthode d’Otsu 2 2 12111 1.6 19
Méthode de Kapur et al. 5 S |5 |5 |5 5 37
Méthode de Bernsen 7 77| 7|8 7.2 107
Méthode de Niblack 6 6 6|6 |6 6 75
Méthode de Sauvola et al. 1 1111212 1.4 18
Méthode de Wolf et al, 3 3 13|33 3 21
Méthode Nick 4 | 4| 4] 4|4 4 25
Binarisation en utilisant le 8 8 8 8 7 7.8 111
minimum et le maximum locaux

Comme nous pouvons remarquer des deux tableaux précédents,

les deux approches

d’évaluation procédées fournissent le méme classement des méthodes de binarisation pour

I’image précédente : 1- Sauvola et al.,

2- Otsu, 3- Wolf et al.,

4- Nick, 5- Kapur et al., 6-

Niblack, 7- Binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux, 8- Bernsen. Cette
constatation montre que 1’évaluation au niveau Systéme en utilisant notre approche concorde
totalement avec 1’évaluation visuelle de I’humain considéré comme ['ultime visionneur.
Notons que le classement obtenu est valide pour I'image précédente mais il pourra étre
totalement différent pour d’autres images.
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Les performances moyennes de chaque méthode de binarisation sont calculées sur chaque
ensemble de test séparément, et le classement global des méthodes est effectué en analysant

leurs

performances moyennes. Les résultats d’évaluation moyens des méthodes de

binarisation sur le premier et le deuxieme ensemble d’images sont résumés dans les tableaux
4.8 et 4.9 respectivement. Les résultats sont classés suivant la distance d’édition moyenne
mesurée entre les signatures extraites des images binarisées et les signatures de Vérité terrain.

Tableau 4. 8. Résultats d’évaluation (visuelle et en termes de distance d’édition) des algorithmes de
binarisation sur le premier ensemble de test

Critére d’évaluation | Rang visuel Distance d’édition
Meéthode de binarisation moyen moyenne
Méthode de Sauvola et al. 2 38.33333
Elrrﬁ;;si?;lsrrrﬁgcl;tdl):sant le minimum et 26 44,26
Méthode Nick 2.9 46
Méthode d’Otsu 3.3 50.943
Méthode de Wolf et al. 3.6 62.111
Méthode de Kapur et al. 5.4 70.9
Méthode de Bernsen 7.4 143
Méthode de Niblack 8.8 158.66667

Tableau 4. 9. Résultats d’évaluation (visuelle, supervisé-pixel, et en termes de distance d’édition)
des algorithmes de binarisation sur le deuxiéme ensemble de test

Critére d’évaluation Rang Distance FM | PSNR | NRM | MPM
visuel d’édition (x10?) | (x10%)

Méthode de binarisatio moyen moyenne
Binarisation en utilisant le 25 |30.9413333| 0.789 | 1453 | 11.9 | 8.87
minimum et le maximum locaux
Méthode Nick 3 31.337 0.751 | 14.84 | 115 14.5
Méthode d’Otsu 3.2 38.2 0.796 | 15.33 | 10.83 | 7.22
Méthode de Wolf et al. 3.7 53.166667 | 0.773 | 14.82 | 129 7.8
Méthode de Niblack 8.6 146 0.545 | 7.95 | 16.1 |156.13

La figure 4.27 et 4.28 illustrent graphiquement les performances des méthodes de binarisation
sur le premier et le deuxiéme ensemble d’images respectivement.
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Figure 4. 28. Performances des méthodes de binarisation sur le deuxiéme ensemble
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Notons qu’aucun algorithme de binarisation n’a surpass¢ les autres pour toutes les images et
que le classement précedent a été effectue en se basant dur les résultats moyens.

A partir des tableaux 4.8 et 4.9 précédents et des figures 4.27 et 4.28, nous pouvons
remarquer que les résultats d’évaluation obtenus en utilisant la méthodologie d’évaluation
proposée classent la méthode de Sauvola et al. [SAU 00] en premiére place avec une distance
d’édition moyenne minimale, et elle a présenté des performances 1égérement meilleures que la
méthode de binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux [SU 10]. Ce
classement est identique pour les deux ensembles d’images, mais on observe une petite
détérioration dans performances (en termes de distance d’édition) sur le premier ensemble
comparativement au deuxiéme. Cette détérioration est raisonnable tenant compte de la
variabilité d’écritures manuscrites existantes dans les documents réels par opposition aux
documents synthétiques crées par la fusion de documents imprimés en noir et blanc avec des
images de fond ancien.

La présence de la méthode de Sauvola et al. en téte du classement obtenu par notre approche
montre que cette méthode a réussi a binariser les images des documents des deux ensembles
de test en préservant la majorité de leurs caractéristiques structurelles. Ces caractéristiques ont
été extraites avec une bonne précision par le systeme de recherche employé ce qui a été
traduit par une distance d’édition minimale entre les signatures associées aux images
binarisées décrivant les caractéristiques extraites et les signatures de vérité terrain décrivant
les caracteristiques reelles. La méthode de Sauvola et al. se montre donc la plus appropriée
pour notre systeme de recherche d’images de documents arabes dégrades.

Comme nous avons dit précédemment, I’évaluation visuelle a été procédée pour tester la
robustesse de I’approche proposée en examinant ses résultats selon un point de vue visuel
humain. En comparant le classement obtenu par la méthodologie d’évaluation proposée avec
le classement de 1’évaluation visuelle, nous trouvons que les deux approches qui ont deux
points de vue différents sont parfaitement conformes. Le méme classement a été obtenu sur
les deux ensembles de test. La concordance de notre approche avec 1’évaluation visuelle
constitue un point fort de la méthodologie proposée et montre sa robustesse car I’évaluation
visuelle reste la plus convaincante puisqu’elle s’effectue par I’humain, le décideur idéal. Ce
dernier dispose d’une faculté de compréhension a 1’aide de laquelle il peut juger la qualité
d’une image binarisée en tenant compte divers critéres : la clarté du document, la lisibilité du
texte, I’absence du bruit, etc.

Concernant la relation avec 1’évaluation supervisée-pixel, nous remarquons que le classement
obtenu en utilisant notre méthodologie d’évaluation ne s’accorde pas bien avec le classement
obtenu de I’évaluation supervisée-pixel (en termes des 4 mesures : Fmeasure, PSNR, NRM et
MPM). Cette derniére a fournit 1’ordre suivant : 1- Sauvola et al., 2- Otsu, 3- Kapur et al., 4-
Wolf et al., 5- Nick, 5- Binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux, 7-
Bernsen, 8- Niblack. En effet, les deux approches d’évaluation ont deux points de vue
totalement différents. Cependant, dans notre méthodologie d’évaluation, la pertinence d’un
algorithme de binarisation est mesurée par sa capacité a préserver toutes les caractéristiques
structurelles de 1’écriture présente dans le document. Elle s’oppose a I’évaluation supervisée-
pixel qui utilise des mesures statistiques basées sur le nombre de pixels bien classés sans tenir
compte de leur position, le critére important dans le cas des images de document ou le texte
constitue 1’essentiel de I’image. Ainsi, en utilisant les mesures supervisées-pixel précédentes,
I’amincissement ou 1’épaississement des caractéres peuvent engendrer une détérioration
considérable dans les performances de la méthode de binarisation appliquée. Pour mieux
comprendre, la figure 4.29 présente une image de Vvérité terrain (de la lettre ») ainsi que deux
autres images résultantes de sa dilatation et son érosion respectivement. Nous considérons ces
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deux derniéres images comme les résultats de binarisation en utilisant deux algorithmes
différents.

(a) Image de référence (b) Résultat de sa dilatation (c) Résultat de son érosion

Figure 4. 29. Exemple d’une image de référence, de sa dilatation et de son érosion

L’estimation de la qualité des deux images binarisées a la fois par les mesures supervisées-
pixel et en utilisant notre approche est donnée par le tableau 4.10.

Tableau 4. 10. Résultats d’évaluation (supervisée-pixel et en termes de distance d’édition) de la
qualité des deux images de la figure 4.29

Critére Distance NRM | MPM
PR FM PSNR
Image d’¢édition (x10?) | (x10®)
Image de la figure 4.29.b 0 0.7863 | 12.12117 | 3.458 | 0.1815
Image de la figure 4.29.c 0 0.5424 | 11.4949 | 31.392 | 0.23002

Comme nous pouvons remarquer du tableau 4.10, I’évaluation supervisée-pixel de la qualité
des deux images binarisées a montré des performances faibles si on considere que les deux
images sont lisibles, acceptables visuellement, et décrivent 1’essentiel des informations
contenues dans ’image de référence (le caractére @).

En utilisant notre approche, on parvient a extraire une boucle et un jambage des deux images
binarisées et les assigne ainsi la signature BJ qui est identique a la signature de Vérité terrain.
Cependant malgré les déformations dues a I’épaississement et a 1’amincissement, les deux
images conservent la forme globale initiale du caractere et par conséquent ses caracteristiques
structurelles, les seules informations importantes dans la méthodologie proposée. Comme
résultat, notre méthodologie considére que les images binarisées précédentes sont de bonne
qualité avec une distance d’édition nulle.

4.3.4. Conclusion

Dans la deuxiéme partie du chapitre, nous avons présenté notre deuxieme contribution a
I’évaluation des techniques de binarisation. Cette deuxiéme contribution consiste a la
proposition d’une nouvelle méthodologie d’évaluation des techniques de binarisation pour la
recherche dans les images de documents arabes dégradés. La méthodologie d’évaluation
proposée appartient a la classe de techniques d’évaluation au niveau-systeme qui estime la
puissance d’un algorithme de binarisation pour une application particuliere en analysant ses
résultats finaux. La méthodologie proposée est basée sur la comparaison des caractéristiques
structurelles extraites des images binarisées avec des caractéristiques de vérité terrain
préétablies, a la différence avec 1’évaluation supervisée-pixel ou la comparaison est effectuée
entre ’image binarisée et I'image de vérité terrain au niveau pixel. Nous avons présenté et
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détaillé le principe de la méthodologie proposée en illustrant les différentes étapes de
traitement par des figures. L approche proposée conjointement avec une évaluation visuelle et
une évaluation supervisee-pixel a été utilisee pour estimer les performances de huit
algorithmes de binarisation sur un ensemble d’images réelles et un ensemble d’images
synthétiques. Les résultats obtenus montrent la robustesse de notre proposition et sa
concordance totale avec 1’évaluation visuelle humaine, et par contre, son incohérence avec
I’évaluation supervisée-pixel a cause de la limitation de cette derniere au niveau bas
d’évaluation (niveau pixel). Finalement, la méthode la plus performante selon notre
meéthodologie est la méthode de Sauvola et al. [SAU 00].

4.4. Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre nous avons décrit nos deux contributions a 1’évaluation des performances de
méthodes de binarisation d’images de documents arabes dégradés. Une étude comparative
large de 51 meéthodes de binarisation évaluées en utilisant une combinaison de mesures
quantitatives sur un ensemble d’images de documents historiques réels et synthétiques a été
d’abord exposée. Apres, nous avons présent¢ une nouvelle méthodologie d’évaluation des
techniques de binarisation pour 1’objectif général de la recherche dans les images de
documents arabes dégradées. Plusieurs constatations et remarques ont été tirées des deux
travaux precédents et les résultats obtenus sont promoteurs.
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5.1. Introduction

Dans les images de documents, le texte et les éléments de I’avant-plan constituent la part
essentielle de I’image. Le texte et les autres éléments de I’avant-plan sont ainsi le cceur des
systémes d’analyse et de reconnaissance de documents. Pour cette raison, les applications de
traitement et d’analyse d’images de documents s’occupent dans la plupart de temps de la
séparation entre [I’avant-plan et Darriére-plan de I’image (Foreground/ Background
Separation). L’objectif d’un algorithme de séparation avant-plan/ arriére-plan est d’extraire
les informations pertinentes (texte, figures, tableaux, etc.), ou « I’avant-plan », a partir de
I’image en éliminant le fond et le bruit considérés comme informations inutiles. La séparation
avant-plan/ arriére-plan est communément appelée « binarisation » lorsque I’image résultante
de la séparation soit composée uniquement de deux couleurs ; noir décrivant I’avant-plan, et
blanc représentant le reste de I’'image.

En fait, comme nous avons déja mentionné dans les chapitres précédents, la binarisation est
une tache critique dans le sens ou la mauvaise séparation entre ’avant-plan et ’arriére-plan
entraine la perte d’informations pertinentes et / ou ’ajout d’informations incorrectes (bruit).
Cette séparation est devenue plus difficile dans le cas d’images de documents anciens
caractérises par différents types de dégradations provenant du processus de numerisation lui-
méme, des effets du vieillissement, de I’humidité, etc. L’importance de 1’étape de binarisation
justifie le grand nombre de méthodes proposées qui ont pour but d’arriver a une séparation
parfaite entre I’avant-plan et I’arriére-plan, I’objectif qui reste loin d’étre atteint. La séparation
avant-plan/ arriere-plan dans les images de documents est devenue aujourd’hui un champ de
recherche actif en analyse et reconnaissance de documents qui attire une attention croissante
chaque année.

Dans ce chapitre nous présentons nos deux contributions a la séparation avant-plan/ arriere-
plan dans les images de documents historiques. Dans chacune des deux contributions, une
nouvelle méthode de binarisation est proposée. La premiere méthode s’agit d’une technique
de binarisation baseée sur la classification des pixels en « avant-plan » ou « arriére-plan » en
utilisant un réseau de neurones de type MLP (Perceptron multi couches). La deuxiéme
méthode est une technique de seuillage hybride qui combine plusieurs méthodes de seuillage
dont le but d’avoir un résultat plus sir. La suite de ce chapitre est consacrée a la présentation
des deux méthodes proposees.

5.2. Séparation avant-plan/ arriére-plan dans les images de
documents dégradés en utilisant un réseau de neurones artificiel

5.2.1. Motivations et objectifs

Nous avons vu dans le chapitre 2 que la binarisation est généralement effectuée a 1’aide d’une
valeur de seuil et que la littérature est riche en méthodes de binarisation basées sur le seuillage
[PRA 10] [GAT 09] [SEZ 04] [KEF 09]. Ces méthodes utilisent différentes techniques pour
calculer le seuil et elles sont regroupés en trois classes principales ; les méthodes globales
lorsqu’un seuil unique est utilisé dans 1’image entiére, les méthodes locales lorsque un seuil
est calculé pour une partie de I’image, et les méthodes hybrides qui combinent des
informations globales et locales afin de trouver les valeurs optimales des seuils. Les méthodes
précédentes sont dites meéthodes non-supervisées [KUM 13]. D’autres méthodes de
binarisation dites supervisées ont été proposées mais en nombre réduit comparativement aux
méthodes non supervisées. Dans ces méthodes, la binarisation est effectuée a I’aide d’un
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algorithme d’apprentissage automatique entrainé en se basant sur un ensemble
d’apprentissage.

Parmi les techniques d’apprentissage automatique les plus connues, nous trouvons les réseaux
de neurones artificiels (ANNs pour Artificiel Neural Network). Les ANNs ont contribué
depuis leur introduction dans les années cinquante a résoudre des problemes complexes dans
de nombreux domaines y compris la classification, la prédiction, 1’approximation de fonction,
la reconnaissance des formes, la simulation de mémoires, etc. Le ANN est capable de
généraliser, a partir d’un ensemble limit¢é de données dites « d’apprentissage », SON
comportement pour des nouvelles données n’ont pas été vues auparavant. En dépit du succes
des ANNs dans différentes applications de traitement d’images et de reconnaissance de
formes, leur contribution dans des taches plus antérieures comme la binarisation est encore
limitée et n’a pas généré beaucoup de recherches [SEZ 04] [EGM 02].

L’objectif du présent travail est de tester la puissance des ANNs pour la séparation avant-
plan/ arriére-plan dans les images de documents dégradés. Dans ce travail [KEF 14], nous
exploitons la capacité de généralisation des ANNSs pour concevoir une nouvelle méthode de
binarisation. La méthode proposée ne repose pas sur le seuillage (comme la grande partie des
méthodes de la littérature), mais sur la classification en utilisant un ANN de type Perceptron
multicouches (MLP pour Multilayer Perceptron). Cette proposition peut étre justifiée par le
fait que la binarisation est en fait un processus de classification ou les pixels de I’image sont
séparés en deux classes «Noirs» et «Blancs», la tdche qui peut étre accomplie efficacement
par les ANNS.

L’avantage d’utiliser un réseau de neurones supervisé pour la séparation avant-plan/ arriere-
plan est la réduction de la complexité des méthodes classiques de seuillage et de la
disponibilité des bases de données importantes pour I’apprentissage et la validation.

5.2.2. Description de la technique proposée

Dans cette section, nous décrivons la nouvelle méthode de binarisation proposée. La méthode
proposee peut étre placée dans la classe des méthodes de binarisation supervisées qui utilisent
des informations globales et locales. Dans cette méthode, la separation des pixels de I'image
en «noirs» ou «blancs» est assurée par un Perceptron multicouches (MLP) entrainé par
’algorithme de rétro-propagation du gradient (voir [KOT 07] pour plus de détails). Dans cette
approche, le MLP ne calcule ou apprend aucun seuil mais effectue une binarisation directe en
classifiant les pixels de l'image en deux classes. Comme nous l'avons décrit ci-dessus la
binarisation est une sorte de probleme de classification en deux classes.

Le MLP est un ANN avec un apprentissage supervis¢, a savoir, I’algorithme de rétro
propagation du gradient dédié spécialement pour des fins de classification. C’est le type de
ANNSs le plus utilisé et le plus productif au niveau d’application. Il a la possibilité de séparer
des classes de formes non linéairement séparables. Nous avons choisi d’utiliser le MLP du
fait que les niveaux de gris des pixels de l’avant-plan et de I’arriére-plan peuvent se
chevaucher dans certains cas. Méme si ce n'est pas toujours vrai, le MLP va souvent plus loin
que beaucoup d'autres classificateurs [SMI 05].
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Figure 5. 1. Livres et pages historiques

La motivation d’adopter une méthodologie basée sur un apprentissage supervisé est justifiée
par le fait que, comme le montre la figure 5.1, les pages d’'un méme volume possedent des
défauts semblables car elles sont généralement rédigées par le méme auteur, sur le méme type
de papier, dans la méme période, et elles sont conservées dans les mémes conditions. Comme
résultat, un algorithme de binarisation aura les mémes performances pour toutes les pages
d'un méme livre. Par conséquent, nous pouvons entrainer I'algorithme sur un nombre limité de
pages, ou certaines zones spécifiques de différentes pages, et I’algorithme peut fonctionner
correctement sur les autres pages. Ceci est effectué en apprenant la relation entre les exemples
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appris et les nouvelles données, la tache qui peut étre effectuée avec excellence par le MLP.
Pour les autres volumes, nous pouvons ré-entrainer le classificateur afin de l'adapter aux
nouvelles données. Le méme schéma est également possible pour une seule page; nous
pouvons entrainer l'algorithme sur les données de certaines zones de la page et I’algorithme
généralise son comportement sur le reste de la page.

Pour chaque pixel p; appartenant a une image I, de I’échantillon d’apprentissage, des
informations globales et locales de son voisinage sont utilisées pour entrainer le MLP. Les
informations locales sont la valeur de gris du pixel p; avec celles de ses voisins dans une
fenétre w x w centrée sur p;. Les informations globales sont la moyenne globale (M) et I'écart
type global (S,) de I’image |,. En effet, comme il est noté dans [CHE 93], ces deux derniers et
d'autres mesures statistiques de l'image sont des parameétres largement utilisés par les
méthodes de binarisation, [OTS 79] et [KIT 86], par exemple, pour calculer les seuils. Le
MLP devra ensuite sortir 0 ou 1 tels que 0 dénote le noir et 1 dénote le blanc. Voir la figure
5.2.

x1 \
Pixel p avec ses 0

8 voisins N
X3 N

x1 | x2 | x3 X4 4
x4 X5 — P~ g
p X5 _ 0

X6 | X7 | X8 X6

re

X7
X8 7
M, /]
Sn /1

Figure 5. 2. MLP pour classifier un pixel p dans une fenétre de 3 x 3 pixels

La méthode proposée se compose de quatre étapes: prétraitement de I'image, définition du
MLP, apprentissage du MLP, et enfin binarisation. Le schéma fonctionnel de la méthode
proposee est illustré dans la figure 5.3.

5.2.2.1. Prétraitement de I'image

Cette phase a comme objectif la préparation et I'extraction des données d’apprentissage (et de
validation) a partir d’un échantillon d'images d'apprentissage et elle s’effectue hors ligne.

L’échantillon d’images d’apprentissage est composé¢ d’un certain nombre d’images de
documents dégradés et des images de Vérité terrain associées.

5.2.2.1.1. Données d’apprentissage et de validation

Afin de garantir une forte précision, le MLP doit étre entrainé sur un ensemble large de
modeéles dans le but de déterminer avec une grande exactitude ses parametres libres (les poids
des liens). C’est la propriété la plus intéressante des MLPs : la capacité de résoudre des
problemes trés difficiles a expliciter ou a formaliser & condition de la disposition d’un
ensemble d’exemples dit « ensemble d’apprentissage ».
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Images
d’apprentissage

Prétraitement de
I’image

Données
d’apprentissage et
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Images
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de test :> entrainé

binarisées

Figure 5. 3. Schéma général de notre premiere méthode de binarisation proposée

Pratiquement, [I’utilisation d’un ensemble d’apprentissage seulement peut entrainer un
phénomene dit de sur-apprentissage; ou le MLP apprend par cceur les données
d’apprentissage mais il ne sera pas capable de généraliser le comportement pour d’autres
données non observées durant la phase d'apprentissage. Pour surmonter ce probléme, nous
utilisons un autre ensemble de données dit «ensemble de validation» et durant
I’apprentissage nous vérifions a chaque époque en plus de I’erreur d’apprentissage, ’erreur de
validation et nous la comparons a la valeur précédente pour déterminer le moment de
détérioration des performances.

En effet, le MLP est un ANN supervise ou le systéme est fourni avec des exemples d’entrées,
et des valeurs désirées de sortie. Les données d’apprentissage et de validation doivent étre
donc composées de paires (X, Y;) de vecteurs d’entrées X; et des vecteurs de sorties désirées
correspondantes Y;, avec 1 < i < P, et P dénote le nombre de pixels dans I’ensemble
d’apprentissage.

Chaque vecteur d’entrées X; représente le niveau de gris d’un pixel p; appartenant & une image
I, avec les niveaux de gris de ses voisins dans une fenétre wxw centrée sur p;, en plus de la
moyenne globale (M,) et I'écart-type global (S,) de I’image I,.. Le vecteur de sorties désirées
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correspondant Y; contient la valeur binaire b; du pixel p; dans I’image de référence. Ainsi le
vecteur d’entrées d’un pixel p; est de la forme suivante :

Xi = {g.l 9Z,...g"", Mn,Sn}, avec 07 la valeur de gris du j*™ pixel dans la fenétre wxw

centrée sur le pixel p;. La figure 5.4 présente un exemple de tel vecteur pour un pixel (de
niveau de gris 173) dans une fenétre 3 x 3.

242 (1131173

245113173 X={242,173,173,245,173,173,223,233,36,185.66,64.58}

223] 233K}

Figure 5. 4. Vecteur d’entrées pour un pixel dans une fenétre 3x3

De méme, le vecteur de sortie désirée associée est de la forme Y, = {bi } avec bj=0ou 1.

L’étape de préparation des données d’apprentissage est schématisée par la partie (1) de la
figure 5.5.

Comme les niveaux de gris sont compris entre 0 et 255, les données d’apprentissage doivent
étre normalisées a I’intervalle [0, 1] (0 correspond au noir et 1 au blanc).

5.2.2.1.2. Images d’apprentissage et de validation

Nous avons utilisé deux ensembles d’images pour la construction des données d'apprentissage
et de validation. Le premier est un ensemble public composé d’images de documents
provenant des quatre collections proposées dans le cadre des compétitions DIBCO 2009, H-
DIBCO 2010, DIBCO 2011 et H-DIBCO 2012. Ces quatre collections contiennent un total de
50 images de documents réels (37 manuscrits et 13 imprimés) provenant des collections de
plusieurs bibliothéques, avec les images de Vérité terrain correspondantes. Toutes ces images
contiennent des dégradations représentatives qui apparaissent fréquemment dans les
documents historiques (taches d’encre et d’humidité, transparence, plis et déchirures, etc.).
Des exemples d’images de ces collections sont montrés dans les figures 4.2 — 4.5 (Chapitre 4).

Le deuxieme ensemble d'images est une collection synthétique préparée en vue d’inclure la
plupart des dégradations qui peuvent étre rencontrées dans les documents anciens. Elle a été
crée en appliquant la technique de Mosaicing d’images par superposition proposée par P.
Stathis et al. dans [STA 08]. L’idée est la suivante, nous commengons avec quelques images
de documents en noirs et blancs, qui représentent les images de vérité terrain, et avec des
fonds extraits des documents anciens et nous appliquons une procédure de fusion pour obtenir
autant d'images différentes de documents historiques synthétiques. Pour plus de détails sur la
procédure de fusion, veuillez voir la section 4.2.2.2 du chapitre 4. Un exemple d’une image de
document historique synthétique est illustré par la figure 4.9.

Nous notons ici que nous avons utilisé un grand nombre de fonds avec différentes variétés de
dégradations (effets de transparence, trous, taches, etc.) pour permettre au MLP d'apprendre a
partir de la vaste diversité de cas possibles.
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Figure 5. 5. Prétraitement et apprentissage du MLP
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5.2.2.2. Définition du MLP

Apreés avoir préparé I’ensemble d’apprentissage et de validation, il est nécessaire de fixer la
structure “adéquate” du ANN (le nombre de couches, le nombre de neurones dans chaque
couche, le nombre d’entrées et de sorties, et la fonction d’activation de chaque neurone).

Comme nous avons dit, nous avons choisi d’utiliser un réseau de type MLP qui a montré sa
fiabilité dans la résolution de plusieurs problémes. Malgré I’importance de la détermination
de la topologie optimale d’'un MLP pour un probléme donné, il n’est pas toujours facile de la
concevoir et méme pas toujours justifiée.

Kolmogorov [KAL 57] a montré que toute fonction de n variables possede une représentation
exacte en termes de superpositions et compositions finies d’un petit nombre de fonctions d’un
seul variable [CYB 89]. Cela signifie que toute fonction continue de plusieurs variables peut
étre simulée par un ANN avec deux couches cachées [GIR 89]. En plus, selon G.V. Cybenco
dans [CYB 89] «un réseau MLP qui possede uniquement une couche cachée est capable
d’approximer presque tout types de fonctions non linéaires ».

Ainsi, nous avons choisi I’architecture optimale de notre MLP par expérimentations (par
essaie - erreur). Nous avons congu un MLP avec un seul neurone dans la couche de sortie
correspondant a la valeur binaire du pixel (0 pour noir ou 1 pour blanc). Le nombre d’entrées
est le nombre de pixels dans la fenétre (9 pour une fenétre 3x3, 25 pour 5x5, etc.), en plus de
la moyenne (M) et I’écart type (S) de ’image entiére. La fonction d’activation choisie est la
fonction Sigmoide définie par :

1
1+e™

f(x)=

Cependant, une question reste : quelle taille de fenétre va donner les meilleurs résultats ?

Pour répondre a cette question, nous avons testé plusieurs tailles de fenétre avec différents
ANN:Ss et différents nombres de couches, et neurones dans chaque couche ; entrainé toutes ces
configurations et évalué pour chaque configuration ses performances sur la base de test, en
utilisant plusieurs mesures d’évaluation. Les résultats obtenus montrent que la configuration
optimale est :

« Taille de fenétre égale a 3x3 et donc le nombre d’entrées est 11,
o Une seule couche cachée de 11 neurones,
o Un seul neurone comme sortie.

5.2.2.3. Apprentissage du MLP

D’aprés [DRE 02], on appelle « apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui
consiste a estimer les paramétres des neurones du réseau, a fin que celui-ci remplisse au
mieux la tache qui lui est assignée.

Dans cette étape, le MLP est entrainé en utilisant les données d’apprentissage et de validation
préparees précédemment. L’algorithme utilisé pour I’apprentissage du MLP est 1’algorithme
de rétro-propagation du gradient. La mise a jours des poids se fait dans le but de minimiser
I'erreur entre les sorties du MLP (sorties estimeées) et les données réelles (sorties désirées).

Le processus d’apprentissage se fait de la maniére suivante (partie (2) de la figure 5.5): le
MLP regoit tous les vecteurs d’apprentissage comme entrées et calcule Ierreur
d’apprentissage (EP) entre les sorties du MLP (sorties estimées correspondant aux valeurs
binaires estimées des pixels) et les sorties désirées (valeurs binaires réelles). Une mise a jour
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de poids est ensuite effectuée pour tous les neurones du MLP. Aprés, le MLP prend comme
entrées les vecteurs de validation et calcule I’erreur de validation (EV) comme précédemment,
mais sans mettre a jour les poids des neurones. Le processus est répété avec les nouveaux
poids en vue de minimiser a la fois I’erreur d’apprentissage et I’erreur de validation.
L’apprentissage est arrété¢ lorsque I’erreur de validation commence a accroitre. Le MLP
obtenu avec les poids finaux est enregistré afin d’étre utilis¢é dans la derniére phase
d’exploitation.

Aprés I’apprentissage, le MLP apprend a fournir la valeur correcte de sortie quand il regoit les
valeurs d'entrée seulement.

5.2.2.4. Binarisation

Une fois I’apprentissage est terminé, la derniére phase de la méthode proposée est I'utilisation
du MLP entrainé pour binariser d’autres images de documents différentes de celles utilisées
durant I’apprentissage ou la validation. La binarisation d’une image | contenant R pixels se
fait en faisant exécuter le MLP entrainé avec une seule passe en avant pour chaque pixel de
I’image.

Ainsi, pour chaque pixel p; de I'image I, avec 1 <i < R, nous fournissons au MLP entrainé le
vecteur de caractéristiques de p; comme dans la phase d’apprentissage et le MLP devra faire

sortir une valeur numérique correspondant a la valeur binaire du pixel :YAi = Ai } Voir la
Figure 5.6.
Image I contenant R
pixels
mddden in T
das an der 0 11 A .
B ORr 92 01 Yr Y2 Vi
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e - Y O, 0
2 WZ WZ
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S, S, S dad an der

Image binarisée
Figure 5. 6. Utilisation du MLP entrainé pour binariser une nouvelle image

5.2.3. Expérimentations et résultats

Notre application a été développée en langage de programmation Java. Pour la manipulation
des réseaux de neurones nous avons utilisé la bibliothéque libre et open source Neuroph®.
Cette bibliothéque contient la majorité des architectures des réseaux de neurones et des
algorithmes d’apprentissage standards.

10 http://neuroph.sourceforge.net
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Comme nous avons dit précédemment, nous avons utilis¢ deux ensembles d’images pour
I’apprentissage et la validation. Le premier ensemble contient 50 images de documents réels
prises des collections publiques utilisées dans le contexte des compétitions internationales de
binarisation DIBCO 2009, H-DIBCO 2010, DIBCO 2011 et H-DIBCO 2012. Le second
ensemble est composé de 240 images de documents synthétiques construites par notre
algorithme de fusion détaillé dans la section 4.2.2.2 a partir de 20 images de fonds et 12
images binaires de textes.

Une série d’expérimentations a été réalisée. Dans la premicre expérimentation, seules les
images des quatre collections publiques (DIBCO 2009, H-DIBCO 2010, DIBCO 2011, H-
DIBCO 2012) ont été utilisées pour I’apprentissage, la validation, et le test. Les résultats
obtenus ont été comparés uniquement avec les résultats publiés des compétitions DIBCO
2009 [GAT 09], H-DIBCO 2010 [PRA 10], DIBCO 2011 [PRA 11], et H-DIBCO 2012 [PRA
12] afin d’estimer les performances de notre méthode vis-a-vis des méthodes participantes
aux compétitions.

Malheureusement, le premier ensemble (composé d’images de DIBCO/H-DIBCO) n’est pas
suffisamment large pour permettre une estimation réelle des performances. Afin d’avoir une
vue plus claire, nous avons mené une deuxiéme expérimentation sur 1’ensemble plus large
d’images synthétiques en plus de I’ensemble d’images publiques. Comme nous pouvons
observer clairement, les algorithmes participants aux compagnes DIBCO/H-DIBCO sont loin
d’étre les plus populaires dans le domaine, plusieurs autres techniques existent [SEZ 04].
Ainsi, nous avons selectionné un nombre de méthodes bien connues de la littérature pour la
comparaison.

L’¢évaluation a été effectuée quantitativement en utilisant des mesures standards largement
utilisées, en particulier dans les compétitions DIBCO et H-DIBCO. Ces mesures sont:
FMeasure (FM), PSNR, Pseudo FMeasure (p-FM), NRM, MPM, et DRD.

Comme 1’évaluation quantitative supervisée-pixel ne reflete pas toujours la qualité réelle des
images binarisées et leur appropriation pour une application particuliere, la troisieme
expérimentation a été mise en place. Elle a eu comme objectif de vérifier I’adéquation de la
méthode proposée aux applications de recherche dans les images de documents arabes
dégrades. Nous avons utilisé pour cela notre méthodologie d’évaluation présentée dans le
chapitre 4, section 4.3.

5.2.3.1. Premiére expérimentation

Dans cette expérimentation, nous avons utilisé les collections publiques de DIBCO et H-
DIBCO pour I’apprentissage, la validation et le test.

Comme premier essai, nous avons essay¢ d’entrainer le MLP en utilisant toutes les 36 images
des collections DIBCO 2009, H-DIBCO 2010, et DIBCO 2011, et de tester la capacité de
généralisation du MLP sur les images de la collection H-DIBCO 2012 uniquement. Nous
avons ainsi utilisé 26 images pour ’apprentissage et 10 pour la validation. Nous avons
également utilisé tous les pixels de toutes les images d’apprentissage et de validation. Cela
n’était pas pratique car les images sont de grandes tailles (651479 pixels en moyenne) ce qui
résulte un ensemble massif d’apprentissage et de validation d’a peu prés 16938454 et
6514790 vecteurs respectivement.

Dans la deuxiéme tentative, nous avons utilisé toutes les 36 images des 3 collections
précédentes a la fois pour ’apprentissage et la validation, mais nous avons opté la sélection
d'une partie des vecteurs uniguement. Ainsi, nous avons sélectionné aléatoirement 1000
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vecteurs a partir de chaque image pour I’apprentissage et 500 autres vecteurs pour la
validation résultant 36000 vecteurs d’apprentissage et 18000 vecteurs de validation.

Aprés, nous avons lancé I’apprentissage avec ces données en calculant a chaque époque (Une
fois que chaque exemple de I’ensemble d’apprentissage est présenté au MLP), I’erreur
d’apprentissage et I’erreur de validation. Comme il est connu, I’erreur d’apprentissage
continue a se décroitre au fur et a mesure de 1’apprentissage mais 1’erreur de validation décroit
au début puis va commencer a ce détériorer ce qui signifie qu’un sur-apprentissage a eu lieu et
nous devons arréter I’apprentissage. Pour notre cas, cela a été produit a 1’époque 22714
(figure 5.7).

—— Erreur d'apprentissage

— Erreur de validation

L=_—=1'f_"

22714

Epoques
Figure 5. 7. Erreurs d’apprentissage et de validation du MLP

Apres I’apprentissage, nous avons testé notre MLP sur les 36 images des collections DIBCO
2009, H-DIBCO 2010, et DIBCO 2011 utilisées dans ’apprentissage et nous avons comparé
les images binaires résultantes avec les images de référence associées en utilisant les mesures
d’évaluation précitées. Comme uniquement 1000 pixels de chaque image ont été appris, cela
nous permet d’évaluer la capacité de généralisation du MLP sur le reste de 1’image (pour les
pixels non appris). Nous avons également testé le MLP sur les 14 images de la collection H-
DIBCO 2012 qui n’ont pas été présentées au MLP auparavant. Les résultats moyens obtenus
en appliquant notre méthode sur chacune des quatre collections sont résumés dans le tableau
5.1.

En comparant les résultats obtenus avec ceux publiés par les quatre compétitions dans [GAT
09], [PRA 10], [PRA 11], et [PRA 12] respectivement, nous pouvons déduire que notre
méthode a est classée la troisieme sur la collection DIBCO 2009, la deuxiéme sur la collection
H-DIBCO 2010, la deuxiéme sur la collection DIBCO 2011, et la quatriéme sur la collection
H-DIBCO 2012. Méme si notre méthode n’a pas fourni les meilleures performances, nous
admettons que les résultats obtenus sont prometteurs. Ces résultats montrent que le MLP a
bien appris la relation entre les caractéristiques décrivant chaque pixel et la valeur binaire
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optimale de ce denier. Par conséquent, le MLP a réussi a généraliser son comportement (la
détermination de la valeur binaire d’un pixel) pour d’autres pixels a la fois a ’intérieur des
images utilisées dans I’apprentissage et pour d’autres images n’ont pas €té apprises, COmme
elles ont approximativement les mémes caractéristiques que les premiéres.

Tableau 5. 1. Résultats moyens obtenus du 1 MLP sur les quatre collections publiques d’images

Mesure FM p-FM PSNR | NRM | MPM DRD
Collection (x10) | (x10%)
DIBCO 2009 0.8967 0.9266 | 18.0218 | 4.98 0.7712 | 1.3256

H-DIBCO 2010 | 0.9084 0.9482 | 18.9795 | 4.13 0.5592 | 2.1570
DIBCO 2011 0.8468 0.8804 | 17.7204 | 8.48 0.6017 | 3.6680
H-DIBCO 2012 | 0.9078 0.9377 | 20.0168 | 5.01 0.5877 | 2.9802

5.2.3.2. Deuxiéme expérimentation

Pour une évaluation plus robuste de notre methode, nous avons testé le MLP (sans ré-
apprentissage) sur I’ensemble plus large d’images synthétiques composé de 240 images de
documents. Les résultats moyens obtenus sont affichés dans le tableau 5.2.

Tableau 5. 2. Résultats moyens obtenus par le 1°" MLP sur la collection d’images synthétiques

FM p-FM PSNR | NRM | MPM DRD
(x10%) | (x107%)
Collection synthétique 0.5871 0.6365 11.1901 | 22.03 | 5.9437 8.7390

En effet, il n’est pas surprenant que les performances ont été diminuées considérablement
comparativement a celles obtenues sur les collections publiques. Cela est da aux differences
remarquables entre les dégradations existantes dans les images synthétiques et celles dans les
images réelles composant 1’ensemble d’apprentissage ce qui a influencé la capacité de
généralisation du MLP.

Pour pallier ce probléme, nous avons décidé d’inclure plus de diversité de pixels dans la phase
d’apprentissage. Cependant, nous avons utilis¢ dans la deuxieéme expérimentation les deux
ensembles d’images: public de DIBCO/H-DIBCO et synthétique. Les images ont été
réparties comme suit : 15 images des collections publiques et 70 images de la collection
synthétique pour I’apprentissage, 10 images des collections publiques et 30 images de la
collection synthétique pour la validation. Le reste est laissé pour le test. Comme il n’est pas
pratique d’intégrer tous les pixels de toutes les images, nous avons considéré seulement une
portion des pixels pour les utiliser dans 1’apprentissage et la validation. Ainsi, noOUs avons
sélectionné au hasard 500 pixels de chaque image d’apprentissage et 500 pixels de chaque
image de validation ce qui nous a fournit un total de 42500 vecteurs d’apprentissage et 20000
vecteurs de validation.

Aprés que D’apprentissage a été terminé a 1’époque 25382, nous avons évalue les
performances du nouveau MLP entraingé, a la fois sur les quatre collections publiques et sur la
collection synthétique afin de les comparer avec les performances obtenues par 1’ancien MLP.
Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau 5.3.
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Tableau 5. 3. Résultats moyens obtenus par le 2°™ MLP sur les collections publiques et synthétique

Mesure FM p-FM PSNR | NRM | MPM DRD
Collection (x10%) | (x107%)
DIBCO 2009 0.8715 | 0.8966 | 16.1254 | 5.25 | 0.799 1.7203
H-DIBCO 2010 0.8798 | 0.9081 | 17.0018 | 4.727 | 0.6508 | 2.9851
DIBCO 2011 0.8403 | 0.8704 | 16.3280 | 7.16 | 1.0695 3.842
H-DIBCO 2012 0.8824 | 0.9013 | 18.9844 | 5.34 | 1.7456 | 2.6640
Collection Synthétique | 0.7751 | 0.8418 | 16.0757 | 10.39 | 1.1084 | 3.7845

En comparant ces résultats avec ceux présentés dans les tableaux 5.1 et 5.2, nous trouvons que
les performances obtenues par le nouveau MLP ont été Iégérement diminuées par rapport aux
performances du premier MLP sur les collections publiques. La diminution des performances
se rapporte a une réduction de la capacité de généralisation du nouveau MLP
comparativement a I’ancien. Pour la collection synthétique, les performances obtenues avec le
nouveau MLP se sont augmenté considérablement comparativement a celles du premier MLP.
Cela est da principalement a la richesse de I’ensemble d’apprentissage utilisée pour
I’entrainement du nouveau MLP et qui inclue une variété de pixels appartenant aux images
des collections publiques et aux images synthétiques ayant des caracteristiques différentes. De
ce fait la probabilité qu’un nouveau pixel a binariser ressemble a d’autres pixels vus durant
I’apprentissage a été augmentée, et par conséquent le MLP arrive a déterminer avec plus de
précision la valeur binaire correspondante. Ces résultats prouvent I’efficacité de la méthode
proposee et confirment notre supposition.

Les résultats visuels de binarisation de trois images des collections publiques en utilisant le
nouveau MLP sont illustrés dans la figure 5.8.

Nous avons également comparé notre méthode avec plusieurs techniques bien connues de la
littérature pour la binarisation d’images de documents [SEZ 04] [STA 08b] [KEF 09].

Les résultats moyens obtenus avec toutes les méthodes comparées sur le premier et le
deuxiéme ensemble de test sont résumés dans les tableaux 5.4 et 5.5 respectivement. Les
résultats moyens entre les deux ensembles sont présentés dans le tableau 5.6.

Le classement final des méthodes comparées est affiché dans le tableau 5.7, qui récapitule
également les rangs partiels de chaque méthode selon chaque mesure d'évaluation et la
somme des rangs. Ensuite, nous fournissons dans les figures 5.9 — 5.13 des graphes
représentant les performances moyennes des méthodes comparées en termes de chaque
mesure séparément.
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Figure 5. 8. Résultats de binarisation de quelques images publiques en utilisant le 2°™ MLP

Tableau 5. 4. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation sur I’ensemble d’images

publiques

Mesure, FM PSNR | NRM | MPM | DRD
Méthode (x10?) | (x10®)
Otsu [OTS 79] 0.8266 | 15.886 | 6.28 1.915 | 1.755
ISODATA [VEL 80] 0.8214 | 15.734 | 6.32 1.938 | 1.833
Seuillage par erreur minimale [KIT 86] 0.4673 | 8.3621 | 16.3 | 97.698 | 26.13
Kapur et al. [KAP 85] 0.8202 | 15.093 | 5.09 2.673 | 2.161
1% méthode de Mello et Lins [MEL 00] 0.6496 | 13.713 | 20.55 | 3.465 | 3.051
2% méthode de Mello et al. [MEL 08] 0.5203 | 13.092 | 27.12 | 0.901 | 3.092
Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05] 0.7622 | 13.683 | 11.62 | 17.347 | 4.215
Niblack [NIB 86] 0.5321 | 7.7542 | 12.59 | 83.005 | 17.85
Sauvola et Pietikainen [SAU 00] 0.8360 | 16.387 | 7.38 2.486 | 1.634
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Nick [KHU 09] 0.7764 | 15.477 | 9.77 | 15542 | 4.116
Feng et Tan [FEN 04] 0.7798 | 15.148 8.2 22.608 | 5.016
Bernsen [BER 86] 0.5150 | 8.1056 | 18.07 | 109.36 | 19.62
Technique du moyen-gradient [LEE 03] 0.7914 | 13.872 | 10.09 | 2.631 | 2.834
Cavalcanti et al. [CAV 06] 0.5926 | 12.928 | 31.17 | 0.807 | 4.255
Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] 0.8002 | 15.660 | 6.71 | 24.013 | 5.309
Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] 0.6714 | 14.317 | 17.65 | 41.804 | 6.549
IGT améliorée [KAV 06] 0.7530 | 13.695 | 13.64 | 13.784 | 3.751
Binarisation en utilisant le minimum et le

maximum locaux [SU 10] 0.7891 | 14.342 | 9.71 | 22.913 | 5.439
Méthode proposée 0.8362 | 16.328 | 7.19 | 7.248 | 1.970

Tableau 5. 5. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation sur I’ensemble d’images
synthétiques

Mesure| FM PSNR | NRM | MPM | DRD
Méthode (x10%) | (x10%)
Otsu [OTS 79] 0.6245 | 15.101 | 15.8 | 18.783 | 4.6768
ISODATA [VEL 80] 0.6153 | 15.059 | 16.66 | 19.31 | 4.7320
Seuillage par erreur minimale [KIT 86] 0.4239 |6.2878 21.63 | 177.27 | 28.682
Kapur et al. [KAP 85] 0.6218 | 15.094 | 15.96 | 23.474 | 7.6726
1% méthode de Mello et Lins [MEL 00] 0.3574 | 12,708 | 33.14 | 7.512 | 4.3837
2% méthode de Mello et al. [MEL 08] 0.3367 | 11.532 | 45.47 | 3.561 | 3.9472
Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05] 0.6049 | 13.637 | 17.11 | 23.889 | 4.0455
Niblack [NIB 86] 0.3996 | 7.5398 | 19.37 | 94.157 | 17.059
Sauvola et Pietikainen [SAU 00] 0.6818 | 16.130 | 15.35 | 7.63 | 2.2288
Nick [KHU 09] 0.6778 | 13.882 | 16.56 | 9.653 | 2.5658
Feng et Tan [FEN 04] 0.6744 | 13.826 | 15.76 | 10.867 | 2.7634
Bernsen [BER 86] 0.4081 | 8.1610 | 20.69 | 87.728 | 14.517
Technique du moyen-gradient [LEE 03] 0.6023 | 12.832 | 18.58 | 12.63 | 3.7058
Cavalcanti et al. [CAV 06] 0.3443 | 12.815 | 34.54 | 8.949 | 4.0059
Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] 0.6377 | 14.744 | 1572 | 22.36 | 3.6973
Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] 0.6037 | 12.879 | 21.79 | 10.963 | 2.4942
IGT améliorée [KAV 06] 0.5980 | 13.486 | 19.21 | 18.568 | 3.7286
Binarisation en utilisant le minimum et le
maximum locaux [SU 10] 0.5713 | 11.622 | 18.35 | 13.603 | 4.5757
Méthode proposée 0.7208 | 15.396 | 14.96 | 5.333 | 2.9860
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Tableau 5. 6. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation entre les deux ensembles
Mesure| FM PSNR | NRM | MPM DRD
Méthode (x10?) | (x10%)
Otsu [OTS 79] 0.72555| 15.4935| 11.04 | 10.349 | 3.2159
ISODATA [VEL 80] 0.71835| 15.3965 | 11.49 | 10.624 | 3.2825
Seuillage par erreur minimale [KIT 86] 0.4456 | 7.32495| 18.965 | 137.484 | 27.406
Kapur et al. [KAP 85] 0.721 |15.0935| 10.525 | 13.0735| 4.9168
1% méthode de Mello et Lins [MEL 00] 0.5035 | 13.2105 | 26.845 | 5.4885 | 3.71735
2%¢ méthode de Mello et al. [MEL 08] 0.4285 | 12.312 | 36.295 | 2.231 | 3.5196
Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05] 0.68355| 13.66 | 14.365 | 20.618 | 4.13025
Niblack [NIB 86] 0.46585 | 7.647 15.98 | 88.581 | 17.4545
Sauvola et Pietikainen [SAU 00] 0.7589 | 16.2585| 11.365 | 5.058 | 1.9314
Nick [KHU 09] 0.7271 | 14.6795| 13.165 | 12.5975| 3.3409
Feng et Tan [FEN 04] 0.7271 | 14.487 | 11.98 |16.7375| 3.8897
Bernsen [BER 86] 0.46155| 8.1333 | 19.38 | 98.544 | 17.0685
Technique du moyen-gradient [LEE 03] 0.69685 | 13.352 | 14.335 | 7.6305 | 3.2699
Cavalcanti et al. [CAV 06] 0.46845 | 12.8715| 32.855 | 4.878 |4.13045
Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] 0.71895| 15.202 | 11.215 | 23.1865 | 4.50315
Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] | 0.63755| 13.598 | 19.72 |26.3835| 4.5216
IGT améliorée [KAV 06] 0.6755 | 13.5905 | 16.425 | 16.176 | 3.7398
Blnqusatlon en utilisant le minimum et le 06802 | 12.982 | 14.03 | 18.258 | 500735
maximum locaux [SU 10]
Méthode proposée 0.7785 | 15.862 | 11.075 | 6.2905 | 2.478
Tableau 5. 7. Classement final des méthodes comparées sur les deux ensembles de test
Rang Meéthode FM |PSNR|NRM | MPM | DRD dsomme
es rangs
1 [Sauvola et Pietikainen [SAU 00] 2 1 5 3 1 12
2 | Méthode proposée 1 2 3 5 2 13
3 | Otsu [OTS 79] S 3 2 7 3 20
4 | ISODATA [VEL 80] 8 4 6 8 5 31
5 | Nick [KHU 09] 3 7 8 9 6 34
6 | Kapur et al. [KAP 85] 6 6 1 10 | 15 38
7 |Feng et Tan [FEN 04] 3 8 7 12 | 10 40
8 | Technique du moyen-gradient [LEE 03] 9 12 | 10 6 4 41
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9 | Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] 7 5 4 15 | 13 44
10 | Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05] 10 | 9 11 | 14 | 1n 55
11 | 1% méthode de Mello et Lins [MEL 00] 14 1 13 | 17 | 4 8 56
12 |IGT améliorée [KAV 06] 12 | 11 | 13 | 11 9 56
13 | 2" méthode de Mello et al. [MEL 08] 19 1 16 | 19 | 1 7 62
14 | Cavalcanti et al. [CAV 06] 15 | 15 | 18 2 12 62
e e R R E A
16 | Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] 13| 10 | 16 | 16 | 14 69
17 | Niblack [NIB 86] 16 18 12 17 18 81
18 |Bernsen [BER 86] 17 17 15 18 17 84
19 | Seuillage par erreur minimale [KIT 86] 1819 | 14 | 19 | 19 89
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Figure 5. 9. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de FMeasure
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Figure 5. 11. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de NRM
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En analysant les résultats moyens obtenus sur les deux ensembles de test resumés dans le
tableau 5.6, et le classement final donné par le tableau 5.7, on trouve que notre méthode de
binarisation a été classée en deuxieme position juste aprés la méthode de Sauvola et
Pietikainen. Ainsi notre méthode a eu une somme de rangs égale a 13 qui est légérement plus
grande que celle obtenue par la méthode de Sauvola et Pietikainen (égale a 12). Les figures
5.9 — 5.12 précédentes nous indiquent aussi que la méthode proposée a présenté des bonnes
performances suivant chaque mesure d’évaluation séparément. Elle se montre la meilleure
meéthode selon Fmeasure, la deuxiéme meilleure suivant PSNR, la deuxiéme meilleure en
termes de NRM, la cinquiéme meilleure selon MPM, et la deuxiéme en termes de DRD.

A notre opinion, ces résultats sont encourageants en considérant le principe simple de la
méthode proposée qui se base sur un classement direct des pixels de I’image en noirS ou
blancs, par le biais d’un algorithme d’apprentissage automatique : le MLP.

5.2.3.3. Troisieme expérimentation

Dans cette expérimentation, nous avons €té intéressés a 1’évaluation des performances de la
méthode proposée pour la recherche dans les images de documents arabes dégradés.
L’évaluation a été effectuée en utilisant la méthodologie que nous avons proposée dans le
chapitre 4, section 4.3. L’évaluation en utilisant la méthodologie pré-mentionnée juge la
qualité¢ d’une image binarisée en fonction de la distance d’édition calculée entre la signature
de vérité terrain associée a 1’image originale et la signature extraite automatiquement de
I’image binarisée.

Pour les tests, nous avons utilisé un autre ensemble composé de 20 images de documents
dégrades reelles en langue arabe. Cet ensemble d’images est le méme utilisé dans les
expérimentations du chapitre 4 afin d’examiner la méthodologie d’évaluation proposée (voir
section 4.3.3.2.1). Deux exemples d’images de cet ensemble sont illustrés dans la figure 4.25.

Cependant, les 20 images de 1’ensemble de test ont été binarisées en utilisant les différentes
méthodes comparées et la qualité de chaque image binarisée est mesurée en termes de
distance d’édition. Les résultats d’évaluation moyens obtenus par les difféerentes méthodes de
binarisation sont résumés dans le tableau 5.8.

Tableau 5. 8. Performances moyennes obtenues par les différentes méthodes de binarisation en
utilisant notre méthodologie d’évaluation

Méthode Distance d’édition
moyenne
Méthode proposée 34.7666
Sauvola et Pietikainen [SAU 00] 38.33333
Binarisation en utilisant le minimum et le
maximum locaux [SU 10] 44.26
Nick [KHU 09] 46
Otsu [OTS 79] 50.943
ISODATA [VEL 80] 51.017
Technique du moyen-gradient [LEE 03] 57.33333
Tabatabaie et Bohlool [TAB 10] 57.823
Feng et Tan [FEN 04] 60.25
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IGT améliorée [KAV 06] 62.47
1% méthode de Mello et Lins [MEL 00] 68.163
Kapur et al. [KAP 85] 70.9
Cavalcanti et al. [CAV 06] 71.45
2™ méthode de Mello et al. [MEL 08] 71.638
Seuillage global itératif (IGT) [KAV 05] 79
Gangamma et Srikanta Murthy [GAN 11] 83.3333
Bernsen [BER 86] 143
Niblack [NIB 86] 158.66667
Seuillage par erreur minimale [KIT 86] 169.6666

Comme nous pouvons remarquer du tableau 5.8, notre méthode a présenté les meilleures
performances selon la méthodologie d’évaluation au niveau-Systeme proposée dans le
chapitre précédent. Ainsi notre méthode a été classée en premier rang avec la distance
d’édition minimale, et méme avant la méthode de Sauvola et Pietikainen qui a paru la plus
performante selon 1’évaluation supervisée-pixel précédente.

Les résultats obtenus par notre méthode de binarisation montrent qu’elle a réussi a binariser
les images de documents de 1’ensemble de test en conservant leurs caractéristiques
structurelles. Ces derniéres ont été extraites avec une bonne précision par le systéme de
recherche employé dans 1’évaluation, ce qui a été traduit par une distance d’édition minimale
entre les signatures associées aux images binarisées décrivant les caractéristiques extraites et
les signatures de verité terrain décrivant les caractéristiques réelles.

5.2.4. Conclusion

Dans cette premiére partie du chapitre, nous avons présenté notre premiére contribution a la
binarisation d’images de documents historiques connues par leur mauvaise qualité. Dans cette
contribution, nous avons proposé une nouvelle méthode de binarisation basée sur la
classification directe des pixels en une des deux classes « noir » et « blanc » et non pas sur le
seuillage comme la plupart des techniques de la littérature. Ainsi, la classification a été
effectuée a l'aide d’'un ANN de type MLP entrainé en utilisant 1’algorithme de rétro-
propagation du gradient. L’objectif de l'utilisation des ANNs, et plus précisément le MLP,
dans la binarisation d’images est de combler le manque de I’utilisation des techniques
d'apprentissage automatique dans tel probleme, et de profiter de la capacité de généralisation
du MLP.

Plusieurs expérimentations ont été effectuées afin d’évaluer les performances de la methode
proposée selon différents points de vue. Une évaluation supervisée-pixel a été d’abord
procédée dans laquelle notre méthode a été classée la deuxiéme apres la méthode de Sauvola
et Pietikainen. Ensuite, nous avons évaluée les performances de la méthode proposée pour la
recherche d’images de documents arabes dégradés par [I’utilisation de la méthodologie
d’évaluation proposée dans le chapitre 4. Suivant cette évaluation, notre méthode se montre la
plus performante. Les résultats obtenus sont, a notre opinion, encourageants en considérant le
principe simple de la méthode proposée.
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En effet, comme il été confirmé par les résultats expérimentaux, le MLP a présenté un
comportement fiable pour la tiche complexe de séparation entre ’avant-plan et arriere-plan a
partir des images de documents significativement dégradées.

De nombreuses extensions sont possibles et nous continuerons a améliorer la méthode
proposée. Nous croyons que les résultats obtenus peuvent étre améliorés en augmentant la
taille de la base d’apprentissage et en lui enrichissant par plus de variétés d’exemples. Ils
peuvent étre améliorés aussi en modifiant la procédure du choix des pixels d’apprentissage
pour qu’elle ne soit pas aléatoire mais par sélection.

5.3. Une nouvelle méthode hybride de seuillage pour la séparation
texte/ fond dans les images de documents dégradés

5.3.1. Motivations et objectifs

Comme nous avons vu dans le chapitre 2, les techniques de binarisation par seuillage peuvent
étre regroupées en trois grandes classes : seuillage global, seuillage local, et seuillage hybride.
Les méthodes de seuillage global sont largement utilisées dans de nombreuses applications
d’analyse d’images a cause de leur simplicité, rapidite, et efficacité [SU 11]. Ces techniques
tendent a calculer un seuil unique pour I’image entiere afin d’éliminer tous les pixels du fond,
en préservant tous les pixels de 1’avant-plan.

Cependant, les methodes globales sont performantes uniquement lorsque les documents
originaux sont de bonne qualité, bien contrastée, et ayant un histogramme bimodal clair qui
sépare le premier plan et ’arriere-plan. La figure 5.14 présente un exemple de binarisation
d’une image de document de bonne qualité ayant un histogramme bimodal par une méthode
de seuillage global (la méthode d’Otsu [OTS 79]).

Pour les images de documents historiques qui sont généralement de mauvaise qualité,
contenant différents types de détériorations et dégradations, avec un fond texturé et
illumination inégale, ou lorsque les niveaux de gris des pixels de I’avant-plan et de I’arriére-
plan se chevauchent, les méthodes de seuillage global deviennent inappropriées. Cela est dd
principalement au fait qu’aucun unique seuil n’est capable de séparer parfaitement 1’avant-
plan de I’arriére-plan de 1’image puisqu’il n’y a pas de distinction suffisante entre la plage de
gris des pixels du premier plan et de I’arriere-plan. Le résultat de binarisation d’une image de
document de mauvaise qualité par I’algorithme d’Otsu [OTS 79] est illustré par la figure 5.15.

Ce type de documents nécessite une analyse plus fine, et dans ce cas on a recours aux
méthodes locales. Ces dernieres sont souvent plus robustes contre I’illumination inégale, le
faible contraste et la variation de couleurs que les méthodes globales, mais elles sont tres
couteuses en temps d’exécution car un seuil distinct est calculé pour chaque pixel de I’image
en se basant sur les informations de ses voisinages. Ainsi, le calcul des seuils devient de plus
en plus lent chaque fois ou on augmente la taille du voisinage considérée. Les méthodes
hybrides, en revanche, combinent des informations globales et locales pour la segmentation de
I’image.

Le but du présent travail est de parvenir a une technique de binarisation rapide et efficace en
méme temps qui permet une séparation satisfaisante entre I’avant-plan et I’arriére-plan dans
les images de documents historiques au bout d’un temps raisonnable. Notre contribution dans
ce travail consiste a proposer une nouvelle technique de binarisation basée sur le seuillage
hybride. La technique proposée utilise des informations globales et locales pour atteindre la
séparation avant-plan / arriére-plan et elle combine ainsi les avantages des deux familles de
techniques, a savoir I’efficacité et la rapidité d’exécution.
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(c) Résultat de seuillage par I’algorithme d’Otsu
Figure 5. 14. Seuillage global d’une image bimodale

166



Chapitre 5 : Contributions a la binarisation O’ images de documents hégrahéé

(a) Image en niveaux de gris de mauvaise qualité
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de pixels

Niveaux de
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(b) Histogramme de niveaux de gris correspondant

(¢) Résultat de seuillage par I’algorithme d’Otsu

Figure 5. 15. Seuillage global d’une image de mauvaise qualité

167



——

Chapitre 5 : Contributions a la binarisation O’ images de documents Deqrages = ;

5.3.2. Description de la technique proposée

Dans cette section, nous présentons notre deuxiéme technique proposée pour la binarisation
d’images de documents historiques [KEF 14b] [SAR 14]. Comme nous avons deja dit, la
technique proposée appartient a la classe des méthodes de binarisation basées sur le seuillage,
et plus précisément le seuillage hybride. Ces dernieres peuvent étre rapides et efficaces en
méme temps.

La technique proposée utilise deux seuils globaux différents T; et T, calculés en se basant sur
des informations statistiques globales de 1’image et clle s’exécute en deux passes. Dans la
premiere passe, un seuillage global est appliqué sur I’image dans le but de classifier le
maximum de ses pixels en avant-plan ou arriere-plan. Dans la deuxiéme passe, les pixels
incertains sont assignés a 1’une des deux classes : avant-plan ou arriére-plan en se basant sur
une analyse locale. Pour ce faire, plusieurs méthodes bien connues de seuillage local sont
appelées pour déterminer séparément les valeurs binaires des pixels restants. La valeur binaire
finale de chaque pixel incertain est sélectionnée comme la valeur la plus probable entre les
sorties des différentes méthodes locales interrogées.

Nous détaillons dans la suite de cette section les étapes incluses dans la technique proposée.
5.3.2.1. Seuillage global

Durant cette premiére étape, la majeure partie de I’image est binarisée en appliquant un
seuillage global sur I’image enti¢re. Cependant, les pixels sont classés en trois groupes: avant-
plan, arriere-plan, et incertains en se basant sur deux seuils globaux différents. Comme le but
de la binarisation est de segmenter I’image en deux classes: avant-plan et arriére-plan, et
comme un seuil unique n’est pas capable d’accomplir efficacement cette tache, I'utilisation de
deux seuils nous semble étre une solution.

La premiere chose a faire dans le processus de binarisation est la détermination des deux
seuils globaux T et T,. Ces deux seuils sont estimés a partir de I’histogramme de niveaux de
gris de I’image originale et ils représentent respectivement 1’intensit¢é moyenne de 1’avant-
plan et I’intensité moyenne de 1’arriere-plan. L’avant-plan et ’arriére-plan sont séparés par un
seuil global T calculé en utilisant un algorithme de seuillage global. Les étapes comprises
dans cette phase sont les suivantes:

5.3.2.1.1. Calculer un seuil global T

Nous commencgons par ’application d’un algorithme de seuillage global sur I’image traitée
dans le but de calculer un seuil global T a partir duquel les deux seuils T; et T, sont
déterminés. Ainsi, le seuil T sépare I’histogramme de niveaux de gris de I’image en deux
classes : avant-plan et arriere-plan. Dans notre approche, nous avons choisi d’utiliser
I’algorithme d’Otsu [OTS 79], car ce dernier a montre son efficacité et a surmonté les autres
algorithmes de seuillage global dans plusieurs études comparatives précédentes [SAH 88]
[RAM 10] [TRI 95], et dans notre étude comparative décrite dans le chapitre 4.

5.3.2.1.2. Déterminer les deux seuils T; et T,

Les deux seuils T; et T, sont estimés en se basant sur le seuil global T calculé dans 1’étape
précédente.

Notons dmin la distance minimale entre I’intensité moyenne de 1’avant-plan représenté par le
premier moiti¢ de 1’histogramme et 1’intensité moyenne de I’arriére-plan représenté par le
deuxieme moitié. T, et T, sont calculés comme suit :
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T :T _ dmin

1 2

T,=T  min
2

La valeur de dpin est choisie par expérimentations. Apres plusieurs tests, nous avons adopté la
valeur dpin = 40.

5.3.2.1.3. Seuillage

Apres que les valeurs des deux seuils T; et T, sont fixées, nous appliquons un seuillage a
I’image entiére afin de classifier la plupart des pixels en arriere-plan ou en avant-plan. La
classification est effectuée ainsi comme suit. Tous les pixels ayant un niveau de gris inférieur
au premier seuil T, sont affectés a la classe avant-plan et par conséquent, ils sont colorés en
noir et gardés. De la méme maniére, tous les pixels ayant un niveau de gris supérieur au
deuxieme seuil T, sont attribués a la classe arriére-plan, et donc ils sont éliminés (mis en
blanc). Les pixels restants (dont le niveau de gris est entre T, et T,) sont considérés comme
des pixels incertains et ils sont laissés a la deuxiéme phase.

Notons | [I’image originale, et I, I’image binarisée avec 0 dénote le noir et 255 dénote le
blanc, le seuillage en utilisant les deux seuils T; et T, est réesumé par 1’équation suivante:

0, sil(x,y)<T;
I, (X, y) =< 255, sil(x,y)>T,
1(X,y), Snon

La majeure partie de I’image résultante est en noir et blanc mais elle contient encore des
pixels en niveaux de gris correspondants aux pixels incertains laissés a la prochaine étape.
Ainsi, I’image résultante contient du bruit mais tous les pixels de ’avant-plan sont préserves.

La figure 5.16 présente un exemple d’application de cette étape sur I’image de la figure
5.15.a.

Figure 5. 16. Seuillage global en utilisant les deux seuils T, et T, de I’image de la figure 5.15.a
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5.3.2.2. Seuillage local des pixels restants

Les pixels non traités dans la phase précédente (ceux ayant un niveau de gris compris entre Ty
et T,) peuvent appartenir a ’avant-plan et donc ils doivent étre préserves, comme ils peuvent
étre des pixels du fond ou du bruit et dans ces deux cas ils doivent étre éliminés. La décision
d’attribution des pixels incertains a 'une des deux classes : avant-plan ou arriére-plan
s’effectue par un processus local en examinant leur voisinage. Des algorithmes de seuillage
local doivent étre donc appliqués dans cette étape.

Pour assurer une classification plus ou moins précise, nous proposons d’appliquer plusieurs
meéthodes de seuillage local, et de choisir la valeur binaire (noir ou blanc) la plus probable
pour chaque pixel. Cependant, pour chaque pixel de coordonnées (x, y) non encore classifié,
nous calculons localement ses valeurs binaires (0 pour noir ou 255 pour blanc) obtenues par
I’application des différentes méthodes de seuillage local intégrées.

Notons bi(x,y), b2(xy), ..., ba(X,y) ces valeurs avec n est le nombre de méthodes locales
appliquées. La valeur blnalre bi(x,y) du pixel (x,y) attribuée par la i*™ méthode locale est
calculée comme suit :

b (X, y) = 0, 3 1(xYy) <TLi(x,Y)
y 255,  sinn

Tel que TLi(x,y) représente le seuil local au pixel (x,y) calculé par la i™ méthode locale.

La valeur binaire finale b(x,y) du pixel (x,y) est celle attribuée par plus de la moitié des
méthodes de binarisation locale. Formellement, la valeur finale b(x,y) est donnée comme suit:

> bi(x,y)

b(x,y)=| round| :=L—— ||x 255
(x.y) nx 255

Round retourne I’entier le plus proche d’un nombre réel.

Le résultat final de binarisation de I’image de la figure 5.15.a en utilisant notre technique est
illustré par la Figure 5.17.

iﬂ]%iﬂvﬁ
+12345070
345rU3?73

Figure 5. 17. Résultat final de binarisation de I’image de la figure 5.15.a en utilisant notre
technique de seuillage hybride proposée
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5.3.3. Expérimentations et résultats

Nous avons expérimenté deux versions de la méthode proposée. La premiére version integre
trois méthodes de binarisation locales : Niblack [NIB 86], Sauvola et Pietikainen [SAU 00],
Nick [KHU 09]. Ces méthodes ont été souvent citées dans la littérature et elles ont montré des
bonnes performances dans plusieurs études comparatives précédentes [KHU 09] [TRI
95][KEF 09]. Dans la deuxiéme version, et dans le but d’augmenter la précision de la
classification, nous avons ajouté aux trois méthodes précédentes deux autres techniques: la
méthode de binarisation en utilisant le minimum et le maximum locaux [SU 10] qui a été
classée premiere dans la compétition H-DIBCO 2010, et notre méthode basée sur les ANNs
proposée dans la premiére partie de ce chapitre. L’expérimentation des deux versions de la
méthode proposée a eu comme objectif de tester I’influence du nombre de techniques de
binarisation locale intégrées sur les performances de la méthode, et par suite de sélectionner la
version qui se montre la plus efficace. Cependant, en comparant les performances obtenues
par les deux versions, nous avons considéré la deuxiéeme qui intégre cingq techniques de
seuillage local.

Plusieurs tests ont été menés afin d’évaluer les performances de la technique proposée selon
trois points de vue : la qualité de binarisation, le temps d’exécution, et I’adéquation aux
applications de recherche dans les images de documents arabes dégradés. Les tests effectués
ont été regroupés en deux expérimentations. Les performances obtenues sur une large
collection de test ont été également comparées avec celles obtenues par des méthodes bien
connues de la littérature, y compris des méthodes globales, locales et hybrides.

5.3.3.1. Base de test

Trois ensembles d’images ont été utilisées pour I’évaluation des performances de la méthode
proposee comparativement aux methodes de la littérature. Le premier est un ensemble public
compos¢ d’images de documents provenant des quatre collections proposées dans le cadre des
compétitions DIBCO 2009, H-DIBCO 2010, DIBCO 2011 et H-DIBCO 2012. Ces quatre
collections contiennent un total de 50 images de documents réels avec les images de vérité
terrain correspondantes. Des exemples d’images de ces collections sont montrés dans les
figures 4.2 — 4.5,

Le deuxiéme ensemble d’images est une collection synthétique composée de 150 images de
documents artificielles construites par notre algorithme de fusion détaille dans la section
4.2.2.2 a partir de 15 images de fonds et 10 images binaires de texte. Cet ensemble d’images a
été construit pour pouvoir estimer les performances de notre approche sur une large base de
test.

Le troisieme ensemble de test est compose de 20 images de documents dégradés réelles en
langue arabe. Cet ensemble d’images est le méme utilisé pour examiner la méthodologie
d’évaluation proposée dans le chapitre 4 (voir section 4.3.3.2.1), et dans la troisieme
expérimentation de notre méthode de binarisation basée sur les ANNs décrite dans la
premiere partir du présent chapitre (section 5.2.3.3). Deux exemples d’images de cet
ensemble sont illustrés dans la figure 4.25.

Les deux premiers ensembles ont été utilisés pour estimer les performances des méthodes
comparées en jugeant la qualité de binarisation au niveau-pixel. Le troisieme ensemble a été
utilisé pour examiner I’efficacité de la méthode proposeée pour des applications de recherche
dans les images de documents arabes dégradés.
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5.3.3.2. Premiére expérimentation

La premicre expérimentation a eu pour objectif d’estimer les performances de la méthode
proposée (qui intégre cing techniques locales) selon deux aspects : le temps d’exécution et la
qualité de binarisation. Ainsi, la qualité de binarisation est mesurée quantitativement au
niveau-pixel a I’aide des cinq mesures standards d’évaluation : F-Mesure (FM), PSNR, NRM,
MPM, et DRD. Pour plus de détails sur ces mesures, veuillez voir le chapitre 3.

Cependant, en exception du temps d’exécution, les mesures utilisées dans cette
expérimentation estiment la qualité d’une image binarisée en la comparant avec 1’image de
référence associée. De ce fait, I’évaluation supervisée-pixel procédée dans cette
expérimentation a été effectuée uniquement sur les deux premiers ensembles d’images
mentionnés dans la section précédente.

Pou avoir une idée plus claire sur les performances de notre méthode, nous 1’avons comparé
avec plusieurs techniques de seuillage de la littérature. Trois méthodes globales ont été
inclues dans la comparaison (Otsu [OTS 79], Kapur et al. [KAP 85], IGT [KAV 05]), trois
méthodes locales (Niblack [NIB 86], Sauvola et Pietikainen [SAU 00], Nick [KHU 09]) et
quatre méthodes hybrides (IGT ameliorée [KAV 06], Gangamma et Srikanta Murthy [GAN
11], Tabatabaie et Bohlool [TAB 10], Seuillage par soustraction du fond [LEE 03]). Nous
avons également comparé notre méthode avec la technique de binarisation basée sur les
ANNSs que nous 1’avons proposée dans la premiére partie de ce chapitre. Pour les methodes
paramétrables, les valeurs optimales de paramétres utilisées sont celles determinées dans le
chapitre 4, section 4.2.5.

Les différentes méthodes de binarisation considerées ont été appliquées sur les images des
deux premiers ensembles de test (I’ensemble public et I’ensemble synthétique), et leurs
résultats ont été comparés avec les images de verité terrain en utilisant les cingq mesures
d’évaluation mentionnées ci-dessus. Les performances moyennes (en termes des cing mesures
précédentes et du temps d’exécution) obtenues par les différentes méthodes sur le premier et
le deuxiéme ensemble de test sont récapitulées dans les tableaux 5.9 et 5.10 respectivement.
Les résultats moyens entre les deux ensembles sont résumés dans le tableau 5.11. Le
classement final des méthodes comparées est affiché dans le tableau 5.12, qui récapitule
également les rangs partiels de chaque méthode selon chaque mesure d’évaluation ainsi que la
somme des rangs . Ensuite, nous fournissons dans les figures 5.18-5 .23 des graphes
représentants les performances moyennes des méthodes comparées en termes de chaque
mesure séparément.

Tableau 5. 9. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation sur |’ensemble d’images

publiques

Mesure Temps FM [PSNRINRM|MPM | DRD
Méthode d’exécution (Ms) (x10?)|(x107%)
Otsu 402.78 0.8262 |15.12| 5 214 | 2.206
Kapur et al. 459.123 0.8128 |15.06| 5.1 | 2.87 | 2.7112
IGT 249.147 0.772 14.398 9.33 | 16.35 | 3.129
Niblack 69732.14 0.6361 | 8.64 [11.66| 61.78 | 13.1601
Sauvola et Pietikainen 65932.23 0.8509 |18.56 (6.033|1.2288| 1.41245
Nick 57120.32 0.78848(16.268 8.23 (15.658| 3.104
IGT améliorée 410.96 0.79146(16.091) 9.26 (12.832| 3.002
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Gangamma et Srikanta Murthy 64892.314 0.7134 14.378/11.93|37.074| 4.549
Seuillage par soustraction du fond 869.89 0.712 |14.64| 18.6 | 14.71 | 4.07456
Tabatabaie et Bohlool 60715.145 0.8215 116.99| 5.81 | 13.54 | 2.366
Notre méthode basée ANNs 81054.31 0.8685 [17.109 5.619 |1.0662| 2,80285
Technique de seuillage hybride 1223.12 0.9125 19.076| 4.83 {0.9640| 1.1459
proposée

Tableau 5. 10. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation sur I’ensemble d’images

synthétiques

Mesure ~ Temps FM | PSNR | NRM | MPM | DRD
Méthode d’exécution (Ms) (x107?) | (x 10-3)
Otsu 514.72 0.7851 | 15.107 | 10.66 |6.0437 | 3.9325
Kapur et al. 582.533 | 0.7816 | 15.002 | 11.118 | 6.9706 | 3.128
IGT 369.939 |0.73966| 14.216 | 11.89 |13.621| 4.166
Niblack 87276.06 | 0.543 | 7.92 | 16.47 | 103 | 18.962
Sauvola et Pietikainen 81896.17 |0.8044 |16.886| 8.9 [4.2792| 2.7540
Nick 87841.48 |0.73592| 14.826 | 12.39 |12.622| 3.952
IGT améliorée 564.926 | 0.7487 | 14.865 | 11.84 |12.608 | 4.388
Gangamma et Srikanta Murthy 83106 0.6303 | 13.56 | 18.49 |48.526| 5.071
Seuillage par soustraction du fond| 1374.224 ]0.63614|13.224 | 22.08 | 19.29 | 5.86544
Tabatabaie et Bohlool 91034.855 |0.7949 | 16.39 | 11.59 | 10.12 | 3.512
Notre méthode basée ANNs 101179 |0.7666 | 16.129 | 10.07 | 4.756 | 2.913
Technique de seuillage hybride 1612.6 0.8553 | 18.226 | 8.19 5.79 2.477
proposée

Tableau 5. 11. Résultats moyens des différentes méthodes de binarisation entre les deux ensembles

Mesure Temps FM PSNR | NRM | MPM DRD
Méthode d’exécution (ms) (x10?) | (x107%)
Otsu 458.75 0.80565 |15.1135| 7.83 | 4.09185 | 3.06925
Kapur et al. 520.828 0.7972 | 15.031 | 8.109 | 4.9203 | 2.9196
IGT 309.543 0.75583 | 14.307 | 10.61 | 14.9855 | 3.6475
Niblack 78504.1 0.58955| 8.28 |14.065| 82.39 | 16.06105
Sauvola et Pietikainen 73914.2 0.82765 | 17.723 | 7.4665 | 2.754 | 2.083225
Nick 72480.9 0.7622 | 15547 | 10.31 | 14.14 3.528
IGT améliorée 487.943 0.77008 | 15.478 | 10.55 | 12.72 3.695
Gangamma et Srikanta Murthy 73999.157 | 0.67185| 13.969 | 15.21 42.8 4.81
Seuillage par soustraction du fond 1122.057 0.67407 | 13.932 | 20.34 17 4.97
Tabatabaie et Bohlool 75875 0.8082 | 16.69 8.7 11.83 2.939
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Notre méthode basée ANNSs 45586.105 0.81755| 16.619 | 7.8445 | 2.9111 | 2.857925
Technique de seuillage hybride 1417.86 0.8839 | 18.651 | 6.51 3.377 | 1.81145
proposée
Tableau 5. 12. Classement final des méthodes comparées sur les deux ensembles de test
Temps FM |PSNR |NRM | MPM |DRD | Somme
Rang | Méthode d’exécution (ms) des rangs
Technique de seuillage hybride
1 | proposée 6 1 1 1 3 1 13
2 | Sauvola et Pietikainen 9 2 2 2 1 2 18
3 | Notre méthode basée-ANNSs 7 3 4 4 2 3 23
4 | Otsu 2 5) 7 3 4 6 27
5 |Kapur et al. 4 6 8 5 5 4 32
6 | Tabatabaie et Bohlool 11 4 3 6 6 5 35
7 | IGT améliorée 3 7 6 8 7 9 40
8 |Nick 8 8 5 7 8 7 43
9 |IGT 1 9 9 9 9 8 45
10 | Seuillage par soustraction du fond 5 10 | 11 | 12 | 10 | 11 59
11 | Gangamma et Srikanta Murthy 10 11| 10 | 11 | 11 | 10 63
12 | Niblack 12 12 | 12 10 12 | 12 70
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Figure 5. 18. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes du temps
d’exécution
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Figure 5. 19. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de Fmeasure.
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Figure 5. 20. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de PSNR
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Figure 5. 21. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de NRM

MPM

Figure 5. 22. Performances des méthodes de binarisation comparées en termes de MPM

176



————

Chapitre 5 : Contributions a la binarisation O’ images de documents Deqrages = 3

18
16 —
14 |
12 —
10 —

8 I

6 I

4 -

2 I

0

o » J » 3 > S © » > X
Qo%z, & § . 2 . 2 < O \\o& oF K & A\o\%o
Q&O 40\% @ & & q’&% @& Qb <
x¥ &> o 3 & & S oy °
& S o N €) I S
$ S N S P N
o & 5
& &
© N
%0 . \\KD,QO
&
%

Figure 5. 23. Graphe montrant les performances des méthodes de binarisation comparées en
termes de DRD

D’apres les tableaux 5.10 et 5.11 qui résument les résultats moyens d’évaluation des
méthodes de binarisation comparées, et le tableau 5.12 récapitulant le classement final de ces
méthodes, il est clair que notre méthode de binarisation hybride proposée a été classée en
premiére position avec une somme de rangs minimale égale a 18. Selon les résultats moyens
obtenus en termes des mesures empiriques de la qualité de binarisation (Fmeasure, PSNR,
NRM, MPM, DRD), notre méthode a paru la plus efficace et elle a présenté les meilleures
performances globales. Ces performances signifient que dans la totalité, les résultats de
binarisation de notre méthode sont les plus proches des images de référence. Cependant, la
combinaison d’une technique de seuillage global et cinq techniques de seuillage local a
permis une détermination plus crédible de la valeur binaire de chaque pixel. Cette derniere a
été attribuée en prenant la valeur la plus probable statistiquement entre les sorties des
différentes techniques intégrées. Notre méthode a surpassé les autres techniques hybrides et
locales incluses dans la comparaison comme la méthode de Sauvola et Pietikainen considérée
comme 1’une des méthodes les plus efficaces dans plusieurs études antérieurs. En analysant
les graphes des figures 5.19 — 5.23, nous trouvons que la méthode proposée a montré des
bonnes performances suivant chaque mesure d’évaluation séparément. Elle a été classée la
premiére en termes de Fmeasure, PSNR, NRM, et DRD, et la troisieme suivant MPM.

En ce qui concerne le temps d’exécution considéré comme le deuxieme aspect d’évaluation
dans cette experimentation, notre méthode a eu un temps d’exécution moyen égal a 1612.6
ms. De ce fait, elle se révéle tres rapide comparativement aux méthodes locales (environ 50
fois plus rapide que la méthode de Sauvola et Pietikainen), ce qui nous a permis de gagner
une portion considérable du temps d’exécution. Cependant, ce résultat est raisonnable puisque
seulement une partie des pixels (ayant un niveau de gris compris entre les deux seuils Ty et Ty)
a été traitée localement.
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On peut conclure que la méthode proposée a montré des bonnes performances et en méme
temps elle a accompli la tiche au bout d’un temps trés raisonnable comparativement aux
méthodes locales, et de ce fait nous pouvons affirmer que 1’objectif de notre présent travail a
éte atteint.

5.3.3.3. Deuxiéme expérimentation

Puisque I’évaluation quantitative supervisée-pixel ne reflete pas toujours la qualité réelle des
images binarisées et leur appropriation pour une application particuliére, la deuxiéme
expérimentation a été mise en place. Elle a eu comme objectif de vérifier I’adéquation de la
méthode proposée aux applications de recherche dans les images de documents arabes
dégradées. Nous avons utilisé pour cela notre méthodologie d’évaluation décrite dans le
chapitre 4, section 4.3. L’évaluation en utilisant cette méthodologie juge la qualité d’une
image binarisée en fonction de la distance d’édition calculée entre la signature de vérité
terrain associée a I’image originale et la signature extraite automatiquement de l’image
binarisée.

Nous avons utilisé pour les tests le troisiéme ensemble d’images pré-mentionné. Cependant,
les images de I’ensemble de test ont été binarisées par les difféerentes méthodes comparées et
la qualité de chaque image binarisée est mesurée en termes de distance d’édition. Les résultats
d’évaluation moyens obtenus par les différentes méthodes de binarisation sur I’ensemble de
test sont résumés dans le tableau 5.13.

Tableau 5. 13. Performances moyennes obtenues par les différentes méthodes de binarisation en
utilisant notre méthodologie d’évaluation

Méthode Distance d’édition
moyenne
Technique de seuillage hybride proposée 29.1635
Notre methode basée sur les ANNs 34.7666
Sauvola et Pietikainen 38.33333
Nick 46
Otsu 50.943
Tabatabaie et Bohlool 57.823
IGT améliorée 62.47
Kapur et al. 70.9
Seuillage global itératif (IGT) 79
Gangamma et Srikanta Murthy 83.3333
Seuillage par soustraction du fond 96.752
Niblack 158.66667

Comme nous pouvons remarquer du tableau 5.13, notre nouvelle technique de binarisation a
présenté les meilleures performances selon la méthodologie d’évaluation au niveau systéme
proposée dans le chapitre précédent. Ainsi notre méthode de binarisation a été classée en
premier rang avec la distance d’édition minimale.
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Les résultats obtenus par la nouvelle technique de seuillage montre que cette technique a
réussi a binariser les images de documents de I’ensemble de test en conservant leurs
caractéristiques structurelles. Ces derniéres ont été extraites avec une bonne précision par le
systéme de recherche employ¢ dans I’évaluation ce qui a été traduit par une distance d’édition
minimale entre les signatures associées aux images binarisées décrivant les caractéristiques
extraites et les signatures de verité terrain décrivant les caractéristiques reelles.

5.3.4. Conclusion

Dans la deuxieme partie du chapitre, nous avons présenté notre deuxieme contribution a la
binarisation d’images de documents dégradés. Dans cette contribution, nous avons proposé
une technique de binarisation basée sur le seuillage hybride dans le but de combiner les
avantages des techniques globales et locales, a savoir la rapidité et ’efficacité. La méthode
commence par appliquer un seuillage global sur I’image entiere en vue de la segmenter en
trois ensembles de pixels: avant-plan, arriere-plan, et incertains. Apres, les pixels incertains
sont assignés a une des deux classes avant-plan ou arriére-plan en se basant sur une analyse
locale. Cinq techniques de seuillage local ont été combinées dans cette étape pour assurer une
classification plus précise. Comme le nombre de pixels traités localement est faible par
rapport au nombre total de pixels, le temps d’exécution de notre méthode reste raisonnable et
proche de celui des méthodes globales, sans réduction des performances. Pour valider notre
approche, nous 1’avons comparé avec certaines techniques de la littérature et avec notre
technique basée sur les ANNs proposée dans la premiére partie du chapitre et les résultats
obtenus sur une collection d’images publiques et synthétiques sont encourageants et
confirment notre proposition.

5.4. Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre nous avons décrit nos deux contributions a la séparation avant-plan/ arriere-
plan dans les images de documents historiques. Chaque contribution s’agit d’une nouvelle
méthode de binarisation utilisant un principe différent pour extraire le texte du fond. La
premiére méthode de binarisation utilise un ANN de type MLP pour classifier directement les
pixels de I’image en avant-plan ou arriére-plan en se basant sur des informations globales et
locales. Cependant, comme nous avons signalé précédemment, malgré le succes des ANNS
dans plusieurs applications de traitement d’images, leur contribution dans le prétraitement et
la binarisation plus spécifiquement est encore limitée. Ainsi, dans le but de combler le
manque de I’utilisation des ANNs pour la binarisation et d’examiner leur applicabilité dans
cette tache, nous avons parti de 1’hypothése que la binarisation n’est qu’une opération de
classification en deux classes. De ce fait, nous avons proposé d’exploiter la capacité de
généralisation des ANNs pour concevoir une méthode de binarisation basée sur la
classification. Dans la deuxiéme contribution, nous avons été intéressé a concevoir une
méthode de binarisation efficace et rapide en méme temps. Nous avons ainsi proposée une
meéthode de seuillage hybride afin de minimiser le temps d’exécution. Plusieurs techniques de
seuillage ont été combinées pour augmenter la précision de la méthode proposée.

Différentes expérimentations ont été menés pour évaluer les performances de nos deux
méthodes comparativement aux techniques de la littérature, et les résultats obtenus par les
deux méthodes sont promoteurs et confirment nos propositions.
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Les bibliotheques, les musées et autres institutions & caracteres pédagogiques ou
sociopolitiques contiennent des collections considérables de documents, le plus souvent
manuscrits. Les documents historiques des civilisations anciennes et les archives nationales
sont I’exemple typique de telles richesses qui représentent le patrimoine et I’histoire des
nations. En effet, ces documents encourent une dégradation progressive parce qu’ils ne sont
pas conservés dans de bonnes conditions, et par suite, ils sont menacés d'un réel danger de
disparition. Les bibliothéques et les services d’archives ont deux missions essenticlles. La
premiere est de conserver les documents afin que le patrimoine puisse étre transmis aux
générations futures, car l'avenir d'une nation, d'un peuple ou d'une société ne saurait
s'envisager sans la connaissance de son passé. La deuxieme est de les rendre accessibles au
grand public afin que le patrimoine reste vivant et puisse faire l'objet de recherche et
d'enrichissement. Ces deux missions semblent étre contradictoires, car comme il est connu
une des principaux facteurs de détériorations des documents est la manipulation physique.
Comment donc arriver & conserver en communiquant ? et comment communiquer sans
endommager ? En essayant de préserver les documents originaux, les bibliothéques ont
élaboré des politiques de préservation & long terme qui tend a améliorer les conditions de
conservation, a limiter la consultation des documents fragiles a quelques spécialistes.
Cependant, cette restauration physique permet de minimiser les dégradations et de ralentir le
vieillissement des documents, mais elle ne permet pas d’augmenter leur accessibilité.

Afin de surmonter ces problémes et en vue de répondre aux deux questions précedentes, les
bibliotheques et les conservateurs de documents ont commencé depuis plusieurs années a
numériser les collections de documents historiques qui ont tendance a se détériorer. De
nombreux campagnes de numeérisation ont été lanceés et de nombreuses bibliotheques
numériques ont vu le jour depuis les années soixante-dix. Ainsi, la numérisation permet une
préservation numeérique des documents, un partage des images, un acces simultané et un
feuilletage virtuel, mais cette simple numérisation n’est pas suffisante pour répondre aux
besoins des utilisateurs des bibliotheques numériques. Les documents numérisés, ne sont pas
destinés a un simple archivage ; ils peuvent étre sujets a divers traitements d’analyse du
contenu (OCR, indexation, etc.). Néanmoins, les images de documents historiques numérisés
sont souvent en mauvaise qualité comportant divers défauts et détériorations provenant du
processus méme de numérisation ou du mauvais état des documents originaux (vieillissement,
modifications apportées par I’humain, etc.) compliquant I’analyse et la reconnaissance de ces
documents a plusieurs niveaux. Afin d’atténuer I’effet des dégradations sur les traitements
inclus dans le processus d’analyse et de reconnaissance de documents, I’acquisition doit étre
suivie par des opérations de bas niveau appliquées sur les images recues du capteur
communément appelés des prétraitements.

En réalité, le prétraitement d’images de documents peut étre une finalité en lui-méme en
cherchant a augmenter la visualité d’images, ou bien une étape dans une chaine et dans ce cas
I’objectif du prétraitement est de préparer le terrain aux traitements ultérieurs dans la chaine.
Tenant compte des différentes finalités des prétraitements, de la variété de défauts et de
dégradations intervenant sur I’image, et de la diversité des applications d’analyse et de
reconnaissance de documents, plusieurs opérations peuvent étre considérées comme des
prétraitements.

Bilan

Le travail adress¢ dans ce mémoire s’inscrit dans la démarche de sauvegarde et de
valorisation de données patrimoniales dont la communauté internationale a pris conscience de
I’intérét. Nous étions intéressés dans ce mémoire au prétraitement d’images de documents
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historiques connues par leur mauvaise qualité a cause des dégradations et détériorations
présentes dans ces documents et qui compliquent leur traitement a plusieurs niveaux. Nous
avons consideré dans ce travail uniquement une des opérations de prétraitement les plus
importantes, a savoir, la séparation entre I’avant plan et I’arriere plan.

Ce manuscrit de thése a permis tout d’abord de présenter I’étude que nous avons menée, et
qui constitue la base théorique de nos contributions. Cette étude théorique a été répartie en
trois chapitres. Le premier chapitre a survolé les différentes dégradations qui peuvent
intervenir sur les images de documents numérisés, et les principales opérations de
prétraitement fréquemment appliquées dans les systémes d’analyse et de reconnaissance de
documents. L’application des prétraitements est parfois procédée par une étape
d’identification du bruit. Le chapitre expose ainsi a chaque niveau de prétraitement, les
différentes approches, méthodes et techniques proposées dans la littérature. Dans le deuxiéme
chapitre, un état de I’art approfondi sur la séparation avant-plan/ arriére-plan a été présenté.
Nous avons concentré dans ce chapitre sur la binarisation, la technique de séparation avant
plan/ arriére plan la plus répandue, en décrivant les différentes approches et méthodes
existantes. Le troisieme chapitre a abordé la problématique de 1’évaluation des performances
des techniques de binarisation. Dans ce chapitre, nous avons exposeé les principales approches
d’évaluation et de comparaison proposées dans la littérature, ainsi que les différentes mesures
et critéres utilisés par les chercheurs pour accomplir 1’évaluation. Des trois chapitres
précédents, nous avons constitué une idée sur les axes de recherche dans le champ de la
séparation avant-plan/ arriere-plan et de binarisation plus précisement.

La deuxiéme partie de ce manuscrit décrit les quatre contributions que nous avons élaboré
dans le cadre de la séparation avant-plan / arriére-plan dans les images de documents
historiques. Les quatre contributions ont été regroupées en deux chapitres (chapitre 4 et 5)
selon deux axes principaux: évaluation des techniques de binarisation, et proposition des
nouvelles méthodes de binarisation d’images de documents.

Ainsi, le chapitre 4 détaille les deux contributions a 1’évaluation des techniques de
binarisation. La premiere est une étude comparative de 51 méthodes de binarisation
appartenant a différentes catégories (globales, locales, et hybrides). Certaines de ces méthodes
sont des techniques bien connues de la littérature qui ont montré leur efficacité dans des
travaux antérieurs d’évaluations. D’autres sont des techniques non-connues et n’ont été
inclues dans aucune étude comparative. La comparaison entre les différentes méthodes
rapprochées a été effectuée quantitativement en utilisant plusieurs mesures empiriques
supervisées (nécessitent d’images de référence) et non-supervisées (ne nécessitent pas
d’images de référence). Dans les expérimentations, une collection large composée d’un
ensemble d’images publiques (DIBCO/ H-DIBCO) et un ensemble d’images synthétiques a
été utilisée. Les résultats obtenus nous ont permis de tirer plusieurs remarques. Ainsi, les
résultats ont confirmé le fait qu’aucune méthode de binarisation ne se montre la plus puissante
pour toutes les images. Nous avons remarqué aussi que des techniques simples ont fournit des
résultats meilleurs que ceux obtenus par des méthodes désignées spécifiguement pour les
images de documents historiques. La méthode qui a fourni les meilleures performances en
moyenne est celle de Tabatabie et al. [TAB 10] qui est une technique hybride basée sur la
morphologie. Nous pouvons confirmer que notre étude comparative est la plus large
comparativement aux études de la littérature, a cause du nombre important de techniques de
binarisation comparées, de la taille de ’ensemble de test utilisé, et du nombre de criteres
d’évaluation combinés. La deuxiéme contribution exposée dans le chapitre 4 s’agit d’une
nouvelle méthodologie d’évaluation des techniques de binarisation, proposée dans le but de
sélectionner la technique la plus performante pour la recherche dans les images de documents
arabes degradées. L’approche proposée appartient a la classe de techniques d’évaluation au
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niveau systéme, qui juge la qualité d’une binarisation en fonction du résultat final d’un
systéme d’analyse. Cependant, La méthodologie proposée est basée sur la comparaison des
caracteristiques structurelles extraites des images binarisées avec des caractéristiques de vérité
terrain préétablies. Pour valider notre approche, nous ’avons comparé a 1’évaluation visuelle
humaine et 1’évaluation supervisée-pixel, sur un ensemble d’images de documents arabes
réels et synthétiques. Les résultats obtenus ont montré la concordance de 1’approche proposée
avec I’évaluation subjective humaine et par contre, son incohérence avec 1’évaluation
supervisée-pixel.

Concernant la contribution a la binarisation d’images de documents dégradées, deux
nouvelles méthodes ont été proposées dans ce travail de thése, et détaillées dans le chapitre 5.
La premi¢re méthode effectue une classification directe des pixels de 1’image en « avant-
plan » ou «arriére-plan » en utilisant un réseau de neurones artificiel de type perceptron
multicouches (MLP). Ce dernier est connu par sa capacité de généralisation a partir d’un
ensemble d’apprentissage, le comportement pour d’autres données non vues auparavant. De
ce fait, le MLP a été entrainé avec un certains nombre de pixels sélectionnés aléatoirement a
partir de différentes images de documents dégradées. Le MLP entrainé est utilisé par la suite
pour déterminer la classe d’appartenance de chaque pixel. Plusieurs expérimentations ont été
menées afin de déterminer la topologie optimale du MLP, et d’évaluer les performances de la
méthode proposée comparativement aux méthodes de la littérature. L’évaluation a été
effectuée sur un ensemble d’images réelles et synthétiques, selon plusieurs points de vue et
les résultats obtenus sont encourageants. La deuxieme méthode s’agit d’une technique simple
de binarisation basée sur le seuillage hybride. Cette technique a été proposée dans le but de
surmonter les problemes causés par les méthodes globales et locales, en combinant les
avantages des deux familles de méthodes. La méthode proposée procéde en deux éetapes ;
d’abord un premier seuillage global en utilisant 1’algorithme d’Otsu est appliqué sur I’image
entiere dans le but de binariser la majorité des pixels. Ensuite, cing techniques de seuillage
locales sont combinées pour déterminer la valeur binaire des pixels restants de 1’étape
précédente. Malgré son principe simple, cette technique a montré des bonnes performances
sur une collection de test composée d’images réelles et synthétique suivant différents aspects.

Perspectives

Comme tous les travaux de recherche, plusieurs extensions sont envisageables pour améliorer
le travail proposé dans ce mémoire.

Comme le nombre de techniques de binarisation proposées augmente continuellement, la
premicre des perspectives que nous nous fixons est d’¢largir 1’étude comparative effectuée
pour qu’elle intégre d’autres méthodes de binarisation qui ne sont pas basées uniquement sur
le seuillage. 11 est ainsi important d’étudier les méthodes basées sur la classification et de
rapprocher leurs performances pour déterminer quel classifieur permettra de produire les
meilleurs résultats.

L’investigation sur les méthodes de seuillage local nous a permis de percevoir I’impact du
choix des valeurs de parametres sur les résultats de la binarisation. Une mauvaise initialisation
de ces parameétres engendre des résultats de mauvaise qualité. Usuellement, les parameétres
d’une technique de seuillage sont estimés a 1’aide d’un humain qui détermine visuellement la
valeur la plus adéquate pour chaque paramétre par essaie-erreur. Ainsi, la conception d’un
outil permettant le paramétrage automatique des techniques de binarisation constitue notre
deuxiéme perspective.
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Quant a la méthodologie d’évaluation que nous avons proposée, il est nécessaire de la tester
sur une collection plus large d’images réelles pour confirmer son accord avec 1’évaluation
visuelle, et afin de s’assurer de ses résultats. Il nous semble intéressant aussi de developper le
systéme de recherche intégré pour qu’il soit plus robuste contre les dégradations d’un coté et
applicable sur des documents non-arabes de 1’autre coté. Cependant le développement du
systeme de recherche se fait en améliorant les différents traitements inclus dans le systéme, et
chacun de ces traitements mérite une étude complete et approfondie.

La quatrieme perspective de ce travail est d’améliorer les deux méthodes de binarisation
proposées. L’amélioration de la méthode de seuillage hybride revient a pondérer la
participation des différentes techniques de binarisation intégrées, et a réviser le calcul des
seuils. Pour la méthode de binarisation basée sur les ANNs, I’amélioration repose
principalement sur le développement de la procédure de sélection des pixels les plus
représentatifs pour I’apprentissage. Nous pensons ¢€galement a expérimenter d’autres
classifieurs (HMM ou SVM par exemple) ou encore a combiner plusieurs classifieurs pour la
binarisation d’images de documents.

Un autre travail important a accomplir est la construction et la publication d’une base
d’images de documents historiques. Nous envisageons a construire une base de documents
synthétiques en se basant sur les travaux de Baird [BAI 92], Rabeux [RAB 13], et Stathis et
al. [STA 08]. La base de documents a construire doit contenir un grand nombre de documents
avec les images de vérité terrain correspondantes, et des fichiers d’annotations décrivant des
informations sur ces documents (nombre de mots, position des lignes, etc.).

Finalement la perspective générale que nous allons travailler a atteindre est de concevoir et
d’implémenter une réelle plateforme de prétraitement et d’analyse de documents historiques
qui regroupe plusieurs traitements, diverses techniques, et différentes mesures d’évaluation, et
de le rendre accessible au grand public.
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