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Résumé

Actuellement, toutes les bibliothéques proposeertinterface via le web permettant
l'acces aux ressources numeriques dont elles dispd3es dernieres sont supposees
numerisées, classées et catégorisées, indexé&asivelgardées dans des formats bien définis.
L'objectif global de notre travail de recherchelestéveloppement d'une plate-forme
permettant la sauvegarde, l'indexation et la retteedes documents anciens. Nous focalisons
dans ce travail la présentation d'une nouvelleagty@ d'indexation et de recherche de
documents anciens. La description retenue est walsation du document via une
représentation du contenu en utilisant les deseriptde contour.
Mots-clés : Anciens Manuscrits Arabes, IndexatierDibcuments, Recherche par le Contenu,

chaine de code, Traitement d’Images.



Abstract:

Currently, all the libraries propose a Web inteefge/ing access to the numerical resources.
These resources are supposed to be digitizedifddsand categorized, indexed, and saved
in well defined formats. The total objective of sasearch task is the development of a
platform allowing the saving, the indexing and tagearch of the old documents. We focus in
this work the presentation of a new approach oéxmt and retrieval of old document. The
description retained is a representation of théesds by using the descriptors of edge.

Key-words: Arabic Old Manuscript, Document indexisgek by Content, chain code, Image

Processing.
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Introduction générale :

Les documents anciens représentent une richesteetlel et scientifigue inestimable. La
sauvegarde de ce patrimoine qui souffre des oudragetemps et de la vicissitude des
hommes, interpelle tant les scientifiques que leltigues pour préserver ces trésors des
risques de détérioration voire de disparition.

Le potentiel vehiculé aujourd’hui par les technidsg de [linformation et de la
communication, la maturité des systemes de traiteémiénages, la généralisation du web a
haut débit, marquent un dans la conservation eplidgtation de ces documents. Le défi
consiste a préserver ces fonts par une numérisatiassive et une série de traitements
appropries a l'aide d'algorithmes fiables et perfants. L’hétérogénéité des pages, la
dégradation de nombreux documents, sont des exemgflétant la spécificité et les enjeux
scientifiques que les chercheurs doivent surmonter.

Etroitement corrélé a cette thématique se posedblgme délicat de l'indexation des ces
documents. Cette opération consiste a interprétef@muler un contenu documentaire pour
le rendre accessible et exploitable par un syst@®mformation. Cette opération d’indexation
des documents anciens doit tenir compte de leunsefta mise en page, la variabilité de style
et de fontes souvent complexes, I'absence de stmudbgique, la non homogénéité des
caractéres, mots et graphes souvent inconstaiislirlaison des textes etc.. Différentes
méthodes sont exploitées donnant des résultatesbumvitigés, a titre d’exemple, I'approche
structurelle construite & partir d’'une étude damactéristiques structurelles des documents
anciens opere sans connaissance préalable du meeledecument et donne des taux de
reconnaissance élevés, mais elle est lente ebéeasix inclinaisons.

L’approche qui semble la plus appropriée a notie ast celle basée sur la comparaison des
contours des mots. D’ou notre proposition s’uneragpe semi automatique d’indexation et
de recherche documentaire, ou le choix des inds&ef®it manuellement, tandis que leurs
paramétrage (détection des primitives de bas n)velale stockage se fait automatiquement.
Donc lidée de base de notre approche est la relcbedes indexes, détection de leurs
contours, paramétrage des contours et stockageud@nsase de données afin d’effectuer des
recherches ultérieures. Le paramétrage des conestireffectué sous forme de chaine de
codes, tandis que la procédure d’optimisation parende résoudre partiellement le probleme

de taille des mémes manuscrits ainsi que l'aspestatations.



L’algorithme de programmation dynamique DTW a pearndiobtenir des résultats tres
encourageants lors d’'une premiere expérimentatieméa au labo LRI, sur un échantillon de
1200 adresses postales labellisées envoyées antatépnt informatique. Une deuxieme
expérimentation sur la base IFN/ENIT le taux deommaissance a été de 91.66% (sur un
échantillon de 400 mots). Nous gardons a I'esgjtenndant que le nombre de sous mots est
un facteur qui n'aboutit pas a des résultats fmbtar il reste difficile de distinguer une

différence de ponctuation et parfois méme, la préseles coupures engendre des erreurs.
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1. Introduction

Tout systeme de traitement d'image peut étre vungerane combinaison de deux phases,
'acquisition et le traitement proprement dit. Laatjté des résultats dépend de I'algorithme
mis en place et de son adéquation au probleme pbaéssi, de la qualité initiale des images
traitées. Avant d’aborder le sujet de traitememhdge il faut savoir d’abord qu’est-ce qu’une
image ? La définition du dictionnaire Larousse donn «mage : n.f. (lat. imago)
Représentation imprimée d’'un sujet quelconque »informatique, I'image est représentée
sous format numérigué&ne image «réelle » va étre transformée en uneemagérique par
différents outils de transformation (caméra, scangatellite....). Ce chapitre présente un
apercu général du domaine du traitement des imdbes s’agit pas ici de détailler le
domaine ni de présenter les récentes avancéesotegljues mais plutdt une bréve

introduction.

2. Formation de I'image numérique

Une image est représentée par une matrice de dionersiombre de ligne » X « nombre de
colonnes ». Chaque élément de la matrice, nommél, pigprésente l'intensité lumineuse
comprise entre 0 et 255, soit 256 niveau de ggisiveau de gris O représente le noir tandis
gue le niveau de gris 255 représente le blancrefngnt dit, une image est une forme discréte
d’'un phénoméne continu obtenue apres discrétisdfiette forme est bidimensionnelle et les
informations qui la présentent définissent lesnistigs lumineuses (couleurs ou niveaux de
gris) [BERO2].

| : [0, L-1] x [0, C-1] définit une image de L ligs et C colonnes dont I'information portée est
définit dans un espace a p dimensions ;

Si | est une image en niveaux de gris, alors p = 1.

Si | est une image couleur, alors p = 3.

3. Amélioration de I'image

Supposons que l'on dispose d'une image numériseeamiient des escaliers. Peut-on
ameliorer cette image par filtrage? Remarquons odhlque toute image numeérisée
correspond a un signal: il se peut que I'effetodlesr corresponde a la réalité du signal, et non
pas a un effet de lissage. Toute technique dad#tiqui travaille a partir de I'image numeérisée
peut améliorer I'aspect visuel de I'image ou l&d@ter, selon les caractéristiques originales
de limage [BERO2]
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3.1 Traitement point a point
La technique de traitement la plus simple consist@pliquer a chaque pixel de limage une
fonction qui transforme son intensité. Cette famttpeut étre représentée par une courbe de

transfert (Figure 1.1) qui donne en ordonnée l'imdg chaque niveau d'intensité en abscisse :

Image en Compression Renforcement Extraction
négatif de l'intensité du confraste de niveaux

Figure 1.1 - Exemples de courbes tlansfert

La compression de l'intensité est utile pour deag@s qui ont une trés large plage
d’intensité, comme par exemple une transformée alei€r. Le renforcement du contraste
permet d'augmenter artificiellement le contrast@elimage terne.

L'extraction de niveaux permet de mettre en éviddes parties de I'image qui représente une
intensité donnée.

Pour déterminer la courbe de transfert la miewptgaa un traitement donné il faut calculer
I'histogramme de I'image qui représente I'ensendss pixels en fonction de lintensité. La
technique d’égalisation de I'histogramme consistieaasformer I'image de telle sorte que
'histogramme soit plus plat, c'est-a-dire, il #ade rendre la fonction de densité de
probabilité aussi uniforme que possible (Figure.|Rour obtenir ce résultat, il suffit de
prendre comme fonction de transfert la foncfisnivante :

f (i) = (1/) Somme i=0..iH(i) ou:

n est le nombre total de pixeld(i) le nombre de pixels d'intensitéfourni par I'histogramme.

12
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Image sombre Image claire Image a faible Image
(sous-exposee) (surexposée) contraste confrastee

Figure 1.2 - exemple d'histogrammes (nombre de pots en fonction de l'intensité)

3.2 Méthodes locales

Les méthodes locales utilisent des techniquesnessiles méthodes globales, mais en
'appliguant & un voisinage de chaque pixel. Ainmur améliorer le contraste de l'image
localement, on peut appliquer la technique d'égitis d'histogramme a chaque pixel en
utilisant les valeurs des pixels voisins.
Pour chaque pixel de I'image on calcule I'histogrensur un voisinage (par exemple 7x7).
On calcule aussi la fonction de transfert par égéibn de I'histogramme en appliquant cette
fonction au pixel central.
Le calcul de lhistogramme peut étre optimisé laglod'une ligne puisqu'a chaque
déplacement, 7 pixels sortent du voisinage et &lpigntrent. De plus, il suffit de connaitre la
valeur de la fonction de transfert pour le pixehtcal et donc calculer la somme des 7x7/2
premiers histogrammes.
Une autre facon d'améliorer le contraste est deulmalla moyenne net I'écart type sle la
zone de l'image autour de chaque pixel et d'apgliutransformation suivante:
p'=A(P-m)+m
A=kM/s
Ou:
p est l'intensité du pixel, p' lI'intensité apres sfanmation, M la moyenne globale des

intensités et kin réel entre 0 et 1
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A étant inversement proportionnel a la varianceautiu pixel considéré, il est plus grand
dans les zones de faible contraste. Le termg@-f) renforce donc le contraste dans ces
zones. En pratique, il est parfois nécessaire deebd entre deux valeurs Amiet Amax
4 Binarisation des images

La binarisation ou le seuillage est la techniqueldssification la plus simple ou les pixels
de I'image sont partagés par un seul seait sleux classes : ceux qui appartiennent au fond et
ceux qui appartiennent a I'objet. L'image est aleéparée en deux classes de facon a ce que
l'information comprise entre 6t sest retenue et I'autre non, ou vice-versa.
Soit I'image | (M x N), supposons que(x, y) représente le niveau de gris du pixel aux
coordonnées (x, Y), ast le seuil choisi, les pixels de I'objet sontxceyant le niveau de gris
inférieur a set les autres ayant le niveau de gris supérieusansdes pixels du fond. Alors,
image binarisée G est déterminée par les pikelyg) dont la valeur est:

1 di(x,y) >s

g(X,y):{ DI

0 si(x,y)<=s

Il existe trois grandes techniques de sélectiogadlil s:
Global, local et adaptatif [OTS79]. Comme il y & différentes facons de déterminer le seuil
s, il peut étre considéré comme une fonction souad de s t(( X, y), p( X, y), f (X, y)) ou
p(x, y) représente des propriétés locales du gwjnt). Si sne dépend que de la valeur
f(x, y)du point, le seuil egjlobal, s'il dépend en plus de p(x, y)est un seuilocal. Et si
sdépend a la fois de (X, y), de p(x, y) et de f(x,on dit un seuil adaptatif ou dynamique.
Parmi les méthodes de binarisation les plus udfisdans le traitement des documents
historiques nous avons:
4.1 Binarisation efficace des documents historiques
Cette méthode combine plusieurs méthodes de batiarisd’ ouR; (x,y), R (X, y),...R(X,y)
représentent leurs résultats apres une applicatiohimage IF(x,y), n est un nombre impair,
n=2m+1. [GATO08]

Chaque image binarisée &5t définie par :
1 le trait
R(x,y)= )

0 le fond

14



L’'image binaire finale Br est calculée comme suit :
2m+1
12 R(xy)>m
i=1

Br (x,y)= 3)(
0 sinon

4.2 Méthode a seuillage adaptatif

Cette méthode est a seuillage adaptatif, et apjgdicy des documents, au niveau de gris
[CHEO8], et de tres faible qualité. Le seuil loeat calculé en fonction de la moyenne locale
«moy», I'écart type et le niveau de gris minimum local

Le seuil est calculé comme suit :

1- Calculer la moyennarfioy" pour chaque pixel :moy= —— (4)

Ou N est le nombre de pixel dans un voisinage lechlla valeur de l'intensité du pixel i.

N
2- Calculer l'écart type s : ‘$(=1/N) x LI (I; - moy)? (5)
i=1

3- Calculer le niveau de gris minimum M

4- Calculer Rs est le rang dynamique de I'écart typ niveau de gris local.
5- le seuil T est donné par :

T= (1-a) x moy +k X (s/Rs)3 x (moy-M) + k2 x (s/Rs)2x M (6)

Ou: 0.1% & <0.25, 0.05 k; <0.15 et 0.0% k; <0.05.

5 Morphologie mathématique

5.1 Erosion : Cette opération est trés importante avec la ditatatSon principe est le
suivant : soit un ensemble B, repéré par son cemir8 appartient a 'ensemble X et
représente une forme quelconque. B est déplacélldesbrte que son centre p occupe toutes
les positions de I'espace. Est ce que I'ensembidstBentierement inclus dans X pour chaque

15



position de p ? Donc I'ensemble des p répondaette question forme une érosion de X par
B notée: X0 B [DRO94]

Figure I.3 Erosion de X par B

5.2 Dilatation : L'opération de dilatation se définit d’'une manienealogue, on obtient le

dilaté de X par B en prenant la totalité de la auefde couverture lorsque l'origine de B

occupe successivement toutes les positions daB#eXest notée par o B [BEU9OQ].

_XeB

Figure 1.4 Dilatatrode X par B

5.3 L’ouverture: Les opérations "Erosion" et "Dilatations" peuvétre combinées et une
opération d’érosion suivie d’une dilatation s’appeine ouverture et notée par X ° B
ou:Xx°B=:(x0B)® B

5.4 La fermeture :L'opération de fermeture est obtenue en inversardre des opérations

utilisées pour définir 'ouverture, elle notée pas B, Ou :

XeB=:(XEB)oOB

16



6 Segmentation

La segmentation des images consiste a regrouppixels qui ont les mémes propriétés
afin de former des régions connexes [GUI03]. lisexideux familles d’approches que I'on
peut faire coopérer : les approches contours egpggoches régions. Dans les approches
contours les régions sont déterminées par leut®amnpar contre dans les approches régions
d’autres criteres font intervenir tels que I'agrégade pixels et ’lhomogénéité.
6.1 Segmentation contour

L’extraction du contour consiste a rechercher l@sts de contour, réduire le contour

a un pixel, fermer les contours ouverts, et ertiler le contour [DER87].
* ’approche gradient : consiste a calculer la dérivée premiére en pantabrdonnées p,q
comme suit :

Gx of [ox (7)
V f= =
Gy of Ioy

Module = / f | = VGx2 + Gy? 8

Gy ©)

Direction = arg \/f) = tant

Gx

Ces formules peuvent étre transformées en opésatiatricielles en utilisant I'un des quatre

masques de convolution suivants : [CHRO06]

SHIEH B 31011 -1 2] -1 -1 (01

0100 11011 01010 200l 2

1|1 ]1 d1lol1 11211 101
Dérivées selon y dérivée selon x filtre de Prewit filtre de Sobel

Il est possible d’avoir des tailles de masques grandes qui permettent d’améliorer
la qualité d’estimation de la dérivée mais par égagnce augmentent le temps de calcul
[CANBSE].

Notons que la direction du gradient en un pointpespendiculaire a la direction du contour

en ce point. A partir des valeurs du module, urteaetion des valeurs importantes permet de

17



ne retenir que les variations de niveaux de grisi@wgouleur significatives (supérieures a un
seuil donné), donc a un contour. Une variante peucalcul du gradient en x et en y est le
gradient directionnel, appelé aussi gradient bdassui consiste a convoler I'image avec

huit masques obtenus par rotations successivegiddu masque de base, indiquant ainsi les

huit directions possibles pour un contour.

* 'approche Laplacien: Ces méthodes ont été proposées en 1976. Ellesiamieegrande
importance historique, étant considérées commedmiype du détecteur de contour inspiré
des systémes biologiquepri(nalsketchde Marr) [MAIO3]. Elles utilisent le fait que le

passage par zéro du Laplacien permet de bien mettrévidence les extremums de la

dérivée :
ki 1
= [f(p+1,q)—2f(p,q) €d-1,0) ] (10)
X | p,q Mx2
02 f 1
= [f(p,qg+1l)-2f(p,q) €d.q-1) ] (11)

2y | p.q Hy?

Ces formules peuvent étre transformées en opésatiiricielles en utilisant I'un des deux

masques de convolution suivants :

L’extraction des contours grace aux dérivées sexosd fait a partir d’'une seule convolution
et n'exploite pas les maxima mais les passagezérar de la fonction bidimensionnelle.
Cependant, I'opérateur Laplacien est sensible ait &r ne donne aucune indication quant a
la direction des contours.

* Filtre de Canny : cette approche a donnée une bonne détection deuccetta conduit a

18



des détecteurs de trés bonne qualité, la méthodeadnay assure egalement une tres bonne
localisation des contours [MAIO3gt que chaque contour n'aura qu’une seule détectie
filtre a pour réponse impulsionnell€x), pour avoir une bonne détection on a

o0

[ v dx

[ = (12)

Pour avoir une bonne localisation :

V2 (0) |
A= (13)

W2 (x) dx

<
|8""8

* Filtre de Deriche : Le détecteur de Deriche répond exactement aux méniéses de
gualité que celui de Canny, mais posseéde une repormilsionnelle infinie. Il a pu donc étre
synthétisé de fagon récursive particulierementate Le filtre de Deriche a une expression
générale de la forme :

y(x) = -cx exp (elx]) (14)
Avec:
|1- exp ()[?
C= (15)
exp @)

6.2 Segmentation région Fondamentalement, la segmentation est un procgsseensiste

a découper une image en régions connexes présamanhomogénéité selon un certain
critere, comme par exemple la couleur. L'union e régions doit redonner l'image initiale.
La segmentation région est une étape importanter pewutraction des informations

qualitatives de limage. Elle fournit une descdptide haut niveau : chaque région est
connectée a ses voisines dans un graphe et chégiom porte une étiquette donnant des
informations qualitatives; taille, couleur, formerientation. L'image se réduit donc a un

graphe de nceuds étiquetés qui contient presquesttad informations utiles au systeme. Les
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arcs de ce graphe précisent si les deux régionsectées sont en simple contact ou si l'une
est incluse dans l'autre.

D’autres informations topologiques ou spatiales vpat également étre stockées
comme par exemple le fait qu'une région est auudedsine autre. Selon les techniques de
segmentation utilisées, la construction de ce graggut étre plus ou moins complexe. Parmi
les techniques de segmentation en régions nousavon

» Croissance de région par agrégation de pixelsLes méthodes d'accroissement de
région sont les méthodes de segmentation les pinples. L'algorithme part de petits
éléments de l'image qu'il va tenter de regroupegléments plus importants. Supposons une
région de couleur homogéne R. Initialement, R = jixel}.

On va étendre la région R en incluant les pixilgs sur la frontiere et dont la couleur est
proche de celle de'R

En répétant cette procédure jusqu'a ce qu'il hplas de pixels de couleur assez proche sur la
frontieére, on obtient une région de couleur homegaaximale autour du pixel de départ. La
région initiale accroit en absorbant des pixeldad&ontiere, jusqu'a stabilité par rapport a
cette propriété d'homogénéité. Cette méthode pieskaux limitations sévéres qui n'en font
pas une méthode trés efficace :

1. Les régions obtenues dépendent fortement detsplamorcage choisis et de I'ordre dans
lequel les pixels de la frontiere sont examinés.

2. Le résultat final est tres sensible a la vatkuseuils.

Pour illustrer les problemes, considérons troilgixadjacents a, b et ¢ dont les intensités
respectives sont 8,10 et 11 (par exemple, le niveaugris). Le seuil est 2. La région initiale
est constituée du pixel b. Deux schémas de regroepiepour les points frontieres a et ¢ sont
possiblegvoir Figure 1.5).

Le pixel central b est I'amorce. Compte tenu dul Seg 2, a et ¢ sur la frontiere devraient
étre ajoutés a I'amorce b. Si I'on commence paertefagréger a, le résultat du regroupement,
noté [ab], a pour intensité moyenne 9 et ¢ s'ytejansuite puisqué< |9-11|. On a donc
regroupé a, b et c. Si maintenant l'algorithme cemge par examiner le point frontiére c, le
groupement de b et ¢ donne [bc] dont l'intensitd@s. Le point frontiére ‘a’ d'intensité 8 est
trop éloigné et il est considéré comme apparteaamte autre région. On obtient donc deux

groupements au lieu d'un.

! La variation de couleur est inférieure a un dersauil

20



Ce petit exemple illustre combien l'ordre d'exardes points sur la frontiere peut influencer
sur le résultat de I'algorithme. Par ailleurs, ca@mous allons le voir, le résultat final dépend
trés sensiblement du seuil. Une petite variatiowelseuil peu conduire a des modifications

importantes.

ab c a be
e

atc a /\ be
[s] [0s]

Figure I.5. Deux schémas de regroupement pour desels a, b et ¢

* Méthodes du type division/fusion "split and mergé :

L'algorithme « split and merge » a été présengirdmiere fois en 1974 par Pavlidis
et Horowitz [HOR77]. Cet algorithme s'apparente sdason principe a I'algorithme
d'accroissement de région que nous venons de peéska différence principale provient de
la nature des régions élémentaires agrégees. Ragmithme « split and merge », les régions
agrégées proviennent d'une premiére phase (splitfaitement de l'image qui construit de
maniére récursive des régions carrées de taillahlarmais homogénes.

La méthode de découpage de l'image utilisée danslgerithme est basée sur la
notion dequadtree Cette structure de données est un arbre quatenaimpermet de stocker
I'image a plusieurs niveaux de résolution. On gante région initiale qui est I'image entiere.
Si cette image arrive a avoir un critere d'homogérde couleur, I'algorithme s'arréte. Sinon,
on découpe cette région en quatre parties de méille et on lance la procédure
récursivement dans ces quatre parties. La régitaléva étre stockée comme un noeud dans
un graphe et les sous parties comme des fils dwaael. La figure 1.6 montre une image en

noir et blanc 8x8 et le découpage correspondahague niveau.
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image 8x82 coriginal (l1bpp)

Figure 1.6 découpage par « qdi@ee » d'une image 8 x 8

Dans cet exemple, le critere d’homogénéité estiabsgne zone est dite homogene si
elle ne contient que des pixels de méme coulewil£d®0%). On peut étre plus tolérant et
accepter qu'une zone soit déclarée homogene dgdugude 75% d'une couleur domine.

Le critére d'homogénéité est fixé par un seuilawariance de la couleur dans la zone
en cours d'examen. Au dessus de ce seuil, la ZirtEeoupée en quatre, en dessous, elle est
conserveée et constitue un nceud terminal de l'afrelui attribue alors la couleur de la
moyenne des pixels la constituant.

Pour réaliser cette fusion, il faut d'abord tenjoudr une liste des contacts entre régions
(chaque région dispose d'un pointeur sur une d¢isé&énée de régions avec lesquelles elle est
en contact). On obtient ainsi un graphe d'adjaceecetgions. Ce graphe de contact doit se
construire en méme temps que l'arbre de découpgageite, I'algorithme va marquer toutes
les régions comme « non traitées » et choisiréapgre région R non traitée disponible.

Les régions en contact avec R sont empilées etes@mminées les unes apres les autres pour
savoir si elles doivent se fusionner avec R. Sitd&ecas, la couleur moyenne de R est mise a
jour et les régions en contact avec la région fuste son ajoutés a la pile des régions a
comparer avec R. La région fusionnée est marquéaitée » Une fois la pile vide,

I'algorithme choisi la prochaine région marqué®nr traitée » et recommence, jusqu'a ce que

toutes les régions soient traitées
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6.3 Coopération entre détection de contour et détgon de région :

L’idée principale des approches coopératives estiateune approche contour avec une
approche région au lieu d'utiliser l'une ou lauteparément. Une des approches
coopératives est celle de [WRO83pn principe est de contrdler un processus hidigure de
fusion de régions homogénes avec une carte de womealablement calculée, le
fonctionnement de la méthode se fait en quatreeétap

1 — détermination d’'une carte de contour : la déiteation des contours se fait par une
meéthode de morphologie mathématique, difféerenddtoks récursifs, filtre de Canny...etc.

2 — détermination d’une segmentation initiale

3- création d'un graphe d'adjacence des régions :g@phe devra contenir toutes les
informations nécessaires pour la suite de traitémen

4 - regroupement des régions

6.4 Segmentation multi-échelle:

Nous allons présenter ici un résumé du principe nudti-résolution et de la
décomposition en ondelettes. La multi-résolutiat ebtenue en utilisant une transformation
en ondelettes [LANO5]. La transformation en ondelest obtenue par projection orthogonale
de I'image sur des espaces affines obtenus & garla base d’ondelette. On parle d’espace
d’approximation (V) et d’espace de détail (W). Ipase d’approximation de niveau i contient
des signaux plus grossiers que I'espace d’appratkn de niveau i+1.

Plus i augmente, plus on s’intéresse aux bassgeeinées du signal. L'espace de détail de
niveau i est la difféerence d’information entre pase d’approximation de niveau i-1 et
I'espace d’approximation de niveau i (il sert danstocker des hautes fréquences).

Les valeurs des images d’approximation et de détait calculées en utilisant un parameétre
de dilatation/réductionrs et un parametre de translatior. Physiquement, ¢ permet
d’analyser le signal a différentes fréquences éé parcourir le signal Wiy } (o, 1)

W est la valeur du coefficient d’'ondelette obtemar application de l'ondelette au

signal f avec comme coefficient de dilatatieret comme coefficient de translation
W{f, y} (o, 1) = (f(t) , v o, (1)) (16)

Avec :

v o, 7(t)= v ( ) @7
|o | o
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Ouy(t) est appelée 'ondelette mére.
L’'ondelette utilisée ici est bi-orthogonale. Ligres utilisés pour la décomposition et la
reconstruction du signal a partir de la transfdromaen ondelettes ne sont donc pas
identiques.
Parmi les ondelettes bi-orthogonales, on troues fonctions splines. Par ailleurs, une
transformation en ondelettes discrete dyadiqueifgmue le coefficient de dilation utilisé
est 2. Le coefficient de dilation correspondanheveau i est dongi=2-i.
Ce sont donc les images d’approximation obteupartir de ces coefficients de dilatation
qui vont composer la multi-résolution.
L'image | (équivalente a I'approximation de niveaw0) est donc décomposée en n niveaux
d’approximation ({\M}, 1<i<n) et de détails ({W , W,; }, 1<i<n) :

| = Vi + Wy + Wy (18)

Vi = Wyir1 + Wyisa + Visg, 0<i<n (19)
La valeur de n dépend de la taille de I'image.cOnsidére par la suite des images | de 2n
lignes et 2n colonnes.

I={(xi.y) |1 €[0,2n-1], je [0,2n-1]}  (20)
6.5 Segmentation par ligne de partage des eaux :
Enfin, la segmentation par Ligne de Partage des HaRE ou watershed en anglais). Elle est
basée sur I'analogie entre une image en niveaugrideet une surface topographique. Ce
relief comporte un certain nombre de structureodogphiques (domes, vallées, lignes de
crétes) qui sont utiles pour nous renseigner saptgenu de I'image. Plus particuliéerement,
les lignes de crétes ou lignes de partage des sautxassimilées aux contours de l'image.
Retrouver les structures contenues dans I'imagemtualors a rechercher les bassins versants
c’est-a-dire, en reprenant I'analogie hydrologiquee zone géographique pour laquelle toute
goutte d’eau, suivant la ligne de plus grande péiigae de créte) arrivera dans un méme
minimum. Tous les bassins de I'image sont connekésur ensemble forme une partition de
image. La frontiere de ces bassins constitueigael de partage des eaux ou LPE. Une
méthodologie courante pour la détermination des dREe image est basée sur un processus
d'immersion de l'image. Dans les applications dgnsentation d’'images, cette approche
utilise généralement la norme du gradient de l'ienamtiale comme point d’entrée. En effet,
I'objectif étant de déterminer des régions homoggere sont des zones de fort gradient qui
doivent constituer les frontiéres (les lignes d&eas recherchées). Cette image de gradient est

inondée de maniére récursive par ses minima lochassque deux bassins versants se
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rejoignent et risquent de se mélanger, on consingtdigue. Lorsque le relief est totalement
immergé, les digues ainsi formées constituentige®e$ de partage des eaux.

Les algorithmes de calcul de la ligne de partageedeix les plus efficaces ont une complexité
qui dépend linéairement du nombre de pixels deaj&) ce qui les classe parmi les méthodes
de segmentation les plus rapides. Ceci les rendicpi@rement attrayants dans des
applications traitant des images de grande taiar ailleurs, les contours obtenus sont
systématiguement fermés et ont un positionnemémigpen correspondance avec les objets a
détourer. Cependant, cette approche a tendanaeedegéine sur-segmentation importante de
image. De nombreuses solutions a ce problemeétdtproposées comme, par exemple,
lintroduction de marqueurs (on ne s’intéresse salgu’a certains minima locaux lors du
processus d’'immersion), I'ajout de prétraitementyge filtrage passe bas, I'ajout d’étape de
fusion de régions.

7. Texture

La texture est une caractéristique importante fpesegmentation de plusieurs types d'images
[KUN93], des images aériennes aux images médicdlessysteme visuel humain est
extrémement performant dans ce domaine. Ainsi,usi#& scéne naturelle en extérieur on
distingue sans difficulté les différentes texturéserbe, le feuillage, le sable,...etc.
Cependant, la segmentation automatique d'imageanadyse de texture est toujours I'un des
problémes les plus difficiles dans le domaine @détement d'images; probleme qui reste
d'ailleurs ouvert car il n'y a pas de définitionvensellement acceptée de la notion de texture.
Intuitivement, la notion de texture est liee aget homogene d'une surface. Une propriété
essentielle de la perception texturelle est soariamce par translation. Une texture laisse la
méme impression au systéme visuel, quelle quéaspdrtie de la texture qui est observée.
Nous nous situons ici dans le cadre de la claasific supervisée de textures, c'est-a-dire
dans le cas ou l'on a prédéfini les classes (pample : ciel, terre, habitations, ...etc.), et ou
l'on dispose a priori d'échantillons représentatiés ces textures. Il existe également des
méthodes de classification non supervisée, qui saggnt une image en zones, le
regroupement des pixels de I'image dans une méneesmofaisant sur un critere de proximité
dans l'espace paramétrique. Le résultat obtenum@agtion de l'image) dépend alors
uniquement du choix des parametres. Les méthodesuqervisées peuvent étre utiles pour
découper une image en zones, et servir de prémite & des étages supérieurs
(reconnaissance d'objets, ...etc.). Mais les zaeesorrespondent pas obligatoirement a des
entités physiques (ciel, feuillage, ...etc.). Degthndes non supervisées performantes

exploitant des modéles des frontieres ou des régiahété publiées récemment.
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Un grand nombre de méthodes a été proposé paisdamination de textures. Toutefois, il
est possible de les regrouper en deux grandesdéamil

1. Les méthodes statistiques

2. Les méthodes structurelles

Les applications sont trés variées, et couvrengrditypes d'images, des images medicales
aux images aériennes. Le point fondamental danegotes méthodes est le choix d'un
ensemble de caractéristigues qui permettent deireédi dimension des données a une
guantité acceptable pour le classifieur, tout emar® de préserver une grande partie de
I'information discriminante. De plus, pour la plupdes classifieurs, il est souhaitable que la
loi de probabilité de ces caractéristiques conditelement & la classe soit simple (par
exemple de type gaussien). Les méthodes statistipresidérent la texture comme un champ
aléatoire a deux dimensions, et les caractéristigeguises sont obtenues par des approches
telles que les matrices de cooccurrence, la frégpepatiale, la corrélation, ou les modeéles
paramétriques. Quelques études comparatives noaustives ont été proposées. Elles
montrent que les méthodes basées sur les matrces-dccurrence sont généralement les
plus performantes, bien que des méthodes moinsrgmaes en puissance de calcul puissent
donner des résultats comparables sur des enserébtilets de textures.

Les méthodes structurelles caractérisent la texgaredes primitives élémentaires appelés «
texels », et par l'arrangement spatial de ces pviesi Bien que saisissant certains aspects du
fonctionnement du systéme visuel humain, les mébatructurelles sont généralement plus
complexes que les méthodes statistiques, et réagisssez mal en présence de textures
faiblement structurées telles que I'herbe, le fegd, la laine, et un grand nombre de textures
naturelles.

On constate donc qu'aux deux grandes familles gedognent citées correspondent deux
définitions de la texture une définition statisgget une définition structurelle.

Une définition structurelle semble mal adaptéeasides images Infrarouge, qui sont souvent
floues, bruitées, avec des contours mal définisi €& moins vrai pour les images naturelles
dans le domaine visible. Toutefois, un grand nondaréextures naturelles peuvent étre vues
comme des champs aléatoires.

Signalons enfin des travaux intéressants visarggmenter des images selon la texture en
utilisant des réseaux neuro-mimétiques qui imikemstructure du systéme visuel humain. Ces
travaux a long terme sont pour linstant validés des configurations simples. D'autres
travaux dans le domaine des réseaux de neuronesstsm a alimenter un classifieur

neuronal avec des parametres classiques.
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8. Conclusion: Dans ce chapitre nous avons présenté quelquesitidendes méthodes
utilisées dans le traitement de l'image, qui estdomine tres vaste. Pour cela nous avons
expliqué les principes des méthodes qui doiverd éppliquées sur les images avant de
procéder a lindexation, notamment: I'amélioratia® I'image, la binarisation et la
segmentation. Cette panoplie de méthodes nous laffp@ssibilité d’utiliser celles qui sont

plus efficaces et facilement implémentables.

1. Introduction
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Le nombre et la taille des entrepbts dimages nssex@ de croitrent a une vitesse
extraordinaire avec la disponibilité grandissantelee prix décroissant des appareils de
captures (caméra, scanner, appareil photo, télépmaile, PDA, ...). Ces bases de données
doivent étre structurées, organisées, étiquetdemidexées afin de rendre leurs contenus
accessibles a un large public via des moteurs deerehe. L’indexation est une étape
indispensable et importante dans tout systemeadtertrent et de diffusion d'images.
Plusieurs approches et techniques d’'indexatioréttntdéveloppées au cours des dix dernieres
années. Si l'approche manuelle, qui consiste acassmanuellement aux images des
descripteurs plus ou moins sémantiques, est lafigbke, les chercheurs préferent plutét les
approches automatiques et semi-automatiques.
Dans ce chapitre nous allons présenter un apegprifecipales techniques utilisées pour la
description et I'indexation des images. Nous conuweemns par exposer les caractéristiques
extraites des images et utilisées pour I'indexatemsuite nous abordons les techniques de
classification et nous terminons par les techniglieslexation proprement dites.
2. Caractéristiques des images
2.1. La couleur
C’est le premier descripteur qui est employé paurdcherche d'images [SMEOO]. Une
technique tres utilisée pour la couleur esgitersection d’histogrammes [BOUQ5]Les
histogrammes sont faciles a calculer, et rolsusée la rotation et a la translation.
Cependant l'utilisation d’histogrammes pour déxation et la recherche dimages pose
guatre problemes. Premiérement, ils sont dendgs tailles, donc par conséquent il est
difficile de créer une indexation rapide etadfie en les utilisant tels quels. Deuxiemement,
ils ne possedent pas d’informations spatiales esipbsitions des couleurs. Troisiemement,
ils sont sensibles a de petits changements dendsité, ce qui est problématique pour
comparer des images similaires, mais acquises dis conditions différentes. Et
guatriemement, ils sont inutilisables pour damparaison partielle des images, puisque
calculés globalement sur toute I'image. Pour raaeréces problémes, deux approches sont
possibles.

La premiere approche ajoute des informatspatiales aux histogrammes. Tels
gue les moments d’inertie et la cohérence spatisie.pixel est cohérent s'il appartient a
une région validée par la segmentation et incolhéatrement, la comparaison entre deux
histogrammes devient la comparaison entre les rmldihistogrammes dans les classes
correspondantes. La deuxieme approche recheratgad espaces de couleurs qui se basent

sur la perception de couleur de I'humain. L'espB3B est un espace de couleur utilisé
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couramment, dans tous les systemes de vision atitpueamais il n'est pas forcément le
mieux adapté. En effet, les trois composaR®B sont trés dépendantes les unes des
autres. Un simple changement d’éclairage dansdaesmaodifie les trois composantes, alors
gue les objets de la scéne n'ont pas changés deucpmais se sont simplement assombris
ou éclairés.

2.2 La texture: La texture, autre primitive visuelle, est étudidepuis une vingtaine
d’années et plusieurs techniques ont été dévedsppéur I'analyser. Une méthode trés
connue pour analyser la texture est la matriceal@ccurrences. Afin d'estimer la similarité
entre des matrices de co-occurrences, quatretéasiiques extraites de ces matrices sont
largement utilisées: I'énergie, I'entropie, le aaiste et le moment inverse de différence. I
existe aussi d’'autres méthodes pour analyser srés dont celle basée sur les filtres de
Gabor. Apres avoir appliquée la transformation dé@ sur une image, une région de texture

est caractérisée par la moyenne et la varianceaddBcients de transformation.

2.3 Les contours (transformée en ondelettes) :

La transformée en ondelettes permet de capture¥glalarité présente le long des contours
rectilignes. Pour ce faire, on représente une ingggkacon bijective dans le domaine polaire.
On obtient ainsi une conversion des singularitégilignes dans le domaine spatial en
singularités ponctuelles dans le domaine de Radela peut se traduire pour une image

fe LAR% en: R (8,t) = Rz f(x,y) (xcos)+ysin@®)-t) dxdy (22) Ou:

Rs (8, t) représente la projection radialefdwir la droite d’équation xcdy(+ ysin@) = t.

La transformée en ondelettes s’obtient alors efdigag@mt une transformée en ondelettes 1D

le long de R(®, .) en utilisant la variable d’intégration t. L&mbmposition dés’écrit alors :

1 -tb
RTf(@b®)=—— [ yb—— )ROHdt (23)
Va R a

Ou ‘a’ est un facteur d’échelle, ‘b’ un parameéteetdhnslation,6’ I'angle de projection ety’

une ondelette.

2.4 Calcul de l'orientation et de la courbure multiéchelle :La transformée en ondelettes
permet d’obtenir pour chaque pixel des contoursndabjet de l'image un nombre de
coefficients caractéristiques dépendant du nivéadhdlle et du nombre d’angles associés.
Pour chacun de ces coefficients on évalue leuésgnttativité en comparaison avec les autres
coefficients correspondants au méme niveau d’ézletla la méme analyse angulaire. Pour

un pixel p de l'imagd, si on constate que le coefficient qui lui corasgp c(n, o), pour une
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échelle n et un angle o, est significatif, alorssamivegarde I'orientation o dans une liste |
d’orientations associée au pixel p. En reproduisatite analyse sur toutes les orientations
pour tous les pixels, on obtient une caractériragiogulaire de chaque pixel du contour d'un

objet. Voir figure 1.1
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Figure 1l.1 Evaluation des orientatios sur un extrait de manuscrit

D’aprés [JOUO7] pour un pixel p d’'une courbe L,9pla nombre d’orientations considérées
comme significatifs pour le pixel p est importantisga courbure de L est élevée en ce point;
le cas extréme étant atteint dans le cas d’'un Bré&. Voir figure 11.2
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Figure 1.2 Evaluation des courburesur un extrait de manuscrit

2.5 Calcul de la signature :

Les deux primitives retenues pour le calcul deidmegure des extraits manuscrits sont la
courbure et I'orientation sur les contours des fEsrd’'une image. Le calcul de la signature est
le suivant. Il s’agit d’'une signature 2D avec erscése une échelle de la courbure et en
ordonnée une échelle des orientations. Pour chgigeep on parcourt sa liste d’orientations
I. Pour chaque élément o den forme un couple (c, 0), ¢ étant la courbureespondante a

p et donc la longueur deOn incrémente ensuite la valeur correspondantgecuple dans la
signature.

Pour calculer la distance entre deux signaturess mmuvons utiliser la fonction S(X,Y)
définie comme suit :

Cov(X.,Y)
(24)
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S(X,Y) =

oX gy

ou Cov(X, Y ) est la covariance entre X et Yortetocy sont les écarts-types.

Figure 11.3 Signature de manuscrit

2.6 Le gradient couleur :ce descripteur est utilisé pour représenter lesrnimtions globales
de lI'image, il est obtenu par le calcul du maximdenl’histogramme normalisé du gradient
couleur.

2.7 Le gradient directionnel : utilisé pour mettre en évidence la présence desoucs

verticaux et horizontaux dans las images.

3 - Les méthodes de classification
3.1 Classification Baysienne:
Plusieurs techniques d’apprentissages sont usilis@&tuellement dans la classification des

images [YANOZ2]. Une de ces techniques est la dlagaibn Bayesienne qui repose sur une
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fonction de vérité probabiliste et la regle de BayeSoit les événements E décrit par un
vecteur de caractéristiques X : (E,X).

Soit K classes d'événements {Tk} ={T1, T2,TK}

La classification est un processus d'estimatioagartenance d'un événement a une des

classes Tk fondée sur les caractéristiques den@ment X[FEROG6]

Class(xq,X9, ..., X4)}

Ad
"k=Decider(E k)
La fonction de classification est composée de greuiies d() et gk():*k = d(g(X)).

g(X) : Une fonction de discrimination : RD RK

d() : Une fonction de décision: RK {K}

Dans un systeme de vérité probabiliste, la valesirvdrité de la proposition est une

probabilité : p( k) = p(E k).

Le critere de décision est de minimiser le nonteereur. Dans un systeme probabiliste, ¢a
revient a minimiser la probabilité d'erreur. Cest équivalent a choisir la classe la plus
probable. *.k = Decider(E k). =arg-max {p| X )}.

Pour estimer la probabilité nous utilisons les castiques, X, de I'événement.

3.2 Les algorithmes K-means:La quantification vectorielle et la classification nno
supervisée sont étudiés depuis plusieurs dizaiaesées [MAC67]. Les algorithmes de type
“k-means” ont été développés parallelement dansdiEsx domaines depuis les années
cinquante. Les méthodes de quantification visentegrésenter une source (“signal”,
“données”) en un ensemble fini et réduit de synmdholes techniques de classification sont
utilisées dans le contexte de l'analyse de donmpé&es le regroupement de données et
exploitent les similarités dans I'espace de repriasion de celles-ci. [FAUOS3]

* Le seuillage degré 0 de la quantificationsoit {Xj , j = 1, ...,N} I'ensemble de vecteurs de

'espace Rp qui est représenté par un nombre rée@uitecteursf{i, i = 1, ...,C} du méme
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espace. La facon la plus simple est de définirfi@gscbmme les sommets (ou les centres) des
cellules d’'une subdivision systématique de I'espRpeet d’associer chaque xj a la cellule
dans laquelle il se trouve. Autrement dit, il stagimplement de donner un seuil pour chaque
composante réelle de chaque vecteur xj. Dans leleda description couleur d'images, le
seuillage des valeurs de pixel est la techniqueus utilisée pour produire les histogrammes
couleur.
* k-means / GLA : K-means et GLA ont le méme principe, qui se résulaela facon
suivante: I'algorithme suppose donnée une partitdrale. Chaque itération comprend trois
étapes :
1- détermination de I'association entre les dorratdes classes,
2- mise a jour des centres de classes
3- mise a jour du critére de convergence.
Les itérations se déroulent jusqu’a convergences war optimum local, éventuellement
global.
L’algorithme des k-means/GLA se déroule comme :suit
Soient les données {xj, j=1, ...,N} et les ptgfees $i, i =1, ...,C}.

1. A l'itération k=0, les prototype$3{} sont initialisés.

2. Nouvelle itération k = k + 1.

3. Association aux classes : a tout prototfypen associe la donnée xj la plus proche.

Une classe Ci est définie commei:€ {1, ...,C}, Ci = {x |[i =argMirr (d(x, Bi0))}, ou

d(., .) est la distance entre données et prototypes

4. Mise a jour des prototypes : chaque proto@igeour I'itération suivante est défini

comme le centroide de la classe Ci.

5. Calcul de I'erreur moyenne quadratique Ek dealdition.

6. Reprendre a I'étape 2 jusqu’a ce que | Ek+11d6it faible.
* C-moyenne floues :la classification floue introduit des degrés d’apaahce floue entre
les données et les classes. Plutét que de consmléed’association, entre une donnée et une
classe, est binaire, ce qui réduit le risque dmtavergence du critére vers un optimum local
non-global.
Les données sont autorisées a appartenir a plasitasses avec des degrés variables. Aux
extrémes, un degré nul exprime la non-appartenanoee classe et un degré de 1 signifie
I'appartenance totale.
L’algorithme de classification floue le plus utilisgt le Fuzzy C-Means introduit par Bezdek

en 1981. Il correspond littéralement a la versiondldes k-means.
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La partition optimale des données est obtenue pammsation de la fonction objective

suivante :

iy

N
e E E (24 )0d® (x5, 3:) (25)

i—1 =1

Sous la contrainte :
&

i gy == 4 =1 (26)

i—1

OU Uij

€[0; 1] désigne le degré d’'appartenance de la dorpné&da classe de prototyje

g > 1 est le parametre flou (plus q est grand, memsaleurs d’appartenance sont marquées).

La minimisation de cette fonctionnelle par rappauk uij est obtenue, comme pour les k-

means, itérativement. Elle conduit la convergeretadgartition floue donnée par les uij.

L’algorithme C-moyenne floues:

1. A Tlitération k=0, les prototypesp{, i = 1, ...,C} et la matrice d’appartenance
U=[uij ] sont initialisés.
2. Nouvelle itération k = k + 1.

3. Calcul des degrés d’appartenance :

- 1/ (a—1)
| 1 ] fg—1)
d?(x;,3;) o
Uy = —————— — . Vi,j @
; . 1/(g—1) :
> i |
k=1 | g2 |:T_:|' O )
4. mise a jours des prototypes :
Sl
g e F=1 =g+ 3 i (28)
D; = : :

Z_‘\ &
g=1 M4
5. Mise a jour du critere de convergence

6. Reprendre a I'étape 2 jusqu’a la stabilité degréls d’appartenance (i.e.

convergence vers zéro de ff U - U]

* La classification K-PPV : Cette méthode présentée dans [AMEQT)n paramétrique

n'exige pas de connaitre la loi de distribution dasables. Pour un K fixé, ce classificateur

fait voter les K plus proches voisins de x pourasada quelle classe x appartient. Ce

classificateur est une extrapolation du classiéigatuclidien [DEV82]. Au lieu d'utiliser le

vecteu

r de caractéristique moyenne Mi comme unpyatotype d’'une classe, la méthode du
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plus proche voisin fait intervenir tous les exenrpk& des vecteurs caractéristiques
disponibles. Pour ce faire, la distance euclidieemére chacun de ceux-ci et celui de I'objet &
classifier, est calculée. La classe assignée @t obst alors celle du prototype le plus proche
de celui-ci.

Soit SN un ensemble de N paires de variables aléatet indépendantes :

(X1,861), (X2,62),..., (Xn ,8n) provenant de c classesl, ®2, ....,oc oudn est I'étiquette
de la vraie classe de n x (avec n = 1,2,...N). ttd@année une nouvelle variable’ qui est
indépendante de SN, on recherche dans SN lesuk ppbches voisins (K-PPV) Xk de’ X
(aveci=1,...,K), en écrivant que: D(X, Xki9D(X, Xj)

ou i=1..k, et {K;  i=1.4 et D() est une distance définie dans l'espace piegprietés
texturales est une distance définie dans I'espasegbpriétés texturales. On affecte ensuite

X a la classey en appliquant la régle suivante :

X 0wk si Ny = Max {No} (29)
K'=1..c
Ou:
k
Nue = L] 1(0—we) (30)
i=1
avec .

1 siX=0
10 = { | (31)
0 si*0

3.3 Les réseaux de neuronesles réseaux de neurones sont largement utilisés an
domaine de classification des images. Dans cest&arenous faisons une bréve définition du
neurone formel, les réseaux récurrents et les ugsezn récurrents.

* Neurone formel S'inspirant des travaux scientifiques sur les neesobiologiques,
McCulloch et Pitts (1943) ont proposé le modélemielr du neurone [SID02]. Le neurone
formel fait une somme {wl ,w2 ,...,wn} pondérée gas potentiels d'actions.

{el ,e2 ,....,en} qui lui parviennent. Chacun @s potentiels {ei , i=1..n} et de ces poids
{wi , i=1..n} est une valeur numérique qui reprégerespectivement I'état du neurone qui l'a
émis et l'importance du lien avec ce dernier :

S=1j (& x wj) (32)

Le neurone formel s'active suivant la valeur Setéecsommation voir figure I1.4:
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- Si cette somme (S) dépasse un certain seuill¢b B neurone est activé et transmet une
réponse (sous forme de potentiel d'action) dontalaur (A) est celle de son activation (la

fonction d'activation F du neurone). - Si le ne@orest pas activé alors il ne transmet rien.

€1 W
€ w; > S - F A
Cn Whn _

Figure 11.4 Neurone formel avec forion d’activation
La fonction d'activation F est une fonction a seWllais, les chercheurs soucieux de
conformité avec le modéle biologique donnent unscdgtion continue du neurone. La
fonction F va produire un signal continu qui refichportance de l'activation du neurone.
Cette fonction est généralement bornée, continuera@ssante comme celle des fonctions
sigmoides :
1 1-#&
F1X) = ——— (33) etRF2(x)=—— (34)
1 +& 1 #e

qui sont respectivement a valeurs dans [0,1] e$ ¢ldn+1]. Le parametre (a) est le gain qui
mesure la raideur de la sigmoide.
* Réseau neuronal Un réseau neuronal est un ensemble de neuroneslfoimterconnectés
et évoluant dans le temps par interactions réciyeeglLa description statique de la fonction
d'activation d'un neurone formel n'est pas suffess@our caractériser un réseau.
Ainsi, un réseau neuronal se définit par :

- son architecture, qui représente la structurgedeconnexions,

- les fonctions d'activation de ses neurones,

- la dynamique de ses connexions.
La structure des connexions dans un réseau neypentlaller d'une connectivité totale (les
neurones sont totalement connectés entre eux) acomeectivité locale. Les poids des
connexions sont des valeurs qui leur sont attribadi® de rendre compte de l'influence d'un
neurone sur ceux qui sont reliés a sa sortie.
Les nombreux modeles de réseaux neuronaux forneemtgrandes familles :

- les réseaux non récurrents,

- les réseaux récurrents.
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* Les réseaux non récurrents La particularité du réseau non récurrent est g@silorganisé
en couches successives. Le premier modele opématiarété le « Perceptron de Rosenblatt »
dans les années 1950. Dans ce réseau, les conmamovont que dans un seul sens de la
couche d’entrée vers la couche de sortie. Parugslleél n’y a pas de connexion entre les
cellules d’'une méme couche.
Chaque connexion entre les cellules d’associatidesecellules de décision est affectée d’'un
poids. L'apprentissage du « Perceptron » est basdasrégle de Hebb, c’est-a-dire un
apprentissage supervisé qui se fait par corrediiemeur.
Cet apprentissage consiste a présenter au réseasertia d’exemples ou couples (E,S) ou E
est I'entrée et S est la sortie désirée, puis anmiser 'erreur entre la sortie désirée S et la
sortie effective Y. L'algorithme est décrit commaets
1. Réseau = ensemble de neurones, Pour le nguregie i=1..n} et §j ,
2. Calculer les sorties obtenues: pour le neuyong = Yi# (ei * oi )
3. Calculer les nouveaux poids des connexionsir. poconnexion entre les neuronesietj,

oij (t+1) = 0ij(t) + a(Sj-Y))

o] : le poids de la connexion entre i et |

Sj : la sortie désirée pour |

Y] : la sortie obtenue (effective) pour |

a : coefficient de la vitesse d’apprentissage

t:letemps

i, - neurone i et neurone |
* les réseaux récurrents:Le réseau est dit récurrent s’il existe un ciraldahs son graphe
orienté de connexion. Il existe deux modéles deagsécurrent :

- le modele de Hopfield : réseau entierement caénec

- le modele de Kohonen : réseau péetietnt connecte.

3.4 Le classificateur a distance minimum :Ce classificateur est non paramétrique qui
permet de construire les frontieres des classeartir plu barycentre et de la matrice de
variance - covariance de chaque classe. Pour wh@nde donnée, ce classificateur permet
d’avoir une indication sur la compacité et la forohe la distribution des caractéristiques
texturales dans la classe par rapport a leur baiyged_a structure du classificateur a distance
minimum est globalement la suivante:

Soit N échantillons  XX5,..X, issus de c classes, oy, ..., ®c
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le barycentre de chaque classe est calculé emfaisa

1
Z=— [ Xx (35)
N Xk Owi
ouk=1,...., c et Nk est I'effectif de la classk. Etant donnée une nouvelle observation x,

on affecte x a la classgk en appliquant la régle suivante :

X Owe siD(X,Z) =MinD(X,Z’)  (36)
K'=1..c

ou D(.) est une distance entre deux vecteurs.
3.5 Classification hiérarchique: apres I'extraction des zones homogenes dans Bmate
méthode de classification automatique s'avére sates Celle-ci a pour but de partitionner
image multi-spectrale en classes disjointes. Misee deux types de méthodes de
classification hiérarchique, nous citons:

- La méthode hiérarchique descendante,

- La méthode hiérarchique ascendante [HARS82].
Quant aux méthodes hiérarchiques ascendantes.s€elf@ocedent par des groupements
successifs. Initialement, le nombre de pixels teflé nombre de classes. Les pixels les plus
similaires sont par la suite groupés jusqu’au nemibe classes choisies initialement. Le
groupement des pixels se base sur le critére distiance euclidienne. Pour une classification
hiérarchique ascendante d’'un ensemble de poiots, devons :

1- Disposer d’'un ensemble E de b éléments a dessill b est le nombre de pixels

homogenes a traiter,

2- Chercher les deux éléments les plus proche$ajuagrege en un nouvel élément,

3- Calculer les distances entre le nouvel élémelgisecléments restants. On se trouve

dans les mémes conditions qu’a I'étape 1, aveesaiit (b - 1) éléments a classer,
3.6 Algorithme de KRUSKAL: soit E un ensemble a classifier constitué dpiXels
homogeénes, D une matrice de distance obtenue ia gartensemble E, A est un ensemble
vide. L’algorithme est défini par les étapes suiean

1 - Ranger dans l'ordre croissant I'ensemble dssrdies euclidiennes d(E),

calculées precédemment. Une arétg Eest associee a chaque distance, §jE

2 - Mettre dans I'ensemble A, la premiere arétiadiste,
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3 - Mettre dans I'ensemble A l'aréte suivante sauh cycle peut étre formé avec les
arétes qui sont déja dans A
4 - Arréter le processus si le graphe (E, A) estnese, sinon recommencer la

troisieme étape. [OUA99]

4 Graphe de comparaison appliqgué pour la recherche’image: Cette technique est
appliguée dans la comparaison des images. Chageauwnidans le graphe représente la
dissimilarité entre I'image recherchée est I'imagarce.

Si la dissimilarité est inférieure a un sellilles nceuds seront positionnés au niveau le plus

faible.
/\

{R S] LFE‘ 25 {E‘ 5. {E‘J,S“J

NN

(RLSD R.E) ((RLE) E8)

VANVAN

(R,5) (R.S) (R,S) (R.S))
Figure 11.5 Arbre de recherche, chaque nceud correspond a uneroparaison entre les
régions RetS

La dissimilarité entre deux graphe est calculéeparcourant chacun depuis le sommet
jusqu’au nceud feuille et en ajoutant a chaqueldoisleur de dissimilarité correspondante au
nceud. Ensuite toutes les dissimilarités sont rangée ordre décroissant et celles qui sont
supérieures au sellil seront rejetées par contre le reste des nceud# sengés dans la liste

L. par exemple la liste L obtenue selon le grapigere 11.5)est :

L={(R1 &), (R, &), (R, S), (Rs, &), (R1, &), (Re, S1).(Rey &), (Re, &), (Re, &), (R1, )}
Chaque chemin depuis la racine vers le nceud fezollespond a une comparaison acceptée
entre deux régions, par exemple dans le cas pnégearsssi chaque région cible peut étre
comparée avec plusieurs régions sources.

Distance entre graphes : soit M={y(F5)), (R2, &), ..., (Rn, Sv)} ou R; est la région source
est Si est la région cible, soit d la distance eemégions. La fonction de dissimilarité est

donnée par :
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1 m

F(M)=— L1 d(R,9) (37)
m i=1

Enfin, la distance entre deux images est F(M)mmim calculé.

5 Structure hiérarchique pour I'indexation des images:
Chaque image peut étre représentée par sa codlauigrme, sa texture... etc. Ce qui
augmente considérablement la taille des vecteursictéaistiques. Pour indexer des
documents images dans une large base documentagaeprésentation sous forme d’arbre
sera tres utile a cause de sa forme hiérarchiqueammet d’effectuer une recherche tres
rapide [SHAOS].
Algorithme de base : I'algorithme de recherche dalis structure est le suivant :
1- l'utilisateur extrait les caractéristiques de I'igeaet les stocke dans un vecteguery
2- l'utilisateur cherche le nceud racine depuis la ligssdonnées
3- en utilisantf query et le nceud racine l'utilisateur décide soit dendre le chemin
droite (sous arbre droit) ou le chemin gauche {ssbre gauche).
4- Pour récupérer les données du nceud i l'utilisat@upie une requéte Qi sachant que
le nceud racine est du niveau O
5- La base de données interrogée retourne le régulgettur la requéte Qi
6- L'utilisateur utilise la fonction f(Ai) afin deawoir si le nceud Ai est une feuille, si ce
n'est pas le cas (nceud racine) aller a I'étape 3
Nous pouvons, ainsi, utiliser dagores de recherche binaires. Dans telles arbiguehaiveau
i contient 2 noeuds, touts les nceuds d’un niveau donné peuventairésentés par un
tableau. Le nceud recherché peut étre un 'desads.
La recherche dans des structures binaires peuagtéiorée en faisant des calculs au niveau
de [l'utilisateur final. Ces calculs consistent asorer la distance entre les vecteurs
caractéristiques a chaque niveau. Une petite aragba de l'algorithme de base peut en
simplifier les choses:
1. l'utilisateur extrait le vecteur caractéristique &@artir de la requéte
2. a partir des informations sur le nceud racine,lidatieur décide du prochain chemin.
3. si le noeud recherché est dans le niveau i, I'atégr établi une requéte Qi de
recherche sur le nombre de nceud dans le niveau i.
4. la base de données recoit la requéte Qi et refaoéponse Ai.

5. l'utilisateur recoit Ai et récupere les informat®aur le nceud recherché.
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6. sile nceud trouvé est une feuille, I'utilisateurugere les résultats sinon il fait appel a
la stratégie de recherche pour accéder au nceuahsuiv
7. pour chaque nceud obtenu dans |'étape 6 on appliquersivement le méme

algorithme a partir de I'étape 3.

6 Systeme d’indexation en sémantique latente LSte systéme est basé sur I'adaptation de
la technique d’indexation en sémantique latente&h]. LSI sert a diminuer la dimension
d’'une matrice A, qui représente un ensemble derdents, en utilisant une décomposition en
valeurs singuliéres SVD, A=USV ou :

U est une matrice qui décrit les termes, de tMlibe N U.Ur =Im

V est une matrice de description des documentgillee NXN VVT =IN

S est une matricer diagonale de N x N

Le probleme consiste a représenter la fréquengepdiition des mots clés par des valeurs
numeriques

A chaque attribut sont associés des parametregagint dans une intervalle [min,max], le

schéma suivant illustre le processus d’adaptation:

/.-" "\\
It
Ming
' 0
MMaxp
Couleur dominante L A S |
L ) :
A4 1
al :\-I?IL& Cruantification !
: E——
b g ] : :
1
Coulenur Maxa |
_.-/ 1
. Texture !
1 Forme N
Pl b Ming 114
1"'. H
2 Lo
) Maxp
Gradient conlenx A
N _/
. N o J —
™ A Y )
Attributs Descripteurs Parametres Vecteur descripteur

Figure 11.6 : Approche d’adaptation [ELGO5]
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Donc, a chaque image on associe des descripteussif a leurs tours composés d’un
ensemble de paramétres qui constituent le vecteaci@ristique.

La méthode LSI utilise un nombre important de dpseurs afin de combler le
manque de la prise en compte de la sémantique ldarecherche des images parmi ces
descripteurs on a: les couleurs dominantesgt@ient directionnel
7 Conclusion :Dans ce chapitre nous avons vu quelques caraij@astdes images ainsi que
les systemes, les plus connus, de classificatia’aetés aux images par leurs contenus. Les
systemes de classifications sont assez nombrewicéait que chaque systéme présente

certains avantages par rapport aux autres powiestcaractéristiques des images.

1. Introduction

Dans le deuxiéme chapitre nous avons présenté enclapylobal de la recherche et
d’'indexation des images de tout type. Dans ce tteapous allons aborder les spécificités et
particularités des techniques d’'indexation et dbeeche d'images des anciens manuscrits.
2. Approches d’'indexation des documents anciens

Il existe deux approches pour indexer des documantsens. L'une est dite globale
puisqu’elle exploite des caractéristiques globaleBautre analytique ou locale qui emploie
des descripteurs extraits localement.

2.1. Approches globales ou holistiques

2.1.1. Word spotting

Cette approche proposée gany M. Rath - R. ManmathaAT07] a été appliquée sur des
documents anciens de l'universigaac Newton a Washingtole document est considéré
comme un ensemble des images de mots, le docusteségmenté en image de mot puis le

systeme de classification sert a calculer les nitgtst entre les images et ceux qui se
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ressemblent seront regroupées en clusters, chdugtercsera labellisé manuellement et sert

d’'indexe vers le document approprié.

Documents
o HE S e
i 1 _ P
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I . 3 - .
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Figure Ill.1 schéma d’indeation par “word spotting”

La sélection des indexes se fait automatiguemantiac sélection manuelle est trés
colteuse. Pour effectuer un choix automatique ddexes le systéme utilise le graphe de
frequences des mots. Les mots significatifs quivpet servir d'indexes sont ceux qui se
trouvent au milieu du graphe (fréquence moyenned.rhots qui ont une haute fréquence sont
souvent les mots de liaison tels que : ou, et,..lets.mots qui ont une faible fréquence sont
des mots rarement rencontrés dans le texte, ces dkmieres catégories ne peuvent pas
servir d'indexes.

* Extraction des caractéristiques :Les images traitée sont en niveau de gris aveaR&@u
[0..255] l'intensité des pixels | est donnée pasxc)(ou r et ¢ indiquent la ligne et la colonne
du pixel. Les caractéristiques retenues sont liesusis :

1- Projection du profil : cette caractéristiqusevia calculer la distribution des pixels dans
limage. Elle est calculée par :

h

pp(l,c) = (255-1(r,c)) (38)
r=1

2- Profil des mots : le systéme calcule le pradilemot inférieur et supérieur qui sont donnés
par :
indéfinie 8iris_ink(l,r,c) =0
up(l,c) = (39)
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argmin (is_ink(l,r,c1F autrement
r=1..n
indéfinie 8i ris_ink(l,r,c) =0

Ip(l,c) = (40)

argmax (is_ink(l,r,c})= autrement
r=1..n

is_ink(l, r, c) est une fonction qui retourne lespixel est noir, sinon elle retourne 0
3- Transition encre/fond : La fonctiomit(l, ¢) calcule le nombre de transition encredfo
Le paramétre défini est donné par : f4(l, ¢) = pd)/6.[LEEO2]
* comparaison des mots:
La comparaison des mots se fait a l'aide de l'algpre DTW dont voici
I'algorithme:
soit X=(x1,...,xm), Y= (y1,...,yn), Fonction distaad(.,.) , matrice D
I'algorithme DTW est le suivant :
1- D(1,1)=d(x1,y1);
2- For m=1: M
3- b(m,1) =D(m-1,1) + d(xm,y1) ;
4- For n=1:N
5- D(1,n) =D(1,n-1) + d(x1,yn) ;
6- Form=2: M
7- Forn=2:N

D(m,n-1)
8- D(m,n)={ D(m-1,n) } + d(ym)
D(m-1,n-1

2.1.2 Word Matching: Cette méthode proposée dans [ADAQ7] est baséla somparaison
des mots en utilisant leurs contours fermés, auteursont préférés la comparaison des
contours au lieu des mots complets car cette prpele éliminer I'étape de correction des
inclinaisons.

Pour effectuer la détection des contours I'aplpeoutilise une segmentation multi échelles

qui consiste a fournir un détail du contour a puss niveaux.
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L’extraction de contour se fait en cinq étapesnalisation, estimation de la position,
étiquetage des composants connectés, attachensenbigposants déconnectés et tracage du
contour.
1- Binarisation : Dans cette phase les pixels sonarédpen deux : pixels appartiennent au
teste et pixels appartiennent au fonds, ainsiddlage utilisé est un seuillage dynamique
a cause des variations considérables du contrastelds documents anciens, le seuil est
évalué dans chaque pixel et est donné pap(I=k(1-o/R) ) ou ,o est la I'écart type
du niveau de gris dans une petite fenétre au \ameimu pixel, k est une constante fixée a
0.02 et R=128. Cette formule est proposée pavd@aet Al [SAU97]. Voir figure 111.2

/bmf'”
g
Figure II.2 Binarisaion [ADAO7]

2- Estimation de la position: La binarisation,g&nérale, ne donne pas un contour fermé ce
qui a poussé a faire d’autres gymnastiques afimoitaun contour continu. Pour ce faire ils
ont commencé par une estimation de la ligne de asbaque mot, cette ligne est extraite en

calculant le nombre de pixels dans chaque lighe est notée pa+height
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Figure 1113 estimation @ la position
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3- étiguetage des composants connectés : I'étigeatas pixels continu consiste a coder les
pixels noirs connectés a partir de I'image binpae 8 voisinages.
4- Attachement des pixels déconnectés: la décoanelés composants est rarement due aux
seuils dynamiques utilisés durant la phase de isatan. En générale, on la constate entre
les lettres, un lien est considéré valide s'’il friélies conditions suivantes:

* e lien est a l'intérieur du carré englob#tettre minuscule, la coordonnée verticale du
lien, y vérifie la conditioryl <y < (yu —acxheight) ouac est fixée a 0.02 figure précédente

* les deux limites du lien sont au dessuscdué englobant la lettre minuscule, la

coordonnée verticale du lien, y vérifie la conditio> 2yu — y1. Voir figure 111.4

@ pobllih pollil potbleif /caﬂé,;e Skl K "%{{":':gw-‘zf

O s | s ,,5%"5{4 ttais Sfois S5 iws

Figure 1ll.4 Résultats d’extraction de contour

5- Tragage de contour : aprées la connexion des asamps séparés on procéde au tragage du
contour. Voir figure 1l11.4.

* Comparaison des contours : Pour comparer leseségsystéme effectue une comparaison
de leurs contours, cette comparaison sera bas@éesalgorithme simple de comparaison de
forme, le systeme a introduit, également, une sEpr@tion multi échelles
concavité/convexité ‘MCC’ au différents niveau re&le dans chaque contour. Une
représentation ‘MCC’ peut étre représentée comnite Soit M une matrice ou les lignes
représentent les niveaux d’échelte et les colonnes représentent les points de coniou
M(o,u) contient I'information sur le degré de contéigonvexité du @ point contour a
'échellec voir figue 1.5

Avant de procéder au calcul de la représentatiQCM le contour subit un amincissement a

I'aide du filtre Gaussien/Kernel suivant :

Xo (u) =] x(t) go (u - t) dt (41)
1
@ (u) = _éjzlzjz (42)
V2 o2
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Figure 111.5 Extraction de la repréentation ‘MCC’ [ADAQ7]

2.1.3 Comparaison des mots dans les documents impés en utilisant les données
synthétiques : cette méthode a été proposée par T. Konid@iBNO7] elle traite les
documents grecs imprimés de la période 1471-188é. st ainsi basée sur les points
suivants voir figure 1l1.6:

1-Création des images des mots

2-segmentation des mots

3- extraction des caractéristiques pour chaque mot

4- la recherche qui est renforcée par une intenaevec I'utilisateur
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Le schéma suivant illustre le déroulement degpedtad’indexation et de recherche :
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Figure I11.6 architecturedu systeme [KONO7]
* Prétraitement : dans cette phase le systeme cogempar une binarisation pour isoler
I'écriture du fond, le seuil sera définit aprés uestimation des pixels noir, puis une
combinaison avec l'image originale et enfin unegehde traitement postérieur consiste a
connecter les trait séparés du méme mot.
* Segmentation : Dans cette phase le texte essalien mots, I'algorithme utilisé est RSLA
(Run Length Smoothing Algorithmbasé sur des paramétres dynamiques dépendatds de
taille des caracteres.
* Création de données synthétiques: premieremeiitidateur tape le mot clé, le systéme
identifie 'image a partir du code ASCII puis ajgdtensemble de caractéres sélectionnés sur

la ligne de base. Voir figure 111.7

Synthetic data without Synthetic data with
baseline adjustment baseline adjustment

COUITA Empﬁfﬂl Wﬁ

kevword
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Figure II.7 création de données synthétiques a pér de la représentation ASCII

* Extraction des caractéristiques : I'extractiors dmractéristiqgues se fait en deux phases:
normalisation et extraction des caractéristiqudsrilgs. La normalisation est le processus
qui ajuste la longueur et la largeur des mots. Rodraire les caractéristiques hybrides,
premierement I'image du mot est divisée en moroglala densité des pixels noirs dans
chaque zone sera calculée comme suit :

Soit im(x,y) une fonction qui retourne 1 si le diappartient au fond et O si le pixel appartient
au texte, Xmax, et Ymax sont respectivement laelarget la longueur du mot, Zh et Zv sont
respectivement le nombre total de zones horizanttlgerticales.

Les caractéristiquesz(i), i =0, . . .,ZHZV - 1 sont calculées comme suit :

e [n'} Ye (i)

ffay= > D im(xy) (43)

x=x5(0) y=ys(i)

Ou
, , [ X max (44)
iy = — | =&

et (r L HJ H) ZH

. i Xmax

i=\i—|—|£ 1 45

Yol (r LZHJ H+ )EH (45)
. 4 Vmax

sl = | = |-

Veli L ZHJ Zv (46)

Yeld) = ( LJ + 1) Y 47)

Deuxiemement, les projections du profil des motst alculées; chaque mot sera divisé en
deux sections séparée par une ligne horizontaleyty gui traverse le centre de I'image du
mot tel que:

- >, Z}. in.lfx~ y)-y (48)
: > 2 dmx,y)

Le profil supérieur respectivement inférieur seééird en calculant la distance entre la ligne

horizontale y=yt et le pixel le plus haut, respeatnent le plus bas comme le montre la figure
1.8
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Figure 1.8 Caractéristiques indiquant les profils supérieur et inférieur

Yup (x) = ¥i — V.

Ve i Z im(x.y) =0,

where yo = 1 y=! (49)
v (im(x,y) =1& y = min(y;)),
vi € [0, v]. otherwise
Yio(X) = Yo — ¥4,
¥

ye if D im(x.y) = 0.

where yg = | ¥=¥ (50)
vi (im(x,y) =1 & y = maxiy;)).
Vi € [Vi.Vmax]. otherwise
X lf)
.fﬁppcr_m'cu“‘] = Z Vuplx) (51)
r=xg (i)
Xelf)
fower area® =D Vio(X) (52)
- r=xg (i)
Ou:
p . i X 53)
x ()= (i—|— |Pv) == (
xg (i) (r pr'J m) P
i Xmax
) = \i—| 5= [PV 54
Xell) (r LFVJP& -+ 1) Py (54)

Recherche de l'image : la recherche consiste a ammgentre le mot introduit par
l'utilisateur et les mots contenus dans la basedd@xes. La distance L1 entre les deux
mots est donnée par :

Dist (fq(i) » fan(i)) = Li [Ifg(i) — fasi) | (55)

Ou : fy(i) concerne le mot introduit par l'utilisateur &k(i) concerne le mot de la base

d’'indexes.

Apres cette phase de calcul, le systeme proposést@e’index qui sont plus proches au mot

recherché, ensuite I'utilisateur intervient poulesBonner les index les plus pertinents. Voir

figure 111.9
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FulaTe N CoulaTy
FwRETIV SupaTe
CWLETA J FulsTR
Furary FuuzTa
, m TwpaT Tuprarz
m Tupatos cupxTa
e Ta X FCuldTa
roplaTa J fuuzta
Fuuatoy Cuuata
CORATA J Fuudara
Fuwparz J cuuara
TwgaTog CuwiaTa
(a) (h) (c)

Figure I1.9 recherche du mot“ cwuara’

2.1.4 Indexation de documents anciens par la fornae mots:

Ce travail a été réalisé par J. Llados et G. Sandans leur approche [LLAO7]a base de
cette approche est de calculer le contexte de farpertir des points constituants le squelette
de I'image, et de le considérer comme un deschigtelbase de cette image.

Les signatures de forme de mot: la signature dfonme est le contexte de description de
cette forme, elle est définie comme suit: soit gp2....pn} un ensemble de n points
caractéristiques de la forme, le contexte de foemen point pi est défini par I'histogramme

hi des coordonnées relatives aux autres pointaad®pi [BELO2].
Donc hi(k) = #{g# pi:(q-pi)) 0 zone(k)} (56)

L’espace autour de pi est divisé en zones homogeatdsi(k) représente les densités des

points dans [a®'" zone. Voir figure 111.10
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Figure [11.10 signature de forme basée sur son coakte [LLAQ7]

* Création des indexes : les indexes sont rangés da tableau afin de mieux gérer la
relation mots clés - documents, et de facilitersalssrecherche. Chaque image est divisée en
zones et chaque zone sera indexée par le méme léoDanc pour chaque zone W le
squelette et les mots clés sont calculés, soit Whfd..bn} ou n est le nombre de points
squelette de W. pour chaque motluié& (51, 52i , f3i ) une valeur (I,W) sera insérdans le
tableau comparatif, voir figure 111.10.

2.1.5 Systéme d’indexation d'image de lettrines :

Ce systéeme proposé dans [DELO6] est un systénegation des parties graphiques. Plus
particulierement, appliqué a l'indexation des inmde lettrines. Le but de cette approche est
le traitement de larges bases d’'images.

Les travaux sont centrés d’avantage sur les aspewgtplexité que sur la construction d’'index
hautement discriminant. L'objectif est alors d’inde les images de lettrines appartenants a
de larges bases. Pour ce faire, on a comme caagdwkindexation la recherche d'images de
lettrines de méme classe de tampon. La Figurellikd donne quelques exemples. Chacune
de ces images correspond a la numérisation d’'upeession papier produite par un tampon.
On qualifie usuellement les impressions papier @ images d’estampes ou d’empreintes.
Les tampons étaient en effet utilisés pour proddifférentes estampes sur un méme ouvrage,
ou entre ouvrages différents. lls pouvaient égatgndére dupliqués en cas d’usure ou afin

d’accélérer les processus d’'impression.
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Figure I11.11 Exemple de classe de tampon

La figure suivante détaille I'architecture du sysée:

Comparaison
_. dimagec par
recal ape

Basze d’images
de lettrine

Figure I11.12 Architecture du systeme[DELO6]

* Encodage en longueur de plage : le systeme eitilesux approches, la premiére consiste a
utiliser des architectures matérielles dédiées,nasenes processeurs pipelines, les ordinateurs
massivement paralléles...etc. Cependant, la montéguissance des machines et le
développement des réseaux et d’Internet dans lesear90 ont quelque peu fait tomber en
désuétude cette approche. L’autre approche corsisteployer des représentations adaptées
aux algorithmes utilisés dans des buts de réductmeomplexité. Il existe peu de travaux
traitant de cette thématique. Une méthode utilise teprésentation basée sur les contours
pour exécuter rapidement des algorithmes exploitle® masques de voisinage comme
I'érosion, la squelettisation ...etc. Une autre ps®an systeme pour la détection rapide de
contour basé sur une représentation a base despkaghn, les auteurs dans [BIA 96] utilisent
une représentation a base de composantes connexeslaprecherche rapide de sous-
structures au sein d’images de documents. De g&ttgere, tous ces systemes exploitent des
représentations adaptées aux algorithmes qu’ilsemtetn oeuvre. Dans ce systeme [DELO6]
les auteurs s’intéressent a la représentation @ tdasplages. La plage permet en effet de
représenter de fagcon compacte des successions xéés. pCelles-ci sont généralement

appliguées aux images binaires, la Figure lll.18@me un exemple.
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Une plage est une séquence maximale de pixel dgbiai un triplet {o,(x, y),I} ou : st
I'orientation de la plage (verticale ou horizonjabey) est le point d’origine de la plage dal

longueur de la plage en pixel

Figure 111.13 Exemple d’esodage en longueur de plage

* Comparaison d’'images par recalage : I'algorithsheecomparaison procéde en deux étapes :
une étape de recalage suivie d’'une étape de caddcdistance. Le recalage des images est
basé sur I'analyse de leurs histogrammes des pimjscverticales et horizontales. La Figure
[11.14 en donne des exemples. En effet, la segrientdes images de page de livres anciens
imprimés induit 'apparition de couleur du fond denensions variables sur les images de
lettrines. Les parametres de recalage se dédusastintuitivement a partir de I'analyse des
pixels de couleur de la forme. Les histogrammes sonstruits a partir des parcours des
plages verticales et horizontales des images. hgaaaison se fait deux a deux pour chaque
couple histogrammes (soit horizontaux soit verti¢a®our ce faire, une distance pondérée
est calculée entre couple d’histogrammes {g, h& plondération rend en effet la comparaison
des histogrammes moins sensible aux fortes vamattamplitudes.

Un calcul de distance par pondération semble darcguapté aux histogrammes des images
de lettrines qui présentent ces fortes variatidres images pouvant étre de dimensions
différentes, une distance pondérée est calculéeffsat {0, ., | — k}. Le delta (en x ou y) a
appliquer correspond alors a l'offset de distandaimum. La Figure 1ll.14 donne deux

images présentant un recalage de dx = 1 et dy = 4.

-k li-rgis) |
Delta=minl U [J] ——— (57)
j=0 h

ou: g=1,2,....k , h=1,2,...|, et
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Figure 111.14 Comparaison d’histogramme de comparason
L’algorithme utilisé pour la comparaison est levsinit:
S=0, x1=0, x2=0,a1=0,a2=0
Pour chaque ligne L1 d’indiceydei
et L2 d'indicey + dy de i
faire
pl :=suivant (L1) x1+=pl.long
p2 := suivant (L2) x2+= p2.long
tant que (pl<> fin) ou (p2 <> fin)
tant que (Lx2+dx)

si p2.couleur = pl.couleu

alors
x2+=p2.long
s+=p2.long — a2
a2=0
fin
fin

tant que (lx2+dx)
si p2.couleur = pl.couleu
alors
x1+=pl.long
s+=pl.long — al
al=0
fin
fin
fin

s=s / min@.largeur, 3.largeur) x {.hauteur
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Cet algorithme de comparaison d’images procede dmnadeux étapes successives de
recalage puis de calcul de distance. Il utiliserpmla les images encodées et préalablement
stockées. Il parcourt ces images encodées a dif&reeprises afin de les comparer. Tout
d’abord, deux parcours sont nécessaires par image fextraction des histogrammes
verticaux et horizontaux. Cependant, ces histogresnétant des méta-données naturelles de
la représentation a base de plages sont calculiedaés préalablement a I'encodage. Par la
suite deux autres parcours sont utilisés pour leutale la distance. Ces parcours sont
effectués a la fois sur les images cible et requéte

2.1.6 Filtre dHERMITE et GABOR pour la classification des documents anciens:

Dans [EGLO7], pour la classification de documentl&i™ siécle, ont développé des outils
qui séparent le texte et I'image et servent eégaleaéa réduction du bruit, en se basant sur la
transformée d'HERMITE et le filtre de GABOR. Leechnique est basée essentiellement sur
I'identification des auteurs. Bien qu'elle a étgtde sur des documents dégradée, I'approche
commence par une réduction du bruit puis passe&tape d'extraction des caractéristiques
globales et d'analyse des formes. Les étapes dentemt sont illustrées dans le schéma

suivant:

Imitial handwriting images

Hermite noise reduction

3

Hypotheseis of Bownded erdnopy

Main orientation detection

in high frequencies regions r

) ===
Directional Gabor filtering
and image decomposition

1 e o —

| Gabor filtering quantification |

_ h 4
| Handwriting signature |
+

[ YWisual Ffamilies® composition ]

Figure 1.9 Schéma global : réduction du bruit dand'image [EGLO7]
La réduction du bruit: la phase de réduction detlast primordiale a cause de la situation

dégradée des documents anciens dd au flou surggapela numérisation, les conditions
d’archivage, le chevauchement entre les lignedaldses d’encre...etc.
En général, les taches d’encre et le texte appdrenérso, ont un contraste faible par rapport
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au texte original,
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Figure .10 Exemple d’'un ancien documen[EGLO?]

En utilisant la transformée de HERMITE le systerpase le texte avec faible contraste de
celui qui a un fort contraste, et en gardant ceider
Le coefficient d’'HERMITE est calculé comme suit :
sign (fx,y)) x (| Gj(x,y)| -oij(X,y) X ki)
Gj(x.y) = { (58)
0 si i@yl <cij(xy)

et cij(X,y) =oij X (1- Mj (X,y)) (59)

Ou:

Cij(x,y) est le coefficient a la position (X,y) au duant (x,y) voir figure
oij est le niveau pondére du bruit dans le quadrght (i

(i, j) est la zone considérée pouvant conteniexaet

M; (x, y) est un masque normalisé a la position (x,y)

ki est un coefficient normalisé qui doit garder tougola valeur maximale du quadrant (i,j)

2.2 Les approches analytiques
2.2.1 Indexation et recherche des mots dans les dorents anciens :
Dans cette approche le mot est divisé en obje@quh objet est identifié par un code et

représente un caractére. Enfin chaque mot seraas#r@une combinaison de codes dont en
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se base durant la phase de recherche. Pour celdatexte est segmenté en mots, puis
I'extraction des caracteres se fait en recherclesntomposants connectés, il est bien a noter
ici que ce travail est appliqué sur les écrituinés détachées, chaque mot ensuite sera
étiqueté et enregistré en tant qu’'indexe [MARO@¢ir figure 111.15

6 —8 & —d
1—f§ B —B

homme hommeoe homme

J

ba bc hi ja ca jaca jj dhii ge ge ij dh ji ff 1

b-

Figure Ill.15 a- Extractio des caracteres b- Codage des mots

* Représentation normalisée des mots : d’aprésatienon constate que le méme mot peut
avoir différents codes, cette contrainte est caysée I'écriture détachée d'un caractére et
'attachement de deux caracteres. Comme le moatfeglie 111.15, le mot « homme» peut
avoir plusieurs codes.

L'étiquetage des caractéres se fait par le biaia diystéme neuronal supervisé, se qui fait que
chaque mot sera doté d’'un code unique. Pour se &hiaque mot est divisé en tranches,
ensuite le systéme codifie le caractere inclusaded (Figure [11.16)
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Figure 111.16 Codage des mots

* Recherche des mots :

La recherche s’établit en deux phases, premiérertetilisateur envoie sa requéte de
recherche puis le mot recherché sera codifié epaognavec les mots enregistrés dans la base

des index, (figure I11.17). La comparaison se &itre les vecteurs caractéristiques, des mots

calculés durant la phase d’indexation, en utilisamtistance Euclidienne.

Noise
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Figure 111.17 processus de recherche

2.3 Les approches structurelles
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2.3.1 Analyse des Orientations pour la Caractérisain d’'Images de Documents de la
Renaissance :

L’'analyse des orientations pour la caractérisaties images est une approche proposée dans
[JOUO5] afin de caractériser des images de docusmemirimeés extraits d’un vaste corpus de
la renaissance et actuellement numérisés au CESRus figure 111.18. Cette méthode est
non seulement robuste aux bruits fréquemment reérdondans ce genre d'images
(détériorations de I'encre, défauts de numérisatipmais elle se veut aussi compléetement
indépendante de la typographie employée, de la @ddéls caractéres, de la présence de parties
graphiques...etc. C’est une contribution a 'analysda mise en page de documents par une
séparation texte/graphique basée sur une localisai un marquage en zones d'intérét.
L'originalité de ce travail vient de sa grande géi& (applicabilité a des documents de
structures tres hétérogenes), de l'absence quasetode connaissances a priori sur les
propriétés des textes, des graphiques et de lamcagent et de sa grande robustesse aux
variations locales de contrastes, aux changement&sblution, aux phénomeénes fréquents

d’inclusion de texte dans les graphiques

Ll
CLARISFTMO
EEETIFE Y T

i, el R 4 el R
o

Figure 111.18 Exemples de pages de documents anceactuellement archivés au CESR.

* Caractérisation des zones d'intérét par extracties orientations : Ce systéme d’indexation
robuste et adapté a un corpus d'images au contétérogene. Premiérement le systéme
extrait visuellement la mise en page du documerseparant grossierement les zones de texte
(caracteres d'imprimerie) des zones de dessimriflef, enluminures...). Les images sont
redimensionnées a une taille fixe de (900x600)fdrel est ensuite identifié a I'aide d'un
algorithme basé sur I'étude de 'homogénéité desaix de gris. Le marquage des pixels est
réalisé a I'aide d’'une fenétre d’analyse de tdike que I'on déplace sur I'image. A chaque
déplacement, les orientations caractéristiquesadeohe sont extraites et analysées afin de
labelliser chaque pixel inclus dans la fenétre cendétant un pixel appartenant a du texte ou a
un dessin. Cette technique de marquage implique lesiepixels peuvent étre marqués

plusieurs fois.
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L’extraction des orientations d’'une zone de I'imeagefait a I'aide d’'une fonction d’auto-

corrélation comme suit :

Culk) =11 [ x(,I).xK+k, I'+]) (60)
K=-00 [|'=-o00
La rose des directions permet d'effectuer une @eabtje cette fonction d’auto-corrélation.
Cette rose donne, avec une grande preécision, iestations privilégiées présentes dans le
bloc étudié. La rose est en fait un diagramme pal&oit (1,v) le point central de I'auto-
corrélation ebi I'orientation étudiée, on calcule alors la drdiletel I'ensemble de ses points
(a,b) respecte la relation suivante: angle formé pardeux droites (a,b)(u, v) =06. Pour

chaque orientatiofii on calcule ainsi la somme des différentes valéera fonction d’auto-

corrélation
R®) = L] C«(ab) (61)
D

Ces valeurs sont ensuite normalisées pour ne gguden aspect relatif de la contribution de
chaque orientation.

R’ei) - Rmin
R'(6) = (62)

|%ax' Rmin

Fmage F¥d Nmiws o Frriailomn | o

a2re

Figure ll1.19 Exemples de roses des directions

* Extraction de la mise en page : La rose possededopriétés intéressantes. En effet, quand

la zone étudiée posséde une répartition homogesalidections, la rose produite est une
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boule parfaite. Si on ajoute une ligne a 'imagécgdente (figure 111.19), le fait que la rose
soit normée génere deux caractéristiques invasadtx pics horizontaux de méme intensité
(pour 0° et 180°) et une méme intensité pour tolgeautres directions.

Une autre propriété intéressante est que la raseobaste au changement de résolution.

Quelgue soit la résolution a laquelle est calcuéeeose, sa forme ne change pas (figure

111.20).
m *

b) [cEeEEN —-—|

Fesolution
Z FO24X 1024

Reanlution
12BXIZH

m = =

Figure 111.21 Comportement de la rose a différentesésolutions
Si la zone de texte est homogene (espace interligpnstant, taille des caractéres
constants...) elle possede les mémes propriétésimagé de la figure 111.21
Lorsque la zone n’est pas homogeéne (différentde the texte, espaces interligne variable...),
la taille de La « boule » peut diminuer voire méisparaitre (figurelll.22).
Les deux autres formes de roses permettent d’fcentine zone de dessin. Ce type de rose
est caractérisé soit par I'absence d’orientationgzbntales, soit par la présence d'une

direction horizontale mais sans la présence de pic
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Figure 111.22 Détermination des zones graphiques

2.3.2 Analyse structurelle des documents imprimésaiens:

Les documents anciens latins du dix-septieme sigdet différents par rapport aux
documents actuels, Dans la plupart entre eux,cuvér la partie texte majoritaire par rapport
au dessin, dont on trouve souvent une partie rmatéées marges. De l'autre part, les dessins
se font avec des tailles différentes. Les textes$ stoucturés, titres, sous titres et paragraphes.
En bas de page, on trouve le numéro de la page preimier mot de la page suivante. Quant
au style, il est soit normal, justifié ou align§auche. (Figure 111.23)

DY SON ETACCORDDESCLOCHESET
5 | Ne i i € -

Py

el ali
encycie dumeade:sde s dinuenfoa i corpe bamala,
Chapi -

ML fop & accord des cloches,pendane en va ol |

nic axceft fick en conmreerparrics,
Py ﬁﬁ. ENARASTRENVE EERTONE CARITIY MIAVEE [HOEE.

P AL EINT I foeaislemion 1 e, dmd
¢ [ are T ] et

Lo s bl o : by
o P e L el
gl & T ol o 538 o S
”F}ﬁ g L - e . o
Crmme i Gl I 3 B, g fomnes
nﬁ)ﬁmﬁm
Eh comrpee g oksierte/ }{?ﬁ’! ~A B Ed:.&m
s:Cr fone femées indif- i on e ]
N Tubhitapers T o brnsamamgy 1 fi=nm um
fillement. plus bumildes & GhRance £ Gty rae ool
us opinion que les excre- N Slme sy s wer
a eftre recewes en la ca- veatriculen. \ A b :'.'.'.?..'J_.: ol i
" =y 2 ey I 3
- £ A — i TR i
le rafoer s vme partic de Al I g7 £ o s PR
i oy farlt au U T W B e o T - hiiini

Figure 111.23 Exemple de pages de documents histaues
Les caractéristiques structurelles mentionnés fRAMO7] sont:
1- Structure complexe des pages.
2- Le style est inidentifiable.
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3- On trouve des notes manuscrites dans les marges.

4- Le numéro de page en bas.

5- Utilisation de plusieurs fontes.

6- Utilisation de lettrine, et des bordures spéciales.

7- Espace inconstant entre les caracteres, les nid¢s, garagraphes.

8- Les blocs de texte sont irréguliers.

9- Qualité dégradée des documents causant des imagees.

* Segmentation : la segmentation sert a isoleextet du fond, la méthode utilisée dans ce
contexte est une méthode hybride qui fait une aeallescendante, et une analyse ascendante
[BEL97].

Représentation de I'avant plan : pour I'extractitenl’avant plan (texte ou graphique) il faut
rechercher les composants connectés, I'avant mangire texte, graphique ou bruit, la taille
du cadre englobant I'objet permet d’identifier smontenu. Donc apres avoir effectué une
binarisation tout le contenu sera cadré dans wanmgke, ce dernier sera enregistré dans une
liste. Les formes déduites sont les suivantes:

1- Bruit: si le cadre a une tres petite taille

2- Le texte : si le cadre a une petite taille

3- L'image : si le cadre est d’'une grande taille (fegiil.24)
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@ (b) (c)

Figure 11.24 a- détection avant plan, b- détectiorarriere plan c- superposition de aetb

* Représentation de l'arriere plan : le fond degitledocument est représenté souvent par les
pixels blancs, un nombre de pixels aligné horiZzenmtant ou verticalement sépare deux mots,
deux, paragraphes ou parfois méme deux carackaesonséquent pour chaque pixel p(i,))

les fonctions suivantes sont définies [RAMO7] :
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Igb_h(i, j) la fonction qui calcule le nombre de pixels suciég$mrizontaux
Igb_v(i, j) la fonction qui calcule le nombre de pixels sucées®rticaux
Max=hauteur de I'image x largeur de I'image

Ng(i, j) = Max = [lgb_v(i, j) + Igb_h(i, )] (63)

* Séparation texte/graphique : la séparation téxgg@phique se fait a I'aide de I'algorithme
suivant :
1- Une zone texte a I'intérieur d’'une zone graphicera £tiqueté@ext_Graphic

2- Le texte et les blocs étiquetés sont colorés aemclidarant la phase de binarisation

3- Représentation de I'arriere plan
Extraction de zones de texte : en utilisant leorimktions extraites précédemment sur
l'arriere et l'avant plan on peut effectuer une aé@gion texte/graphique, au début, les
composants connectés et labellisés « Texte » éants afin de reconstruire les paragraphes.
Pour regrouper deux zones « Texte », il faut qwdgent d’abord fermés, et que la distance
entre leurs centres de gravités vérifie la condisoivante :

D(Gy,G2)x(256-min[Ng(i,))]),1,j1(G1,Gy) < seuil de fusion (64)

Ou d est la distance Euclidienne entre les deuxres de gravité.

3. conclusion :

Les documents anciens ont ouvert un sous domaimnectierche avec beaucoup de défis aux
chercheurs. Les méthodes « classiques » de tetemtindexation et de modélisation des
images ne sont pas directement applicables sdol@sments historiques.

A travers ce chapitre nous avons essayé de metfeiht sur les tendances actuelles de la

recherche.
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1- Introduction

Le traitement d'image nous aide a segmenter et@nraitre les divers objets qui la
composent a partir de leur seule silhouette. Geetn@nt est utilisé particulierement dans les
applications de tri dans lesquelles on est intér@ssaisir ou trier des objets arrivant sur un
convoyeur, dans les applications de reconnaissalececaractéres, ainsi que pour des
applications de surveillance ou de guidage.

L'utilisateur doit disposer d’'une représentationialéorme vérifiant plusieurs propriétés
1. une bonne fidélité a la forme initiale,

2. une bonne discrimination de formes différentes,

3. une bonne adaptation aux opérations de recamaie des formes

De nombreuses représentations des formes ont ét&logpées concurremment,

chacune pour répondre a un probleme parfois aggsdfigue et donc mettant I'accent sur
I'une ou l'autre des propriétés ci-dessus.
L’'une des méthodes de représentation de formeedist qui la représente par son contour.
Plusieurs techniques on été proposées dans littérat qui ont été largement utilisées dans la
reconnaissance des formes. Tels que les momen&oudier, les modéles de Markov,
I'approximation Spline, I'approximation polygonala,chaine de code...etc.

Dans ce chapitre nous allons expliquer brievemest méthodes en essayant de

montrer leurs apports dans le domaine de recoraraissie forme.
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2- approximation polynomiale :on distingue trois type d’approximation polynoreial
Les approximations analytiques par ajustementsudges de points par des polyndémes du
premier ordre, les approximations polygonales pes driteres géométrigues obtenus en
parcourant la courbe des points ordonnés seloralbs@sse curviligne, et les approximations
par des polynébmes de degré > 1, et en partic@geapproximations par des fonctions splines.
* Approximation d’'un nuage de points par une draoitéque : soit M=(x;,y;) un ensemble de
points en nombre N, ce qu’il faut faire ici c’esapprocher ces points par une droite, pour ce
faire, nous avons deux possibilités :
2.1 Approximation par régression linéaire :C’est une approche aux moindres carrés : on
recherche la droite
A : y=at+aX qui minimise la distance :

n

D2= LI [yi - (& +ax)]? (65)
|

La solution est donnée par : Afx= (Xx) " xly olU:x# dénote la matrice pseudo-inverse de

la matrice x ou x, y et A sont donnés par :

1 x
1 x

X=| .. . , Y =yz.... vt A= [ao,a]t
1 x

Ces formules s’étendent tres aisément aux espacedrgensions supérieures, ainsi qu’aux
approximations par des polynébmes d'ordre plus éléwg distance minimisée est celle
mesurée selon le seul axe y. C’est donc une mggméralement mal adaptée en traitement
d'image, puisque x et y jouent habituellement ufe réquivalent. On préfére donc les

méthodes par axe d’inertie.
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FigurelV.1 Deux approximations linéaires aux moindes carrés minimisant des

distances différentes : a gauche par régression éaire, a droite par axe d'inertie.

2.2 Approximation par axe principal d’inertie : C’est aussi une approche aux moindres
carrés, mais on minimise dans ce cas la sommeistasces de tous les points a la draite

n  (@raxi-y)?
dz=[] (66)
i=1 az+ 1

C’est I'équation de I'axe d’inertie des points, gaisse par leur centre de gravi@é, ¥g et qui

est donnée comme vecteur propre de plus grandeirvplepre de la matrice de forme

quadratique :
UXiXi LXiYi
s=[] vvit (67)
n XY DY

Ces équations s’écrivent sans probleme en dimensigpérieures (pour estimer des variétés
d’ordre variable).

Elles se transcrivent beaucoup plus difficlemermtea polynémes d’ordre plus grand car on
ne sait pas, en régle générale, exprimer la distafun point courant a une telle fonction
[MAIO3].

3. Approximation polygonale :

La description polygonale d’une forme consiste @ui& une courbe continue ou finement
échantillonnée a une ligne polygonale. Pour ceefatusieurs algorithmes ont été proposés

dans la littérature dont voici les plus connus :
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3.1 Algorithme de la corde ou de Ramer

C’est un processus de subdivision qui peut étreepns soit de facon récursive (chaque
segment créé fait 'objet d’'une nouvelle subdivigjosoit de facon itérative (la courbe est
considérée globalement a chaque étape).

C’est cette derniére version que nous examinonbex@mple de la figure IV.2. Les sommets

du polygone sont choisis successivement commediegspdeY les plus éloignés des cordes

préecédemment tirées. Le processus s’arréte lorsguprouvelle distance candidate est
inférieure a un seuil fixé. Trés employé dans dem@uses applications par la simplicité de
sa mise en oeuvre, l'algorithme de la corde n'est fpés rapide. Il ne garantit pas non plus
une convergence uniforme vers la courbe finale @amns son implémentation itérative, il se

peut que la distance a I'étape n, soit supériewadla a I'étape n-1.

M4 S

Masa

s

Figure 1V.2 Algorithme de la corde. Les points M1, M2 et M3 sont successivement
sélectionnés pour créer la ligne polygonale repitése la courbe AB Le critere de sélection
est la distance maximale a la corde polygonaleduig&mment obtenue.

3.2 Algorithme de Dunham

Dans cette méthode on cherche a supprimer lessereessives qui sont presque alignées.
On se fixe donc une tolérance angulaire € Padam, on couvrira par une méme corde tous
les points de la courbe qui se trouvent dans krdaoke et I'on choisira le premier point du
polygone comme le dernier point de cet ensemblg@raeessus est répéte en ce point.

3.3 Algorithme de Wahl et Danielsson

Son objectif est de minimiser 'aire laissée efdreourbe et la ligne polygonale.
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Figure 1V.3 Algorithme de Dunham, & gauche, les points M1,éVI13 sont choisis lorsque
la tolérance angulaire € est insuffisante a agprexla courbe. A droite, algorithme de Wahl
et Danielsson : il cherche un minimum des surfdaissées entre la ligne polygonale et la
courbe.

3.4 Algorithme progressif

Enfin, un algorithme progressif utilise le critedle distance de tout point de la courbe au
segment d’approximation, mais dans un schéma @sifirddans ce schéma, partant d'une
extrémité, la courbe est parcourue, et le pointramuest retenu comme extrémité d’'un
segment d’approximation s'’il est le dernier poiigité permettant une approximation de tous
les points déja visités, a une tolérance € donnée.

4. Approximation par des Splines :I'idée des Splines est d’approximer le contour ges
graphes d’ordre supérieur a une droite (dednéle choix du degré du polynédme se fait selon
les propriétés de continuité au contour obtenu :

Les segments de droite (degré 1) assurent la eotd@idu contour, les approximations par
polyndmes d’ordre 2 permettent d’avoir des dérivéastinues, et les polynémes d’ordre 3
permettent d’avoir des courbures continues. Dep&dyle fonctions peuvent étre utilisées:

1. les fonctions interpolantegii passent exactement par tous les points de wentui sont
utilisés pour calculer la Spline ;

2. les fonctions approximantgsi ne passent pas nécessairement par les poilggoias’en
approchent de facon contrélée.

* Approximation :Dans le cas des fonctions approximantes, on dédif8pline par morceaux
en fonction d’'une variable continge et des m points de contréle Pi qui la détermin@net

Pi sont des fonctions de méme dimension :

Des vecteurs dez si les points Pi sont définis par leurs coordasndu plan ou des vecteurs

de 13 dans I'espace. Le morceau i est défini par :
k-1
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Q) =[] PRybSU)  i=0,.., mk+l (68)
r=0

el

B
T
1 o

FigurelV.4 Dans le cas d'une interpolation Spline, les janddi entre les morceaux de

Splines sont les points de contrdle eux-mémes.

* Interpolation
Dans ce cas, les coefficients des Splines de lté@muaont inconnus et I'équation devient :
k-1

Q=L G bkr (u) i1=0,.., mk+l (69)
r=0

Et les coefficients inconnus Ci sont déterminésentraignant les Splines a passer par les

points de contréle Pi

k-1
R©O)= ] Gub(0) (70)
r=0

5. La transformée de fourrier : Le contour d’une forme généré par le code de Fraesae
caractérisé par :
- lesvaleurs:entreOQet7
- la direction : de 0 a2par pas dav4 en suivant le sens contraire de l'aiguille d’une
montre.

- Lalongueur : 1 ow2 suivant la parité des codes.

La transformée de Fourier peut étre calculée sarfamction temporelle périodique générée a

partir de ces caractéristiques. La notion du teegtsassociée a la durée du parcours d’'une
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portion du contour a partir d’'un certain point dépdrt [SNOOO]. Par exemple, le temps

nécessaire pour traverser kagremiers arcs qui relient les points du contour. est
k

te = Z At (71)

i=1
Avec :Ati= 1 si le code est paiv2 s'il est impair

Si le contour est décrit par N codes, il sera igle de période :

T =Z Atj (72)

i=1
A partir de cette description le contour peut &g@erit par une fonction continue (x(t) , y(t)).
les distances parcourues a l'instant tk sont decipiar x(k) (projection du contour sur I'axe
des X) et y(k) (projection du contour sur I'axe d§savec :

k

k
=D A% (73) e k=) M (74)
i=1

1=1

Axi et Ayi peuvent étre 1, 0 ou —1 suivant la valeur et laation du code de Freeman qui relie

deux points du contour. La figure IV.5 présenteagage.

-

(]

0 1 2 X

Figure IV.5 : projection des codes de Freeman sur I'axe ded’Zxet des Y
aix=1, ay=0 ; @x=0, a&y=1 ; ax=-1, ay=-1.

Ainsi, le contour peut étre décrit par la fonctidiscrete (x(k), y(k)). La Transformation de

Fourier au rang N peut étre écrite de la manieneaste :

™
. 2ank : 2ank
X (k)= A + agp COS 1 + b, sm — 75
N (k 0 E n ~ n < (75)
n=1
N 2 k k (76)
, . 2nm . 2ank
Yy (k)=Cp + E Cp COs N——dn.ﬁm ——

n=1
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Avec : k, le lkemepoint du contour, N : est le nhombre des harmoniquEsessaires dans
'approximation du contour par les coefficientsktaurier. Il est facile de montrer que lorsque
N est égal au nombre de points du contour, I'apprakon du contour décrit de facon
complete le contour initial. Par suite, une reciomison fidele a partir des coefficients du
Fourier est immédiate par la transformée de Foumarse [OPP95].

an, by, cret chsont les coefficients de Fourier correspondanti@dhrarmonique.

Ao et & sont dits les composantes continues correspondantpaints initiaux la ou la
fréequence est égale a 0. Ces coefficients sontr@grgar I'algorithme de Transformée de
Fourier rapide connu sous le nom (FFT : Fast Fdufimnsform). L'idée de la Transformée
de Fourier rapide consiste a décomposer la Tramg®rde Fourier Discrete en un sous-
ensemble de Transformée de Fourier Discréte darglteil des coefficients de Fourier discret
est moins codteux. Cette décomposition est assuréensidérant le nombre N d’échantillons
du signal comme une puissance de 2 : N.ZEfant donné que N est pair, on peut calculer
X(k) en séparant x(n) en deux sous-ensembles dephit2s chacun. Le premier sous-
ensemble contient les N/2 points pairs, le deuxieamtient les N/2 points impairs.

A partir de deux équations précédentes on peuedfi(k),Yn(k)) de la maniere suivante :

i 2nnk - 2onk

X (k) =apcos = + by sin = (77)
i 2nmk . 2ank

Y, (k) = ¢, cos— +dy, sin (78)

Ce qui implique que :
- j TR Mo l
}:ﬂthx' " Eﬂ I:k:l,\ =1 (79)
ag + c% bg +dg

Donc tous les points (Xk) , Yn (k) ) appartiennent a une forme elliptique

L’approximation du contour par les coefficients Beurier peut étre vue comme une
superposition de formes elliptiques de différeriealies, positions et orientations. La figure
IV.6 présente une illustration graphique de [ 12°™® F™ et £™ approximations

harmoniques de Fourrier du contour du caractépa »x <
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Figure IV.6. La superposition des coefficients de Fourier @aactere «ba»

6. Détection point contour :Dans cette catégorie, le contour de la forme gs€senté par
un ensemble de points (Figure IV.7). A chaque fpest associé un descripteur qui le
distingue par rapport aux autres. La comparaisare efeux formes sera donc basée sur les
descripteurs, son principe est de trouver une spomdance entre les points contours de

I'image source et I'image cible [ARIO3].

Figure IV.7 Représentation du contour par un ensemle de points

Une étude récente propose un descripteur de centlxtforme pour calculer la similarité
entre deux formes. Ce descripteur sera utilisé fpueconnaissance des objets. Le contexte
de forme a un point contour référence capture $ridution des autres points contours
relatifs. Soit une forme avec N points, pour lenp®, I'’histogramme hi pour les N-1 points
relatives est calculé par (k)= # {g#pi : (9-p) O bin(k)}

Ou bin(k) sont les cadres uniformes dans I'espageblaire (figure IV.8)

L’histogramme hi est le contexte de forme pourdeppi. Pour calculer la correspondance

entre les points de deux formes on utilise un geagghcomparaison
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Figure 1V.8 Contexte de forme pour les points contars

7. Suivi de contour par les HMM : pour faire une détection précise des points deocwont
des objets, plusieurs paramétres peuvent étreqaigglitels que l'intensité, la couleur...etc. ces
derniers seront intégrés dans des HMM [RAB86],dtds des HMM présentent les points
contours réels de chaque ligne notés par : §8S..S,...Sy}, les observations des HMM
0={01,0,,...0g...Op} sont collectés pour chaque lige Le modeéle de MARKOV sera
spécifié par :

1- le nombre des états

2- le modele d'observation p(D/ )

3- les transitions de probabilité {8, 1)

4- I'état S et I'observation @sont indépendants, respectivement du précédertgiaet

précédente observation,Q

5- La propriété Markovienne verifie que (S S, . Sp-1) = P(SYSp-1)

s o i > Sy
-[j; -Ejz DM

Figure IV.9 : modéle graphique de suivi de contour

L'observation dans la lignenoté par @peut inclure plusieurs parametres par exemple
lintensité des pixels notgy(2) et la détection du contoug,Z

Pour la détection du contour soit J, qui représient®mbre de contours trouveés
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(Zo= 21,22 Zj). Un parmi les j contours trouves représente le&auo réel, pour cela nous

pouvons supposer j+1 hypothése :

Ho ={e=F, j=1..3}

H={e=T, a=F, k=1..J, k£ j}

e=T signifie que le contour j est un contour réelr pontre gF signifie que le contour j
n'est pas un contour réel.

L’hypothése H signifie qu’aucun contour réel n’a été trouvé

Le modele de probabilité contour est donné par :

D’autres paramétres tels que la couleur du premign et de l'arriere plan des régions
peuvent facilement étre intégré avec les HMM. $0it/ FG) et p(v / BG) qui représentent
respectivement la distribution des couleurs damsdenier plan, et la distribution des couleurs
dans l'arriere plan. Les probabilités postérieufs=@ / v) et p(BG / v) peuvent étre donné

par :
P(V\BG)
P(BG\W) = (80)
P(V\BG) + P(V\FG)
P(V\FG)
P(FG\W) = (81)

P(V\BG) + P(V\FG)

8. Chaine de code la chaine de code a été proposée initialement-psgman en 1961
[FREB86], connue par sa simplicité et son efficag# code est constitué par une liaison d’un

ensemble de pixels dont le dernier sera marquérparouvement inversé Figure 1V.10

3|4 |5
[

2 - e 3
-

||| #F

Figure IV.10 : Mouvement élémentaire de Freeman paua chaine de code
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Le codage 8-conneté est souvent le plus préféréessite 3 bits par lien, par contre le
codage 4-connecté nécessite 2 bits par lien maigkte ses limites devant des formes assez
complexes.

La chaine de code a été largement utilisée dansiephs applications, notamment: la
description géométrique des formes, le codage élgens, la reconnaissance des manuscrits,
la reconnaissance des formes, la compression d@esngnts binaires ...etc.

* Propriétés des chaines de Freeman:

Les chaines de Freeman se prétent a un certainrea®abmanipulations commodes.

1. On obtient une dilatation de la courbe d’'undactk en répétant k fois chaque descripteur.
2. On ne peut généralement pas réduire une coartsedistorsion.

3. On fait tourner une courbe de k x2) (dans le cas d’'une chaine de Freeman en n-
connexité) en ajoutant (ou retranchant) k modudolan chaine initiale.

4. On mesure la longueur d’'une courbe par les fssuivantes :

— en 4-connexité : L= nombre de descripteurs,

— en 8-connexité : L= nombre de descripteurs paifd x nombre de descripteurs impairs.

5. Inversion d'un chemin : on inverse tous les dpseurs et on inverse la séquence.
L’inverse d’'un descripteur jest j’ =n/2 + j m¢al).

Exemple en 4-connexité : j={001321}, j= {3013R2

6. Simplification d’'un chemin : c’est un chemin dam a supprimé des détails sans changer
globalement la forme. Cela s’obtient en remplagdas séquences de p descripteurs
conseécutifs par des descripteurs équivalents tdkarmémes points.

Exemple : en 4-connexité {012} devient {1}, en 8armxité {03} devient {2}

7. Réduction d'un chemin : c’est I'un des chemires ldngueur minimale reliant les 2
extrémités de la courbe initiale. On associe 2pdes descripteurs inverses de la chaine et on
les supprime.

Exemple en 4-connexité : x={00132122} devient }21

On obtient tous les chemins réduits en changeartre des associations.

En 8-connexité la réduction est un peu plus congplear il faut aussi regrouper des
ensembles de 3 ou 4 descripteurs qui s’annulet@mple {025} ou {7225}

8. Fermeture d’'un contour : on teste la fermetutm adtontour en vérifiant que la chaine
réduite est nulle. On ferme un contour en lui agatiie chemin inverse d’'un de ses chemins

réduits. Il y a beaucoup d’autres fermetures ptssilue par addition de linverse d'un
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réduit, mais les fermetures obtenues ainsi sonfodgueur minimale. Il y a d’autres
fermetures minimales que celles obtenues par addie I'inverse d’un réduit.

* Codage de contoursle codage des contours est basé généralement gxiradpects : la

recherche des points de départ (tétes), et les envents (Figure 1V.11). Dans son travail
[REDO7] suit la méme démarche mais avec une représentatidtinéchelles des contours.

Dans notre cas on utilise une représentation aéléznormale.

[0 point damét -
r1 . * 0
~a lien %

®  point de départ !
— molryetnent s AR

Figure IV.11 : Schéma de représentation des contosir

Le codage des contours commence par une déteatiqpoidt de départ qui est souvent le
point le plus haut a gauche ou a droite dans I'enagnsuite une série de mouvements,

désignant des passages d’un pixel a son voisiectthn), sera enregistréee (Figure 1V.12).

start point 6

—

35 [pyjaae
N
A

Figure IV.12 : choix point de départ et suivi du catour

Pour comparer deux formes il suffit de comparerdeandes de Freeman correspondants,
dans ce cas on ne cherche pas une similarité eraite seulement approchée, car, nous
devons tenir en compte la présence de bruits lera dlétection des contours. Donc, on est

amené a utiliser des techniques de distance dédiour lesquels on chiffre les colts des
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erreurs possibles: omission de contours, adjonct@noontours, permutation de descripteurs,
etc. On utilise alors généralement des technigageagrammation dynamique.

9. Conclusion :Dans ce chapitre, nous avons vu quelques appraghéesaitent les contours
des objets. En effet, beaucoup de ces représamadirent profit de spécificités attachées a la
famille particuliere des objets a traiter pour @pplication donnée dans un contexte précis.
On remarque, également, que toutes les approclsegerts de montrer une simplicité de
description de la forme. Particulierement, La chade code est la méthode la plus sollicitée
grace a sa simplicité et efficacité [REDQ7] et sate implication dans divers domaines de

reconnaissance de formes.
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1. Introduction
La recherche d’information (RI) est un axe de reche en pleine expansion a voir par le
nombre de productions scientifiques, de consortjwlegprojets nationaux et internationaux et
de congrés dédiés a ce theme. La recherche d'infaggsartie de la RI, mais possede ses
propres specificités. Bien évidement elle a bérgéfides évolutions extraordinaires du
domaine néanmoins certaines technologies ont e&ajpipées spécialement pour les images.
Les anciens documents sur papier, qui sont géméeakede mauvaise qualité, subissent une
grande détérioration puisqu’ils ne sont pas biemseo/és et ne sont pas protégés par une
politique de restauration et de sauvegarde rigaa®uAfin de remédier a la disparition de ce
patrimoine culturel et scientifique de trés gramdportance, des compagnes de numérisation
sont lancées partout dans le monde et des conwuerititernationales sont signées ici et l1a. On
se retrouve donc avec de gigantesques bases deneloisuanciens scannés qu’on doit
analyser, traiter, classer,... etc.
C’est dans ce cadre que rentre notre travail daerebe. L'objectif étant de réaliser un
systeme permettant la restauration, I'indexationaetecherche des images de documents
anciens. Notre choix s’est porté sur une méthoduri-aatomatique d’indexation et de
recherche.
Dansnotre approche, dans sa premiere version, le choix mgsxes se fait manuellement
tandis que leurs paramétrage et stockage se fdotatiquement. L'idée de base est la
recherche des indexes, détection de leurs contparamétrage des contours et stockage dans
une base de données afin d’effectuer des recheuitéeeures. Le paramétrage des contours
est une représentation sous forme de «séquenceodies, chaine de code E€ette
représentation sera affinée par la suite pour drede probléme de la taille.

La phase de recherche se fait palgorithme de programmation dynamique DTW.

Les résultats obtenus sont trés encourageants.

2. Description de I'approche

Notre approche consiste a détecter les contourgndeges, les coder, optimiser leurs codes
puis les ranger dans une base de données. Vu dueealgectif vise les documents anciens
nous devons tenir en compte de leurs états, (w@riau contraste, taches d’encre...etc.).
Notre systeme effectue d’abord: 1- une transforonatie I'image couleur vers le niveau de
gris, cette opération est suivie directement par binarisation 2- on fait une détection du

contour de I'image binaire résultante, 3- le conteera codé en séquence de code, 4- la
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séquence de code est affinée, optimisée, et ratmygela base d'index. Le schéma présenté

dans la figure V.1, illustre les étapes du procestindexation

Pasr B pi\ P,
A0 con ger y £ y\
o YUIPIORREE  Choix de lindexe parutilisateur ]

Wi .
W‘WPWJMU)Q\‘ Niveau de gris + binarisati

Oﬁw\;ﬁm\jﬂwﬂ‘

o Y \

Détection du contol l

Base
documents

50

Code de Freemi

v

66662222 076666676766666667
Base 66664444111133 666667667670066644
_ 3377772222 323223222223222222
d’indexes 00007000044445 | < 2232232223222
65555400001112 o 077755666667657666
22204444654222|  Optimisatior 6656665665666766'
24

Figure V.1 Schéma du Processus d’'indexation

2.1 Choix de l'indexe: consiste a sélectionner les mots appropriés, quiésentent le
document, par des spécialistes.

2.2 Binarisation: La binarisationpermet de passer d’'une image en niveaux de grisea u
image binaire. En général, on utilise un seuil ibaiisation approprié qui traduit la limite des
contrastes fort et faible dans lI'image. Mais poes @mages peu contrastées ou a contraste
variable (i.e. la distribution de niveaux de grissh pas clairement bimodale), il est difficile
de fixer ce seuil a une valeur précise. Dans napgroche nous traitons des documents

archivistiques, nous sommes, généralement, dorec daes images de faible contraste, qui
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peuvent contenir aussi des taches d’encre épargiléles pages. La figure V.2 en donne un

exemple.

Figure V.2 Echantillon d’images historiques de fdile contraste
Avant de procéder a la binarisation, nous avonsncencé par la transformation des images
couleurs en niveau de gris, pour ce faire, nousngéne matrice d'image | de taille LxM ou :
L est la longueur de la matrice et M la largeudaenatrice et I[L ,M] représente l'intensité
lumineuse du pixel [L,M].
A chaque point couleur nous prenons les intendR¥8 (rouge, vert et bleu) et nous
calculons le niveau de gris selon la formule suiwarGris=0.30 R+059 V+0.11 B.

sty gl bl
PRSI Ho
gl
«;wp\s\;mwﬁbj
ST I

Figure V.3 Transformation Niveau de gris + Binarigtion d’une image
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Plusieurs approches ont été proposées dans latiiité permettant de séparer le texte du
fond, parmi elles :

La méthode d’OTSU [OTS76]: basée sur I'histogramdee I'image, utilise une analyse
discriminante pour séparer le texte du fond, samcygre consiste a diviser I'image en classe
puis chercher le seuil optimal en minimisant lactiom variance inter et intra classes.

La méthode de KITTLER [KIT86] : cette méthode conmue par une sélection d’'un seuil
aléatoire T, puis calcule I'erreur minimale de T ggra utilisé comme seuil optimal.

La méthode de NIBLACK [NIB86]: basée sur un segildocal, a chaque point pixel (x,y) le
seuil est calculé en utilisant I'écart type dansaisinage local.

Ces trois méthodes sont les plus efficaces desterdéda séparation texte/fond

Dans notre travail nous utilisons la méthode présepar [KHAO6] qui a été testée sur des
documents anciens et a donnée des résultats anssurageants que les méthodes

précédentes dont voici un tableau comparatif :

Méthode Nombre total Nombre de Nombre de mots| Taux de

de mots mots reconnus | non reconnus | reconnaissance
OoTSuU 2021 1657 364 81.98 %
KITTLER 2021 1045 976 51.70 %
NIBLACK 2021 1699 322 84.06 %
Méthode de 2021 1730 291 85.60 %
[KHAO6]

Tableau 1 comparaison des atth de binarisation [KHAO0G]

Cette méthode a seuillage global calcule le sqatihml a partir de la luminance et la
moyenne des intensités. Souvent la luminance ede &y 255, mais dans la méthode de
[KHAO6], elle est variable et calculée comme Suitima@&Fmax (9) 0U Ghax €St la luminance,
et Fnax €st une fonction qui cherche le niveau de grisimam dans la matrice image.

La moyenne des intensités est donnée par :
dimy dimx

M=| [ L[lixy] / (dimyxdimx) (82)
y=0 x=0

Ou: M est la moyenne, diret dimy dénotent respectivement les dimensions X et Y de
limage, I[X,Y] c’est l'intensité lumineuse.
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Soit D = GnaxM, la différence entre la luminance et la moyenne
Le seuilA est égale A =M-D ou A =M-( GmaxM) (83)

0, si l[x,yK A.
La matrice image résultante MI[x,y]= (84)

255, sinon.

2.3 Sélection des indexdans certaines approche telle que celle de [RAT®Ghoix des
index se fait automatiquement, cette partie n'est ipcluse dans la notre. La sélection des
index est applicable manuellement en faisant iet@ndes spécialistes dans chaque domaine
afin de choisir les mots les plus pertinents.

Aprés avoir sélectionner l'index, ceci subira leansformations en niveau de gris et

binarisation comme le schéma suivant :

Pl pil Bl
Sy rsis @
MUy sl Tz T
st — | By | 0 >~ |
o A .

Figure V.4 sélection du mot clé

Ce document contient des versés du Coran. Si ldadisée décide que le motLaY! est le
plus représentatif, ce dernier sera sélectionne tpamsformeé en niveau de gris et binarisé.

2-4 Codage des contours :

La détection des contours dans les images a débeatisEon extrémement empirique par des
opérateurs locaux qui, soit estimaient un gradisoit, transformer I'image par des masques
caractéristiques des contours. Dans les annéede80approches plus systématiques ont été
mises en place par Marr et Hildreth, 1980, puis r@arpour obtenir des contours plus

significatifs. Ces travaux ont abouti a une bonamgréhension de ce qu'il faut faire pour
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détecter les contours, mais la définition mémeabegours demeure trés vague, ce qui rend
ces technigues encore peu efficaces sur un prolénwet. [MAIO3].

Ici, nous faisons simultanément la détection etddage du contour. Le code généré est la
chaine de Freeman [HOQQB8ui représente les directions des pixels du cordgd@ivoisins.

Les chaines de FreemarC’est une technique de représentation des directarcontour (on
code la direction le long du contour dans un repés®lu lors du parcours du contour a partir
d'une origine donnée). Les directions peuvent ggésenter en 4-connexité ou en 8-
connexité Le codage d’'un contour se fait donc dagan suivante :

1. transmission des coordonnées absolues du poiképhrt,

2. transmission de la liste des codes de dépladediam point du contour au suivant sur le
maillage.

Les codes des contours sont donnés par la figuke V

Figure V.5 Les codes de Freeman en 4-connexgéayahe) et en en 8-connexité (a droite)

Pour détecter les contours, dans un premier tenqass avons utilisé les masques gradients
empiriques proposés a partir d’estimateurs locaukithagef ou de ses dérivées/ sx. Ces

estimées sont obtenues a I'aide de masques applgudéles fenétres de 2 x 2 pixels ou 3 x 3
pixels. Les filtres les plus utilisés sont, darsdre décroissant Sobel, Roberts, Gradient, et

Prewitt:
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gradient Eoberts Prewitt Sobel

Les filtres 3 x 3 sont un peu moins précis (caslire que les contours qu’ils détectent sont

moins bien localisés et souvent épais), mais leg@s ainsi obtenues sont généralement plus
fiables et pe-rmettent des post-traitements plusgés.

Comme notre objectif n’est pas seulement la détedlies contours mais aussi le suivi des

directions des pixels, la démarche utilisée la ueest devenu bloquante, car les contours

trouvés sont épais (souvent I'épaisseur est dedsp) la figure V.6 montre le résultat d’'une

détection de contour de la lettte

» Pixel blanc

»  Contour réduit
a 3 pixels

Figure V.6 détection de contour de la lettre) par filtre de Prewitt

Le codage des contours basé sur le suivi des pestlsrréalisable sur un contour épais,
comme le montre I'exemple de la figure. Pour padsguixels 1 vers le pixels 2 nous avons la
choix entre 2 pixels au lieu d’'un seul. Pour rerag@ ce probleme nous avons utilisé la
méthode utilisée dans [CHAO3] qui permet de tragercontour mince a I'épaisseur d’un
pixel. Le principe de notre méthode est de comnrepaele pixel le plus haut puis en suit le
cheminement jusqu’a ce qu'on revient au premierelpix’algorithme utilisé dans cette

démarche est le suivant:
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Algorithme de détection du contour :
Début
Largeur_max_parcourue :=0 ; NB_sous_mot=0
1 - Transférer les niveaux de gris de I'image were matrice M[i,j] tel que M]i,j]=0
si le pixel est noir et 255 sinon
2 - Trouver le pixel le plus haut a gauche dedg®m et mettre M[i,j]:=5
3 - Chercher le prochain pixel en utilisant la faken d:=d+3 mod(8)
4 - sij> Largeur_max_parcourue alors Largeur_npaxcourue :=j
5 - Pour chaque pixel parcouru mettre sa valdur\[i,j] :=1
6 - si M[i,j] #5 aller a 3 sinon j= Largeur_max_parcourue ;
7- NB_sous_mot := NB_sous_mot+1 ;
8- allera2

9- pour j=1 a Largeur_max_parcourue si ME]]ou M[i,j] #5 alors M[i,j]=255 ;

Figure V.7 détection de contour dans I'image origiale

Selon I'exemple présenté dans la figure V.7 paasspr du 2" pixel vers le 3™
prochain pixel testé est défini par d=d+3 mod(&ncienne valeur de « d » est 6, donc
d=6+3 mod(8) = 1. On suit la direction 1 la valderm([i,j]=255 (pixel blanc), on teste
la direction 0, m[i,j]=255, on teste a nouveau il@ction 7 elle donne la méme chose et
enfin lorsqu’on teste la direction 6 on a m[i,jJz@onc on met mfi,jja 1 etd a 6 et on
passe au test suivant. Le résultat final de cetrifigne est le suivi des contours en plus

du nombre de composant connexes.
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006767766565676676666766706765443323222232223222232

2222120766666676667666767666666564454443443 \ : l ! \

4—
Nombre de sous mot = 2 «—

Figue V.8 processus de codage

2.5 Optimisation du code :La chaine de code obtenue de la premiére phast pas fiable,
puisque deux images du méme mot peuvent avok séguences de codes différentes. Ce
qui nuit a la phase de recherche. Pour remédiee @rabléme nous avons proposé un
traitement supplémentaire et primordial, de la mhale code. Ce traitement se fait en deux
étapes :

1- Etape amincissement : Cette opération consiétenéner les pixels éloignés du contour et
qui peuvent surgir dans des lignes droites, hotaes ou verticales. Pour ce faire nous avons
utilisés la méthode proposée par [NAIO8]. La fig® nous montre les différents cas a

traiter.

Figure V.9 Différents cas de pixels erronés a élimer

L’élimination des pixels erronés se fait a l'aidellgorithme suivant :

BCi, i=1..n le vecteur qui contient la chainecdee

1 - si BCiztn(n=1,2) sont semblables, et BBCitn alors BCi = BCi+1.

2 - si (BCi—n(n=1, Soit 2) = BCi+1 ef BCi) ou (BCi+n(n=1,2 = BCi-1 ett BCi) alors
BCi = BCi+1 (ou BCi=BCi-1).

3 - si (BCi—n(n=1,2) = BCi+2 et BG{BCi+2) ou (BCi+n(n=1,2) = BCi-2 et BG} BCi-2)
alors BCi = BCi+2 ou BCi = BCi-2).
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Le tableau ci-dessous illustre les différents chasiger :

Avant traitement Asprtgaitement
(0,7, 1/00,1,7) (0, 0, 0
(2, ’ﬂ 1)/(2,1,3) (2,2,2)
(4.5.3)/(4.3,5) (4,4,4)
(6.5, 7)/1(6,7,3) (6. 6,6)
(2,00 /(1.0,2) (L. 1)
(3.4,2)/(3,2,4) (3, 3)
(5.6, 4 /(5. 4.68) (5.3)
(7.0.6)/(7,6,0) (7,7

Tableau 2 différents cas a traiter

Comme c’est montré dans la figure V.9, cette étapesiste a éliminer les pixels éloignés, ces

pixels qui sont obtenus durant la phase de détectles contours peuvent fausser

linformation sur I'objet recherché. Par exempleldiatre\ peut avoir une forme horizontale

ou légerement oblique, ou bien la partie infériedeecette lettre peut changer de direction par
rapport a la partie supérieure.
2- Etape réduction de la taille du contour: La caun de la taille du contour vise a minimiser
le temps de calcul, et surtout a avoir le méme quule deux mots, semblables, de tailles
différentes. Pour ce faire, nous proposons pouguidaontour un seuil L qui est calculé ainsi:
L=(longueur_contour)¥s, ou longueur_contour estdmbre de pixel du contour. Se seuil est
appligué dans la méthode de [NAIO8] afin de dételete changements des angles; chaque
angle doit étre limité par deux lignes de longuei

Dans notre approche chaque ligne de contour sup&ié sera réduite a 4 pixels et

chaque ligne inférieure a L sera réduite a 1 pMelr figure V.10

Q 0067677665656766766667¢

67067654433232222322232

2223222222212076666667¢

66662222 66766676766666656445444
66664444111133337777222p Phase 2 3443

000070000444456555540000¢ | @t 3 —— | 13332344566555554444444

1112222044446542222 4 23223353443342212011111

1112122106656666656566(

67666667000001112122212

\_/ 22222222222220066667E

Figure V.10 résultat de 1a®°: code final optimisé
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Aprés avoir généré le code de Freeman ce derniaresgegistré dans une base de données
dont sa structure est définie comme suit :

La premiére table contient I'image, le code d'inele&t un code pour ce document, ce dernier
sera donné par l'utilisateur, une deuxiéme tablgtient le code de Freeman, le nombre de

sous mots, et un code pour cet indexe qui seliad®ih entre les deux tables. Voir le schéma

dans la figure V.11

Figure V.11 Schéma de la base de données

3- Recherche :L'utilisateur introduit une image de mot qui passpar une transformation
au niveau de gris, une binarisation, puis une tiéteale contour et extraction du code
optimisé et le nombre de sous mots.

Ces deux caractéristiques seront comparées avestdades index et stockés dans la table des
index. Le facteur le plus important est le hombee sous mots. Ce facteur minimise le
nombre d’index comparés durant cette phase, pangeee mot:! ~= composé de 3 sous
mots ne sera pas comparé avec le mot- qui est composé de 4 sous mots. Premierement, le
systeme sélectionne touts les index qui ont le méombre de sous mots que le mot
recherché. Ensuite les chaines de codes de ces @ddlectionnés seront comparées l'une

apres l'autre avec le code optimal du mot recheréhénfin les cing premiers index, les plus
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proches, seront affichés. La comparaison se fégtide de I'algorithme DTW dont voici le

pseudo code :

Soit D une matrice de M x N.
1. D(1,1) =d(x,y1)

2. pourm=1aM

3. D(m,1) = D(m-1,1) + d(x,yz)

4. pourn=1aN

5. D(1,n) = D(1,n-1) + d(xyn)

6. pour m=2aM

7. pourn=2aN
D (jt1)

8. D(m,n) = min D(i-1,j) + d (%, Yn)
D(i-¥1)

9. d(x,y)=0 si x=y et 1 sinon.

10. La distance est D[M,N].

4. Conclusion:Ce chapitre présente la démarche utilisée poug\teldppement d’'un systeme

d’'indexation et de recherche par le contenu daxddeuments arabes anciens.
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1- Implémentation :

La conception d’'un systéeme d’'indexation et de rede d'images nécessite I'utilisation de
nombreux outils informatiques. Ce chapitre présentachitecture et les choix
d’'implémentation retenus.

Notre systeme est concu avec une architecturetdliserveur, I'application est en
orienté objet et l'outils de développement est Mloft Visual C Sharp. Cet outil de
développement définit des modules qui s’exécutentes postes client et la base de données
est stockée sur un serveur dédié.

L’avantage du langage C Sharp est qu’il permetne’part, d’effectuer des traitements sur les
images, de l'autre part, il permet d’'interagir awete base de données. L’architecture du

systéme est la suivante :

Module
Binarisation

Module
d’optimisation

Module de
Base de
données

Module
Module extracteur
de des
recherche attributs

Figure VI.1 : architecture du systeme d’indexation et de €cherche d’image

1.1 Le module binarisation :avant de procéder a la binarisation le systeme camepar
une transformation de I'image couleur vers le nivda gris, I'image couleur est définie par
trois attributs couleur le vert le rouge et le blIBour combiner ces attributs et reproduire un

pixel gris nous appliquons la formule suivante :

pixel= (0.3*rouge+0.59*vers+0.11*bleu)

Chaque pixel gris sera ajouté a la matrice d’'inegdaquelle nous effectuons des traitements
de binarisation.

La méthode de binarisation appliguée est une méthibdseuillage global, le systeme

commence par un calcul du seuil puis a donnerliuv® au pixel dont le niveau de gris est

inférieur a ce seuil et 255 autrement.
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L’algorithme de binarisation est le suivant :

for (int y=0;y < height; y++)

{

for ( int x=0;x<width; x++)

{

/lon récupére le niveau de gris sur 255
byte pixel = ( byte )(.3 * newPixel[0] + .59 * newPixel[l] +
.11 * newPixel[2]);

i = (pixel >> 2);

/lon récupére le niveau de gris maximum

if (i>fmaxl) fmaxl =i,

M +=1i;

newPixel += 3;

}

newPixel += offset;

}

/Icalcul de la moyenne M

M = M/ (height * width);
D = fmax1 - M;

/lon calcule le seuil teta

teta=M - D;

/lprocéder a la binarisation

if ((pixel >> 2) > teta)

newPixel1[0] = newPixel1[1] = newPixel1[2] = 255;
else

newPixel1[0] = newPixel1[1] = newPixel1[2] = O;
ampl[y][x] = newPixel1[0];

newPixell += 3;

bitmap.UnlockBits(bmpData);

1.2 Le module extraction des attributs :C’est la deuxieme phase qui suit la binarisation.
L’information recherchée est les directions de®lsi du contour, pour ce faire, nous devons
suivre deux étapes :
1- détection du point de départ : 'image est parcewte droite a gauche et de haut en bas,
et le premier pixel noir trouvé (le plus haut aithp est désigné point de départ
exemple : pour la lettre ci dessous
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Le premier pixel trouvé

Figure VI.2 détection du premier pixel

2- suivi du contour : le suivi du contour commenceaétipdu point de départ en suivant la
direction des aiguilles de la montre. On parcoouts les pixels adjacents et en
enregistre dans une chaine de caractéres le séasldection. L’algorithme de suivi du
contour est trop long, pour I'expliquer nous allangiser des images et monter juste

guelgue ligne de code.

0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
000C

Figure VI.3 la lettre
Soit la figure VI.3 qui représente la lettse les zéros indiquent les pixels noirs est le reste
sont les pixels blancs. La premiéere étape a fagst cle rechercher le premier pixel le plus
haut & droite est de mettre sa valeur a 5 au kexedo voir figure V1.4

0005
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
000c

Figure VI.4 Marquage du premier pixel
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Voici le code source correspondant :

/I trouve est un boléen initialiser a faux c'est-a- dire pas encore trouver
un pixel noir

if (ampl[x][y] == 0 && trouve == false )

{

ampl[x][y] = 5;
x1 =x;

yl=y;
trouve = true X

}
La deuxieme étape est une étape de suivi de corteuprobléeme majeur posé dans cette

étape c’est a partir de quel direction en cherehpidel suivant. Dans ce cas on a suivi la
formule direcion= (direcion+3) modulo 8. Chaquegbiparcouru et considéré comme un
pixel contour son niveau de gris se met a 9 audie® et les pixels restant sont mis a 255

(caractere blanc) au lieu de 0, voir figure :

Figure VI.5 Marquage des pixels contours
Le code source de cette étape est trop long omista montrer le code qui correspond a la

direction O:

switch  (d)
{

case O:
{ if (x>0 && y>0)&&(ampl[x - 1][y - 1] == 0 || ampl[x -1y -1]1==5]]
z{'s\mpl[x -1ly-1]==9))

if (cpt!=1)ampl[x][y]=9;
X

y--

d=3;

}

else

if ((>)< > 0)&&(amplfx - 1]y] == 0 || ampl[x - 1][y] = =5 || ampl[x - 1]y]

{
if (cpt!=1)ampl[x][y]=9;
X
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else
if ((x > 0)&&(@mpl[x - 1][y + 1] == 0 || ampl[x - 1]
-1y +1]==9))

{
if (cpt!=1) ampl[x][y] =9;
o

d=1;

}

else

if  ((y<W-1)&&(@ampl[x]ly + 1] == 0 || ampl[x][y + 1] =

==9))

{

if (cpt I= 1) ampl[X][y]
y++;

d=0;

}

else

if ((x <H-1&& y<W-1)&& (ampl[x + 1][y + 1]==0 ||
5 || ampl[x + 1][y + 1] == 9))

{

if (cpt!=1) ampl[x][y] =9;

X++:

y++;

d=7;

}

else

if  ((x<H-1)&&(ampl[x + 1][y] == 0 || ampl[x + 1][y] =
== 9))

{

if (cpt!=1)ampl[x][y]=9;
X++;

d=6;

}

else

if ((y>0 && x<H-1)&&(@ampl[x + 1]y - 1] == 0 || amp
|l ampl[x + 1]ly - 1] == 9))

{
if (cpt!=1)ampl[x][y]=9;

Y-,
X++:

d=5;
}

break ;

}

y + 1] == 5 || ampl[x

=5 || amplix]ly + 1]

amplx + 1]y + 1] ==

=5 || ampl[x + 1]iy]

Ix + 1y - 1] == 5
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1.3 Optimisation : lorsqu’on compare deux formes a partir de leursaas, nous serons en
face a deux probléemes majeurs, a savoir, la taild’orientation des objets. La phase
optimisation de cette approche consiste a rédairille des objets. Le principe est simple
c’est de jouer sur le code de Freeman en applidadgorithme suivant :

Soit BG i=1.n le vecteur qui contient la chaine de code.

1 - si BGinn=1,2) sont semblable, et B¢ BCix, alors BG = BCi1.

2 - Si (BG-n(n=1.2)= BC+1 et # BC) ou (BGn=12= BC. et # BC) alors BG = BG; (ou
BCi = BG.1).

3 - Si (BG-nn=1,2 = BGs2 et BG #BCis2) ou (BGinpn=1,2)= BCi» et BG # BCi.;) alors BG =
BCi:2 ou BG = BG.,).

Exemple : voici les codes de Freeman obtenus msulettres J et d avant et apres

optimisation

Avant optimisation :
{0775666667666675765755653544453422322221175576@0103113431122322222222
2}

{00630007567706665671674555766667666667666666766G666665666655555454563
5445445435343434345223222222222221222122712331686%666667667670670070110
7010012712711312213212321322232222222232222323232292222122}

La distance est 142

Apres optimisation :

{6666542222611112222}

{6666555544442222666611112222}

La distance est 9

On remarque ici que le probléme de taille est pres§solu, maintenant on va essayer avec la
méme lettre mais avec des inclinaisons de 7, 10etl20 degrés dont voici les codes
correspondants :

7°: {777766664444222217000022221111} La distaest 17

10°: {0777766665555322225777711112222333} La disteest 17

15° : {666655554444222216666711113212222} La disteast 14

20° : {00003666655553444412111127777600002222}iktadce est 25
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L’approche est relativement résistible aux inckioais inférieures a 15°.

1.4 Recherche :Le processus de recherche commence par le traiteshiemot recherché
jusqu'a l'obtention de son code optimal, ensuite cogle sera comparé, a l'aide de
I'algorithme de recherche DTW avec touts les caeggistrés dans la base de données. Pour
une recherche rapide le systéme peut effectueprésglection selon le nombre de sous mots
a l'aide de la clause « SELECT CODE WHERE NB_SOU®T™ {NBRE} ». Pratiquement
cette présélection diminue les performances desyst cause des coupures, souvent présent
dans les manuscrits

Exemple :

[ | Y P
Souits Bt L BB

.L’algorithme de recherche est le suivant :

private  void DistanceDelLevenshtein( TextBox Tabl, TextBox Tab2)
{

int Longueur =0;

int Largeur =0;

int j=0;

int  minimum;

int Distance;

string [] Tablel = new string [400];
string [] Table2 = new string [400];
int [][] Matrice = new int [1][];

for ( int 1=0;i<400;i++)

{

Tablel[i] = "t

Table2[i] = "t

}
for (int i=0;i<Tabl.TextLength;i++)

{
Tablel[i] = Tabl.Text[i]. ToString();
}

for ( int 1=0;i<Tab2.TextLength; i++)

{

Table2[i] = Tab2.Text[i]. ToString();

}

i=0;

Longueur=Tabl.TextLength;

Largeur = Tab2.TextLength;

/I reservation de la matrice de distance

Matrice = new int [Longueur+1][];
for (int i=0;i<=Longueur; i++)

{

Matricel[i] = new int [Largeur+1];

/l'initialisation de Largeur matrice
for (int i=0;i<=Largeur; i++)
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{
Matrice[O][i] = i;
}

for (int i=0;i<=Longueur;i++)

{
Matrice[i][0] = i;
}

int k=0; int cout=0;
i=1

while (j <= Longueur)

{

k=1;

while (k <= Largeur)

{

if (Tablel[j-1] == Table2[k-1]) cout = 0;

else cout=1;

minimum = Matrice[j - 1][k] + 1;

if (Matricel[j][k - 1] + 1 < minimum) minimum = Matric efjlk - 1] + 1;

if (Matrice[j-1][k - 1] + cout < minimum) minimum = M atrice[j-1][k - 1] +
cout;

Matrice[j][k] = minimum;

k++;

}
j+

}

Distance = Matrice[Longueur][Largeur];
distance.Text = Distance.ToString();

}

2- Résultats expérimentaux
Lors d’'une premiére expérimentation menée au laRb hous avons pris un échantillon de
lettres postales (environ 1200 enveloppes). Palexer et classer ces enveloppes nous avons
choisi la ville comme étant I'information la plpsrtinente.
Pour chaque index on fait une binarisation, exiwaate la chaine de code et nombre de sous
mots, optimisation, puis on lui affecte les docuteetont il représente.

Dans cette expérimentation nous avons ignores ieorem de sous mots car la majorités
des mots (index) sont découpés, par exemple paonéiee mot Skikda

s L . o 5

v L

On a: SRR e

—

Nous avons testés 500 lettres postales dont 4igji@ement contiennent des adresses valides
(avec ville mentionnée). La partie recherche esébadonc sur la comparaison des codes

optimiseés.
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Dans le premier test, on a utilisé presque le gdestmots (100 mots) comme étant des
index, et le reste sont réservés pour les teswuitennous avons augmenté le nombre d’index
jusqu’a environ 50% (230 mots). Les résultats mie des deux phases, sont montrés dans le

tableau suivant :

Nombre de mots utilisés Nombre d’'index Nombre d¢ testé Taux de reconnaissance
461 100 361 88.88 %
461 230 461 91.30 %

Tableau VI.1 résultats obtenu selon nombre d’index

Le taux de reconnaissance est proportionnel pgroraau nombre d’index. Les mots
qui sont, en général, non détectés sont des ma&s swit une forte inclinaison ou sont

découpés. Tels que :

] s o e o~
c.. _':)’C‘ \4 4{4/ b}{:)\}_’.‘_

Deuxiemement nous avons projetés nos tests suada B-N/ENIT cette base de données
contient du matériel pour la formation et le testld langue arabe dans des logiciels de
reconnaissance d'écriture manuscrite. Il y a pei2@00 images binaires sous forme de
manuscrit échantillon de 411 scripteurs. EnviroB@bimages de mots binaires ont été isolés
a partir des formulaires et enregistrés individeraeknt pour permettre un acces facile. La
description pour chaque mot a été enregistrée darfichier dans la base de données. Ce
fichier contient des informations sur le mot.

Les caractéristiques de la base IFN ENIT :

1- Contient un ensemble de mots manuscrits désigremndms des villes tunisiennes

environ 26459 noms.

2- Extraites a partir de formulaires remlar des personnes.

w
1

Sans restriction pour le style d'écriture

P

Pas de lignes d'écriture ou de boites utilisées

5- Divisé en quatre ensembles disjoints.
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Nous avons testé 400 mots. Cette fois ci on #sétirois quarts des mots (300 mots)
comme étant des index, et le reste sont réservudslgm tests. Les résultats obtenus, ont

été tres encourageants et le taux de reconnaissshate 91,66 %, un échantillon des

résultats des tests est montré dans le tableaarguiv

Mot recherch | 1% mot trouvé 2" mot trouvé 3*™ mot trouvé
. P anf - (* ] [ - o
S D D_(T o 3—-‘“ o 9 ~3._‘ -‘ mb

6 aJ'lm!

1]

{5'),;,9)\ 6 0)0m | 63 ,W| £ N
eLB ) [ Dl | U oh | e )
22 W) g | AR oud A ca | 6O o f
= |_Jl=]| Ju=2 s

Tableau VI.2 échantillon des tests sur la base IFNENIT

2.1 Interprétation des résultats: le tableau ci-dessus nous montre un échantillon des
résultats de recherche de quelques mots, le taweamnaissance est élevé mais on peut
relever les réserves suivants :

1- le nombre de sous mot est un facteur qui n'abpas a des résultats fiables, car d’apres les

tests on peut distinguer une différence de ponciitomme =35, a5 Set "= = 3

et parfois présence des coupures comnﬁa:@:.

2- le mot 4ukall 3 échoué pendant la recherche car on voix claimeopge les inclinaisons

o . ) ‘
des caractéres sont de différents sens“:@ > *’
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_A__F_vproche hybride pour I'indexation de documents anciens

[ Indexation |
[ Recherche |
| Quitter J

tio. | Approche hybnde p... P memorre h "P_Vp'enm'ena'ﬁun — R g R Ig‘ ) 06:31

Figure VI.6 Page d'accuell : l'utilisateur peut choisir la riglue indexation ou recherche
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Indexation

(O (o)t (G (ot

Code index:

Code génére:

Nbr_ sous mot:

B WindowsApplicatio.. ' g8 Anproche hybride .. I F Indexation f | experimentation - . TR (e REDE 006y

Figure VI.7 Ouvrir un fichier indexe et le transformer veesniveau de gris
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Code index:
Code généré:
Chemin:

Nbr_ sous mot:

&) WindowsApplicatio.. | B Aoproche hybride p. | i Indexation f ‘epermentation- .. | PR ¢ o REED® T 0635

Figure VI.8 Procéder a la binarisation
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_ Indexation

| Ouwir || Binarisation | | Contow || Générer | Document |

"’Y\'%

Code index:

Code généré:
Chemin:

Nbr. sous mot:

"8 WindowsApplicatio.. Bl Approche hybride p.. | FE) Indexation epermentation - ..~ PR <@ QMDY T 06T

Figure VI.9 détection du contour
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_lnde_xation

| Ouwir || Binarisation | | Contow || Générer | Document |

"’Y\‘%

Code index:

Code généré: 66662222 666644441111333377772222 D000T0000444456555540000111122220444465427%,
Chemin: C\Users\abdou\\Pictures\indexe jpg
Nbr. sous mot: g

o 'j &% |

™~

Sauvegarder dans une
base de données

"8 WindowsApplicatio.. Bl Approche hybride p.. | FE) Indexation ‘experimentation - .,

R e REDY 0 060

4Figure VI.10 Générer code du contour
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| Document |

o3 gs dgrms SIS YL o) 2050
Aabestian s\ @ A5
sLYLVA 3 A s\ ya)e St
B\

CODE INDEX:
CHEMIN:

B manuscrisd | PR <.,62,5\‘§i§@ Y 0647

Figure VI.11 Liaison entre document et indexe



3. Conclusion :les essais nous ont montré que ce systeme d'itidexet de recherche est

guasiment fiable et donne un taux de reconnaissalegé. Ainsi le systéme a démontré ses
limites devant quelques cas exceptionnels teldepiaclinaisons qui sont supérieures a 15°,
et les ruptures dans les écritures. Ces couputeendu inutile le facteur « nombre de sous
mots » qui pourra alléger considérablement la phdserecherche. Le probléme de
déconnection ou de coupure peut étre résolu si pougons utiliser la technique proposée
dans [ADAQ7] qui consiste a relier les caractéres déconnectéssiAour les inclinaisons

causeées par erreur d’acquisition des images, @sagpproches permettent de corriger I'angle
de dénivellation. Certaines erreurs de reconnates@euvent étre liées a l'algorithme de

recherche utilisé.
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Conclusion générale et perspectives:

L’ancien manuscrit est par définition tres complexeanalyser, ceci est di a la non
régularité des formes, et leur importante varigbitjui dépend de I'écriture, de la région, de
lauteur, de la période,... etc. Parfois méme sur mBene page d'un seul auteur. Tenant
compte de cette forte variabilité, nous avons d¢baiorienter nos investigations vers une
nouvelle approche holistique permettant pour chadpeument de détecter les points de
contour des formes qu'il contient afin de trouves dimilarités partielles sans avoir recours a
une segmentation préalable et compléte des formes.

Dans la premiére phase d’indexation on a fait uinarlsation a seuillage globale afin
d’éliminer le maximum de taches possibles et dapérer le manuscrit de faible contraste, ce
qui augmente considérablement les performancesysi¢mnse. Ensuite, dans la deuxieme
phase on a introduit un calcul du nombre de soyst alans le méme mot, suivi d’'une
représentation en chaine de code des orientatempidels du contour. La chaine de code
sera ensuite optimisée afin d’éliminer le problededaille et alléger le systeme de recherche.

Dans la deuxieme partie du projet, a savoir laesgie, le systeme commence par une
élimination des index qui ne possédent pas le maombre de sous mot, puis une
comparaison des chaines de codes finaux est ageliguour trouver les documents
correspondants.

L’approche est développée en C# et la base de deriviierosoft Access, Les tests sont
réalisés sur une base de données composeée de renasles algériennes et tunisienne. Les
résultats obtenus sont tres encourageants.

Plusieurs améliorations de notre travail sont [xesi:
- Utiliser d’autres techniques de rehaussement dagem
- Tester d’autres distances de similarité
- Nous avons testé notre systéme sur quelgues dotsirapoiens, nous proposons de
construire une base de données plus volumineuse
- Deévelopper des techniques de description du corptus robustes aux changements

d’orientations et d’échelles telles que les apprations polygonales.
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