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ABSTRACT

Currently, important numerical documentary collections exist in the libraries, museum and
other institutions in pedagogic or sociopolitic nature. Historical documents of old civilizations
and public archives are the typical example of such richnesses which represent the
inheritance, history and dignity of nations. A method of conservation consists to digitize them
and save them under image format, but this only digitization is not sufficient to makes it
accessible to a grand public. Access to these collections requires efficient indexation and
retrieval strategies. Such indices are usually created manually. While this approach may be
feasible for small number of documents, the cost will be prohibitive for large collections. The
OCR may be a promising alternative in the case of printed documents and handwriting
documents with very limited lexicons. For general documents with the usually degraded
image quality and with large lexicons, traditional OCR techniques are not adequate, especially

for Arabic documents witch contain others difficulties relatives to Arabic writing processing.

The work presented in this manuscript integrates in the attempt of saving and valorization of
patrimonial documents of witch the international community waked up of their interest.
Despite we interested by old textual Arabic documents, we propose a free recognition system
allowing to retrieve these documents with text queries, in order to avoid the high cost and the
arduous effort of the OCR.

In order to accomplish the aimed goals, the proposed system regroups several processing
coming mainly from the fields of documents analysis: binarization, segmentation, features
extraction, coding...etc. and the field of information retrieval, especially suffixes trees and

approximate search techniques.

Keywords: documents analysis, documents retrieval, Arabic handwritten recognition, old

Arabic documents, approximate search.



RESUME :

D’importants fonds documentaires existent actuellement dans les bibliothéques, musées et
autres institutions a caractéres pédagogiques ou sociopolitiques. Les documents historiques
des civilisations anciennes et les archives nationales sont I’exemple typique de telles richesses
qui représentent le patrimoine, I’histoire et la dignité des nations. La conservation de ces
documents et leur acces a un grand nombre est constituée aujourd’hui un besoin
incontournable. Une méthode de conservation consiste a les numériser et les stocker sous
format image, mais seule, la simple numérisation n’est pas suffisante pour les rendre
accessibles a grand public. En effet, I’accés a ces collections nécessite des stratégies
d’indexation et de recherche efficaces. Dans la plupart du temps, les index sont crées
manuellement. Si cette approche est possible pour un petit nombre de documents, son codt et
effort deviennent trés élevés pour des larges collections. L’OCR peut étre une alternative pour
les documents imprimés ou les documents manuscrits avec un lexique limité. Dés que les
documents soient dégradés et avec un lexique plus large, ’OCR devient inefficace, surtout
dans le cas des documents arabes qui présentent d’autres difficultés relatives essentiellement

aux traitements de I’écriture arabe.

Le travail présent¢ dans ce mémoire s’intégre dans la démarche de sauvegarde et de
valorisation de documents patrimoniaux dont la communauté internationale a pris conscience
de I’intérét. Bien que nous nous intéressons aux images d’anciens documents arabes textuels,
nous proposons un systeme permettant la recherche de ces documents par des requétes
textuelles, sans recourir a une reconnaissance du contenu afin d’éviter le co(t élevé et 1’effort
ardu de I’OCR.

Afin d’atteindre les objectifs visés, le systeme proposé regroupe plusieurs traitements issus
principalement du domaine de I’analyse de documents : binarisation, segmentation, extraction
de caractéristiques, codage,...etc. et du domaine de la recherche d’information, notamment les

techniques d’arbres de suffixes et la recherche approximative.

Mots clés : analyse de documents, recherche de documents, reconnaissance de 1’écriture
arabe, documents arabes anciens, recherche approximative.
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Introduction générale - 3

1. Contexte et problématique

Les bibliothéques, les musées et autres institutions a caractéres pédagogiques ou
sociopolitiques contiennent des collections considérables de documents, le plus souvent
manuscrits. Les documents historiques des civilisations anciennes et les archives nationales
sont ’exemple typique de telles richesses qui représentent le patrimoine et I’histoire des
nations. Les documents manuscrits arabes anciens forment une bonne partie de ce patrimoine
(il existe environ 3 millions de manuscrits d’origine arabe et islamique, éparpillés a travers le
monde). En effet, ces documents encourent une dégradation progressive parce qu’ils ne sont
pas conservés dans de bonnes conditions et ne sont accessibles que par un petit nombre de
personnes.

Les collections historiques sont d’intérét pour beaucoup de personnes, non seulement pour les
historiens, les étudiants et les éléves. Par exemple, les biologistes peuvent utiliser les notes de
champs manuscrites pour comparer I’état courant d’un écosystéme avec les conditions du
passé. Les Paleoclimatologistes sont aussi intéressés aux notes des manuscrits historiques, qui
contiennent souvent des références aux temps, lesquelles sont des indicateurs de climats au
passe.

Les archives ont donc un défi important a relever : comment préserver les documents
originaux et rendre accessibles au public ces millions de pages contenant des informations
manuscrites, pour lesquelles il n’existe pas encore d’outils de recherche construits par les
archivistes ? Depuis quelques années, les bibliothéques ont commencées a numériser les
collections des documents historiques qui ont beaucoup d’intérét pour un grand public. Parmi
les projets de numérisation de grande envergure nous pouvons citer le projet DEBORA [BAR
02] ou encore les projets BAMBI [BOZ 97] et METAe [JOU 04].

La numérisation des documents permet une préservation numerique des documents, un
partage des images avec un grand nombre de personnes via internet, CDs ou autres supports
électroniques, un accés simultane et un feuilletage virtuel. Cependant, cette simple
numérisation n’est pas suffisante pour répondre aux besoins des utilisateurs des bibliotheques
numériques car les difficultés d’acces sont les mémes que sur papier ou microfilm. Le
contenu est généralement non structuré ce que rend toujours nécessaire de feuilleter (méme
virtuellement) une énorme quantité de pages avant de retrouver les pages contenant
I’information cherchée.

Différentes solutions a ce probleme (qui reposent entierement sur des compagnons humains)
sont possibles : une méthode simple pour structurer les collections de documents historiques
est de les ordonner chronologiquement. Les annotations de documents avec des principaux
themes permettent de raffiner la granularité. Un trés grand niveau de détail dans 1’annotation
de contenu peut étre accompli par la transcription. Elle permet une recherche de texte complet
en utilisant un moteur de recherche textuel traditionnel. Parce que le colit de 1’annotation
électronique du contenu augmente considérablement avec le niveau désiré de détails et de la
taille de la collection annotée, un compromis entre le détail et le colt est habituellement
préféré.
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Des approches automatiques d’annotation du contenu et de recherche sont donc souhaitables
afin de réduire 1’énorme colit de transcription humaine. Plusieurs systémes d’indexation ont
été déja proposés mais la plupart d’entre eux ne sont efficaces que sur des images de
documents récents. La reconnaissance automatique de documents historiques manuscrits peut
paraitre comme un choix évident, mais la reconnaissance de manuscrits a atteint un bon
niveau d’exactitude dans deux domaines seulement: la reconnaissance enligne, lorsque les
traits de stylo du scripteur sont enregistrés en temps-réel, et les applications hors-ligne avec
des vocabulaires tres limités, comme par exemple le traitement de cheques ou le tri
automatique de courriers. Pour les documents anciens qui incluent des larges vocabulaires,
orthographe inconsistant, en plus de la présence des dégradations produites par la chaine de
numérisation (faible contraste, variation d’éclairage...) ou celles intrinséques aux documents
(humidité, taches d’encre, effet de transparence, ...), les résultats de reconnaissance restent
loin d’étre satisfaisants. Tous ces problémes constituent un nouveau défi aux chercheurs dans
le domaine de traitement et d’analyse de documents. Il est donc indispensable de définir de
nouveaux outils permettant d’accéder aux documents manuscrits anciens sans reconnaissance
de leurs contenus.

2. Contribution
Notre travail de Magister s’inscrit dans la démarche de sauvegarde et de valorisation de
données patrimoniales dont la communauté internationale a pris conscience de 1’intérét.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la recherche des anciens documents arabes qui
forment une bonne partie de notre patrimoine sans recourir a une reconnaissance du contenu
afin d’éviter le colt élevé et I’effort ardu de la reconnaissance. Nous nous intéressons
principalement dans ce projet aux composantes textuelles des documents Arabes. La
séparation entre les zones textuelles et graphiques sort donc du cadre de notre travail.

Ce travail décrit les techniques que nous avons développées pour construire un systeme de
recherche d’images de documents arabes anciens. Ce systéeme implémente tous les niveaux du
traitement a partir d’une collection non structurée d’images de documents arabes numérisées
jusqu’a I’interface utilisateur permettant de retrouver les documents les plus pertinents. Pour
ce faire, différents traitements au niveau image de document elle-méme: prétraitements,
segmentation, extraction de caractéristiques et codage sont développés ainsi que les
algorithmes de recherche d’informations: indexation, arbres de suffixes et recherche
approximative.

L’analyse automatique d’image de documents ne permet pas en général d’extraire une
information complete et préecise du contenu a cause de plusieurs facteurs. Afin de remédier a
ce probléme, nous avons développé des techniques de recherche approximative et des arbres
de suffixes. Deux avantages ont été ainsi acquis, une recherche fructueuse et plus précise.

3. Organisation du mémoire
Ce mémoire est organisé autour de quatre chapitres, dans ce qui suit nous donnons une breve
description de leurs contenus respectifs.
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Chapitre 1 : Analyse de documents

Parce que la plupart de techniques qu’on va utiliser dans notre approche sont issues du
domaine de I’analyse de documents, nous commengons notre mémoire par la présentation du
probléme général de traitement et d’analyse d’images de documents sans étre limités par un
type particulier de documents. Apres avoir introduit la nécessité de I’analyse de documents,
nous donnons quelques définitions relatives a la notion de document, au document numérique
et au cycle de vie d’un document écrit. Ensuite, nous passons a I’analyse de documents tout
en citant quelques domaines d’applications. Dans le reste du chapitre, nous décrivons le
schéma général d’un systéme d’analyse de documents tout en détaillant les différentes étapes
qui le composent. Pour chaque étape du systéme nous présentons un état de 1’art de quelques
techniques proposées dans la littérature.

Chapitre 2 : Appariement et recherche approximative

Dans ce chapitre, nous considérons le probleme de la recherche approximative de mots dans
un texte. La premiere section de ce chapitre est consacrée a la présentation des différentes
définitions et notations utilisées dans la suite du chapitre. Dans la deuxiéme section, nous
passons a la comparaison de chaines de caractéres, et a la recherche exacte d’un mot dans un
texte tout en citant quelques algorithmes des plus connus. La prochaine section s’intéresse a la
comparaison approximative de chaines et les mesures de similarité. Par la suite, nous passons
au probléme central de ce chapitre, c’est-a-dire la recherche des occurrences approximatives
d’un mot dans un texte, en détaillant quelques approches classiques. La derniere section
explore les arbres et les automates de suffixes comme des outils efficaces et rapides de
recherche de motifs.

Chapitre 3 : Conception

Dans ce chapitre, nous détaillons la méthodologie adoptée pour la conception d’un systéme de
recherche de mots dans des images d’anciens documents arabes dégradés. On commence par
I’exposition des caractéristiques des documents arabes anciens afin de montrer la complexité
et la difficulté de traitement de ce genre de documents. Par la suite, nous présentons quelques
travaux antérieurs dans le domaine de recherche d’images de documents. Nous décrivons,
dans le reste du chapitre en détail, les différentes phases intervenantes dans le systeme, ainsi
que les algorithmes choisis.

Chapitre 4 : Expérimentations et résultats

Ce chapitre a comme but d’évaluer les performances du systéme proposé. Dans un premier
temps nous présentons ’environnement expérimental et le contexte des expérimentations.
Dans un deuxieme temps, nous montrons les deux bases de données utilisées pour évaluer
toutes les étapes de notre systeme. La derniere section presente les différentes
expérimentations effectuées, les résultats obtenus ainsi que les discussions de ces résultats.
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1.1. Introduction

Un trés grand nombre de documents de différentes catégories : journaux, formulaires, cartes
géographiques, dessins techniques, partitions musicales, documents historiques...etc. existent
aujourd’hui dans les musées, les archives nationales, les bibliothéques ...etc. La conservation
de ces documents et leur acces au grand public devient aujourd’hui un besoin incontournable.
De plus la présence de gigantesques quantités de documents qui circulent dans les postes, les
banques et les entreprises, nous oblige a développer des outils pour les traiter
automatiquement. Une méthode de conservation des documents consiste a les numériser et les
sauvegarder ainsi sous format image. Mais seule, la numérisation n’est pas suffisante, elle doit
étre accompagnée d’outils informatiques permettant un acces rapide et pertinent a
I’information y contenue, en profitant des progrés réalisés dans les deux domaines :
¢lectronique et informatique. Tout ceci rend indispensable une phase d’analyse de documents,
c¢’est-a-dire le passage de I’image a des connaissances représentant le contenu.

Contrairement a 1’étre humain qui arrive facilement a comprendre le contenu de n’importe
quel document, cette tache pose jusqu’a aujourd’hui différents problemes pour 1’ordinateur.

\

L’analyse de documentS consiste a chercher dans le traitement d’images, des solutions
génériques a des problémes de type document avec comme but la reconstitution du contenu
du document selon une forme définie par I’application en question. Notons que 1’analyse de
documents fait I’objet d’un grand nombre de travaux de recherche, et les bons résultats
obtenus avec certains types de documents fait sortir ce domaine des laboratoires vers des
applications réelles dans I’industriec comme le cas d’analyse de cheéques, traitement de
formulaires et le tri des courriers postaux.

Dans ce chapitre, nous aborderons le probléme d’analyse automatiques des images de
documents en général sans se limiter a un type particulier de documents, ni d’une application
particuliere. On essaye a travers ce chapitre de donner un survol des techniques et des
méthodes les plus fréquemment utilisées dans I’analyse de documents.

La suite de ce chapitre est organisée de la maniere suivante : dans un premier temps nous
présentons brievement quelques définitions de la notion de document, le document
numérique, et son cycle de vie. Dans un deuxiéme temps nous passons a l’analyse de
documents comme une discipline intéressante de recherche, et nous citons quelques domaines
d’applications. Nous donnons par la suite le schéma général du processus d’analyse du
document en détaillant les différentes étapes, et nous terminons par une conclusion.

1.2. La notion de document

1.2.1. Définition

Plusieurs articles scientifiques abordent des problématiques liées aux documents, mais peu
d’entre eux tentent de donner des définitions génériques pour ce terme. Par contre plein de
définitions existent dans les dictionnaires, les encyclopédies et les répertoires. Nous
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présentons dans cette section quelques définitions du mot « document » et nous commengons
par une définition étymologique.

D’aprés le Petit Robert édition 2002 [ROB 02], le terme « document » provient du mot latin
« documentum », qui veut dire “ce qui sert a instruire”. On remontant dans 1’origine, nous
trouvons aussi le mot indo-européen « docte » qui veut dire “ acquérir ou faire acquérir une
connaissance”.

Certaines définitions du mot « document » se limitent au document écrit, ou bien le document
papier. Par exemple :

e Dans le Petit Larousse [LAR 86] : « Un document est un renseignement écrit ou objet
servant de preuve ou d’information : document historique, photographique; (droit) titre
qui permet d’identifier des marchandises pendant leur transport ».

e En 1989, le Larousse de poche [LAR 89] définit le document comme « Ecrit servant de
preuve ou de titre: objet quelconque servant de preuve ».

e Le Petit Robert édition 1993, définit le document comme étant «un écrit servant de
preuve ou de renseignement ».

Une définition plus générale donnée par Hadjar [HAD 06] dans sa thése de doctorat est la
suivante : « Un document est le support physique pour conserver et transmettre de
I’information ». Dans cette définition, un document peut avoir plusieurs types (textuel,
sonores, vidéo, graphique...etc.) selon le support choisi.

Bachimont [BAC 98] considere que le document est indissociable d’un support matériel. Pour
lui, « un document est un objet matériel exprimant un contenu ». L’objet matériel est le
support d’inscription ou un contenu est exprimé. Le contenu est I’ensemble d’informations, de
savoir a exprimer.

Aprés D'introduction de l’informatique et I’émergence des réseaux, et de D’internet, la
définition du terme « document » devient plus générale. Cela est montré par les définitions
suivantes :

e Un document est un ensemble de données consignées sur support papier, électronique ou
autre, pouvant étre utilisées pour consultation, étude ou preuve. [OFF 06]

e Un document est une ceuvre fixée a un support matériel au moyen du langage ou d’autres
symboles [OFF 06].

e L’ISO! définit le document comme «l’ensemble d’un support d’information et des
données enregistrées sur celui-ci sous une forme, en général, permanente et lisible par
I’homme ou par une machine »

Dans la suite de ce manuscrit, nous ne nous intéresserons qu’aux documents « papier » ou
bien « écrits » tout en gardant en mémoire que tels documents peuvent contenir des parties
non-textuelles (images, graphiques,...etc.).

! Organisation Internationale de Normalisation
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1.2.2. Document numérique
Partant des définitions de Bachimont et de Hadjar présentées précédemment, un document est
dit numérique (électronique) lorsque le support physique est numérique.

Parmi les définitions du document numérique, nous pouvons citer :

e «Un document électronique est la représentation d’un document sous la forme d’une
structure de données informatique entreposable® dans la mémoire d’un ordinateur et
transmissible d’un ordinateur a un autre, notons également qu’un document électronique
nécessite un support de stockage pour exister » [MAR 94]

e «Un document électronique est la représentation d’un document, sous la forme d’une
structure de données stockée en mémoire ou sur un support informatique, transmissible
entre ordinateurs. Dans un systeme informatique, cette structure de données est
représentée dans un fichier sous forme d’une séquence d’octets. Un document

¢lectronique peut avoir plusieurs représentations, d’ou la notion de format de fichiers »
[HAD 06]

1.2.3. Cycle de vie d’un document écrit
Le cycle de vie d’un document peut étre résumé en deux étapes principales [SOU 02]:

- Laproduction : commence a partir de la conception jusqu’a I’impression du document.
- La consommation : qui englobe toutes les opérations relatives a 1’utilisation du document,
son stockage, récupération et destruction.

En introduisant une troisieme étape de dematérialisation, le cycle de vie se transforme en une
boucle. Cette étape permet la numérisation du document papier, et le résultat peut étre
imprimé par la suite ce qui donne a nouveau, un document papier (Figure 1.1).

2 Qui peut étre rangé ou stocké
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Figure 1.1: Cycle de vie des documents [SOU 02]

1.3. Analyse de documents

L’analyse de documents, ou plus précisément I’analyse d’images de documents est une
discipline qui étudie les possibilités algorithmiques de reconstituer une information structurée
a partir de la forme visuelle brute (a partir de son image) [BAP 98].

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

Aujourd’hui, I’analyse de documents possede tous les avantages d’un domaine scientifique
intensif et bien organisé. Le savoir-faire accumulé est riche et varié. La technologie se
concrétise par des prototypes de recherche opérationnels et des logiciels commerciaux.
Chaque année, plusieurs colloques internationaux réunissent industriels et académiciens pour
discuter les derniéres innovations, citons:

e International Conferences on Document Image Analysis and Recognition (ICDAR);
e International Workshops on Document Analysis Systems (DAS);
e Annual Symposium on Document Analysis and Information Retrieval (SDAIR);
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e Conférence Internationale Francophone sur [’Ecrit et le Document (CIFED,
précedemment CNED).
e Digital librairies

Malgré les recherches intensives dans ce domaine, les résultats jusque la obtenus sont jugés
non satisfaisants. L’analyse de documents reste un probléme complexe & cause de plusieurs
facteurs. Le premier facteur & mentionner est 1’absence d’un objectif universel, simple a
formuler, en plus de I’insuffisance des mod¢les de représentation de connaissances permettant
d’orienter 1’analyse. En effet, les résultats souhaités dépendent fortement de 1’application
visée, et des caractéristiques spécifiques a la classe de documents considérée.

L’analyse automatique de documents a plusieurs applications industrielles importantes dans
plusieurs domaines, tel que : trier des courriers, traiter des formulaires, mettre au propre un
brouillon, rechercher des documents a partir du contenu et non a partir de mots-clés fixés par
un opérateur humain...etc.

1.4. Etapes d’analyse de documents

L’absence d’un objectif universel a toutes les applications d’analyse et la diversité de types de
documents traités, rendent difficile de s’accorder sur une architecture générale d’un systéme
d’analyse de documents. En pratique, les prototypes opérationnels sont toujours dédiés a une
application spécifique.

L’architecture générale commune a la plupart des systémes d’analyse d’images de documents
peut étre donnée par le schéma suivant (Figure 1.2) :

10
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Figure 1.2: Architecture générale d’un systeme d’analyse de documents

Nous détaillons dans la suite de cette section chaque étape d’analyse de documents, tout en
présentant un petit état de I’art de chacune de ces étapes.

1.4.1. Acquisition

La numérisation ou ’acquisition est la premicre étape dans le processus de traitement et
d’analyse de documents. Le Réseau canadien d’information sur le patrimoine (RCIP) définit

11
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la numérisation comme « le processus par lequel on crée une image numérique (c’est-a-dire
contenue dans un ordinateur) a partir d’'un objet (document, photographie ou artefact) en
trois dimensions ».

Cette conversion est effectuée a travers un scanner ou une caméra. La numérisation doit étre
effectuée le plus fidelement possible, ¢’est-a-dire sans perte d’informations car les traitements
ultérieurs vont étre appliqués sur I’image numérique et non pas sur le document original.

1.4.2. Prétraitement

Lorsque I’acquisition est réalisée, la plupart des systémes de traitement et d’analyse d’images
disposent d’une étape de prétraitement. Le prétraitement regroupe un ensemble de techniques
de bas niveau ayant comme but d’éliminer le bruit superposé aux données regues du capteur
et de ne garder autant que possible que I’information pertinente, afin de préparer le terrain aux
¢tapes suivantes dans le processus d’analyse. Le résultat de ce prétraitement est une image
épurée dépourvue de bruit.

Le bruit peut étre di aux dispositifs d’acquisition, aux conditions d’acquisition (éclairage,
mise incorrecte du document sur la vitre ...), ou encore a la qualité du document d’origine
(effet de transparence, présence des taches d’humidité et des trous ...etc.)

Un grand nombre de traitements peuvent étre cités dans cette section, mais 1’application de
ces traitements différe d’un systéme a un autre selon le type du document traité, et 1’objectif
visé de I’application. Nous détaillons dans la suite quelques traitements.

1.4.2.1. Suppression du bruit

Comme nous 1’avons dit précédemment, les images recues du capteur sont souvent bruitées.
Une étape de suppression du bruit est alors nécessaire. Le bruit s’insére dans le signal des
images de différentes manieres. Il peut étre aléatoire et cohérent avec ce signal et dans ce
cas, il ne peut étre supprimé qu’en faisant appel a des connaissances a priori sur I’image. Le
bruit peut étre aussi périodique et donc se trouve en dehors des informations utiles. Dans
ce cas, sa suppression est souvent aisée par des techniques classiques de filtrage et ne
cause aucune destruction des informations utiles [BEL 92b].

Le filtrage est ’opération consistant a remplacer la valeur de chaque pixel de I’image par
une valeur dépendante de celle des pixels appartenant a son voisinage. Les différents filtres
peuvent étre classés en 2 grandes familles : les filtres linéaires et les filtres non linéaires.

1.4.2.1.1. Filtres linéaires (par convolution)

Ce sont les filtres les plus simples et les plus faciles a implanter. Grace a cette simplicité, de
nombreux filtres, typiquement de type passe-bas (pour le lissage), ont été proposés dans la
littérature et appliqués au filtrage d’image. Le filtrage est effectué en utilisant un masque de
convolutions, le niveau de gris du pixel central est remplacé par la convolution du voisinage
avec le masque.

12
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Les filtres linéaires sont les plus performants en termes de réduction de bruit dans le cas de
bruit a distribution gaussienne. Ceci constitue une premiere limitation des filtres linéaires car
le bruit dans une image naturelle n’est pas toujours gaussien. Dans des nombreuses situations,
il est plut6t impulsionnel ou au contraire, trés concentré [TAB 98]. Les filtres linéaires utilisés
classiquement en traitement d’images peuvent étre classés en quatre groupes : Filtres passe
bas, Filtres passe haut, Filtres laplaciens, et Filtres de gradient.

1.4.2.1.2. Filtres non linéaires
La famille des filtres non linéaires est tres vaste [PIT 90]. Nous trouvons dans cette famille,
les filtres morphologiques, les filtres homomorphiques, les filtres basés sur 1’approche
markovienne, les filtres d’ordre...etc. La classe des filtres d’ordre est couramment rencontrée
en réduction de bruit [TAB 98].

Le filtre médian [TUK 71] est un cas particulier du filtrage d’ordre et est considéré comme
I’un des plus simples et des plus efficaces opérateurs non linéaires en présence de bruit
impulsionnel ou de non stationnarités. Au contraire des filtres passe-bas, les filtres médians
tendent a diminuer I’effet du flou, en ne moyennant plus sur le voisinage mais on prend la
valeur médiane sur ce voisinage. Le filtre médian permet de supprimer les impulsions
parasites, par contre, ses performances se détériorent en présence de bruit a distribution
bornée ou concentrée, en supprimant des informations utiles.

1.4.2.2. Restauration

Les systémes qui traitent des documents dégradés disposent souvent d’un module de
restauration qui permet de reproduire une représentation, la plus proche possible, de la qualité
de I’image originale avant sa dégradation (figure 1.3).
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Figure 1.3: Résultat de la restauration, (a): Image dégradée, (b) : Image restaurée

Les défauts attachés aux documents sont de différents types, et peuvent étre classes en deux
groupes : dégradations du fond, et dégradation de formes [DRI 07]. Nous présentons dans
cette section quelques méthodes de restauration, groupées selon le type de dégradation traité.
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a. Restauration du fond
Beaucoup de travaux ont été intéressés a la séparation entre le recto et le verso du document.
Nous présentons ici quelques approches.

a.l. Restauration par recalage

Le principe des méthodes utilisant le recalage pour la séparation entre le recto/ verso est de
mettre en correspondance les deux faces d’une méme page pour en extraire le texte original
associé a chaque face. Parmi les méthodes de restauration par recalage, on peut citer la
méthode de Sharma [SHA 00], et celle de Dubois et Pathak [DUB 01].

a.2. Restauration par analyse de I’orientation

Certaines méthodes se basent sur 1’analyse de 1’orientation de I’écriture dans le document
pour distinguer le texte du recto de celui du verso. Comme représentant de ce type de
méthodes, nous citons la méthode de Wang et al. [WAN 03] dont I’analyse de 1’orientation est
basee sur la transformée en ondelettes.

a.3. Restauration par analyse des formes

La méthode de Wolf [WOL 06], comme représentant de ce type de méthodes, est basée sur
une régularisation de la segmentation par les champs de Markov pour la séparation entre le
recto et le verso.

a.4. Restauration par analyse de la couleur

Garain [GAR 06] propose une méthode de séparation entre le recto/verso basée sur la
segmentation en régions de couleur, qui sont ensuite agrégées suivant des regles prédéfinies.
Une deuxieme méthode est celle de Smigiel [SMI 04] qui utilise une carte de Kohonen pour la
suppression des taches en transparence. La méthode de Leydier [LEY 04] est basée sur la
sérialisation de 1’algorithme des nuées dynamiques (k-means) pour séparer le recto du verso.

a.5. Restauration basée sur les EDPs :

Ben Halima et al. [BEN 06] ont proposé d’utiliser les équations aux dérivées partielles
(EDP), notamment les équations de diffusion non linéaire, pour la restauration des anciens
documents arabes dégradés.

b. Restauration des formes

b.1. Restauration par modeéle

Certaines méthodes sont basées sur la définition des modeéles pour la restauration des formes
reflétant plus ou moins fidélement les dégradations. Un exemple d’un mode¢le est proposé par
Baird [BAI 93], qui inclut un certain nombre de parametres sur ’image. Un autre modéle
proposé par Kanungo [KAN 00], simule certains défauts, comme le flou par des opérations de
fermeture morphologique. Dans [ZHA 01], le modele proposé est basé sur les parametres
extraits de I’image dégradée produite. ALLIER [ALL 03] propose I’utilisation du contour
actif (snake) pour la restauration des caracteres cassés.

b.2. Restauration par prototypage
Cette approche est appliquée généralement sur les caractéres d’un document imprimé [DRI
07]. Elle consiste a collectionner toutes les formes similaires d’une page, ensuite on construit
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le modéle de la forme idéale d’une lettre a partir de la superposition de toutes les formes
dégradées de la méme lettre. Une méthode de restauration des formes en utilisant le
prototypage, est celle de Hobby et Baird [HOB 97].

b.3. Restauration des formes par morphologie mathématique

L’utilisation de la morphologie mathématique, notamment les opérations de dilatations et
d’érosions conditionnelles, pour la restauration des formes est possible pour les petites
dégradations qui concernent quelques pixels seulement. Elle permet de remplir les vides et/ou
de corriger les ruptures des traits. Whichello et Yan [WHI 96] proposent une méthode qui
combine la morphologie avec un suivi de contours afin de rétablir une certaine continuité des
contours dégradés. Le suivi de contours fait a I’aide de masques de tailles variables risque de
relier les éléments qui ne devraient pas I’étre s’ils ont une distance inférieure a la taille du
masque. Yu et Yan [YU 01] résolvent ce probléme en ajoutant 1’information sur la distance
entre deux composantes connexes.

c. Restauration géométrique de la courbure

Un autre défaut qui peut apparaitre lors de la numérisation des livres volumineux, est
I’apparition de la courbure a proximité de la reliure du livre, ce qui réduit la lisibilité du
document. Le traitement de ce défaut est alors nécessaire.

c.1. Restauration par un modéle 2D

Les méthodes de cette classe procédent en deux étapes : calcul de la courbure et traitement
géométrique pour la corriger. Zheng [ZHE 01] propose une correction basée sur une analyse
des lignes et des mots de 1’image. Trinh [TRI 03] combine 1’analyse de la courbure des lignes
de textes et des bords des pages et obtient un résultat final de meilleure qualité.

c.2. Restauration par un modéle 3D

Les méthodes de restauration, basées sur un modeéle 3D, peuvent étre réalisées avec une prise
de vue soit normale (un appareil photographique), soit particuliere (deux appareils prises sous
des éclairages différents). Pour une prise de vue normale, les déformations des feuilles sont
généralement modélisées par une surface cylindrique aux abords de la reliure. Pour une prise
de vue particuliere, une mise en correspondance est calculée entre les images pour
reconstruire le relief de la page.

1.4.2.3. Binarisation (seuillage)

La binarisation ou bien seuillage est un traitement irréversible qui permet de transformer une
image en niveaux de gris ou en couleur, en une image noir et blanc en fonction d’un seuil a
définir. Elle a comme but de diminuer la quantité¢ d’informations présentes dans I’image, et de
ne garder que les informations pertinentes, ce qui nous permet d’utiliser des méthodes
d’analyse simples Vis-a-vis des images en niveaux de gris ou en couleurs.

En effet, plusieurs techniques ont été proposées dans la littérature pour la binarisation
d’images en niveaux de gris, d’autres sont applicables directement sur des images en couleurs
[BAD 06] [SOB 00] [TSA 02]. Nous ne nous intéressons qu’a la binarisation des documents
en niveaux de gris, car la plupart des documents en couleurs, peuvent étre convertis
fidelement en niveaux de gris.
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Selon plusieurs travaux de recherche [ARI 01], les techniques de binarisation d’images en
niveaux de gris peuvent étre classées en deux catégories : seuillage global, ou un seul seuil est
utilisé dans toute I’image pour la diviser en deux classes (texte et fond), et seuillage local ou
les valeurs des seuils sont déterminées localement, pixel par pixel ou bien région par région.
D’autres [SAU 00], ajoutent un troisiéme groupe de méthodes hybrides, ces méthodes
combinent des informations globales et locales pour attribuer les pixels a I’une des deux
classes.

a. Méthodes globales

a.l. Seuillage global fixe
C’est la technique de binarisation la plus simple [GUP 07], elle consiste & comparer le niveau
de gris de chaque pixel x; de I’image avec un seuil global fixe t (par exemple 127).

a.2. Méthode d’Otsu

La méthode d’Otsu [OTS 79] essaye de trouver le seuil S qui sépare I’histogramme de fagon
optimale en deux segments (qui maximise la variance inter-segments ou bien qui minimise la
variance intra-segment). La limite de cette méthode est qu’elle n’est applicable que lorsque
I’image est bimodale (I’histogramme comporte deux pics).

a.3. Méthode ISODATA

Le seuillage par ISODATA [VEL 80] consiste a trouver un seuil en séparant 1’histogramme
en deux classes itérativement avec la connaissance a priori des valeurs associées a chaque
classe. Cette méthode commence par la division de I’intervalle de valeurs non-nulles de
I’histogramme en deux parties équidistantes. Ensuite elle prend m; et m, comme les moyennes
arithmétiques de chaque classe. Répéter jusqu’a la convergence, le calcul du seuil T comme
I’entier le plus proche de (m;+m,)/2, et mettre & jour les deux moyennes m; et m,.

a.4. Méthode de Kapur

La méthode de Kapur [KAP 85] est considérée comme une extension de la méthode de Pun
[PUN 80]. A la déférence de cette derniére, la méthode de Kapur prend en compte la
distribution de probabilité de 1’objet Py et la distribution de probabilité du fond (1 - P;) dans la
détermination de I’entropie de division. Le seuil de binarisation est choisi comme le niveau de
gris dont la somme de I’entropie de I’objet et du fond soit maximale.

a.5. Méthode de Cheng et Chen

La méthode de Cheng et Chen [CHE 98] est basée sur le principe d’entropie maximale et la c-
partition floue, pour le choix du seuil de partitionnement. Dans cette méthode, le seuil de
binarisation est choisi comme le niveau de gris dont la fonction d’appartenance=0.5, et donc
c’est le centre de I’intervalle [aopt, Copt], tel que agpt €t Cope SON les valeurs de a et ¢ maximisant
I’entropie de la division.

a.6. Méthode de Li-Lee

Li et Lee [LI 93] ont proposé¢ une méthode de seuillage d’images ou le regroupement des
niveaux de gris en deux classes est fondé sur la minimisation de 1’entropie croisée. Notons
Mi(t) et po(t) les moyennes des deux classes en fonction du niveau de gris t, et h;
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I’histogramme au niveau de gris i. Li et Lee ont établi que le seuil optimal S est calculé de
facon a minimiser #(¢)= n1(¢)+ n2(t) ou:

t—1 . 256 3

l l

)= Y ih logi—) etn,(t) = ) ih; logif—
o) Zz ogiE—) et (0) Z‘ g

b. Méthodes locales

b.1. Méthode de Bernsen
C’est une méthode locale adaptative dont le seuil est calculé pour chaque pixel de I’image
[BER 86]. Ainsi pour chaque pixel de coordonnés (X, y), le seuil est donné par :

Zpas +Z . .
T(x,y) = % Tel que Zpas €t Znaye SoNt le niveau de gris le plus bas et le plus haut
respectivement, dans une fenétre carré r x r centré sur le pixel (X, y).

b.2. Méthode de Niblack

L’algorithme de Niblack [NIB 86] calcule un seuil local a chaque pixel en glissant une fenétre
rectangulaire sur toute I’image. Le seuil T est calculé en utilisant la moyenne m et 1’écart-type
o de tous les pixels dans la fenétre (voisinage du pixel en question). Ainsi le seuil T est donné
par: T=m + k* o.

Tel que k est un paramétre qui prend des valeurs négatives (k est fixé - 0.2 par 1’auteur).

b.3. Méthode de Sauvola
L’algorithme de Sauvola [SAU 97] est une modification de celui de Niblack pour donner plus
de performances dans les documents contenant trop de variation et illumination inégale. Dans

la modification de Sauvola, la binarisation est donnée par : T = m.(1 — k. (1 — %)).

Ou R est le porté dynamique de 1’écart-type o, et le paramétre k prend des valeurs positives
dans ’intervalle [0.2, 0.5]. Dans ses tests, Sauvola utilise R=128 et k=0.5

b.4. Méthode de Wolf

Pour s’adresser aux problémes de 1’algorithme de Sauvola (faible contraste, écart de niveaux
de gris etc.), Wolf et al. [WOL 02] proposent de normaliser le contraste et la moyenne de
niveaux de gris de I’image, et de calculer le seuil par :

T=(1—k)*m+k*M+k*%(m—M)

Tel que k est fixé a 0.5, M est le niveau de gris minimum de 1’image et R vaut 1’écart-type
maximum de niveaux de gris obtenu sur toutes les fenétres.

b.5. La méthode Nick

L’avantage majeur de cette méthode est qu’elle améliore considérablement la binarisation des
images claires et les images qui présentent de faible contraste, en déplacant vers le bas le seuil
de binarisation [KHU 09]. Le calcul du seuil est réalisé comme suit :
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3 /(pr—mz)
T=m+k T

Tel que : k est le facteur de Niblack et varie entre -0.1 & -0.2 selon les besoins de 1’application,
m: le niveau de gris moyen, p;: niveau de gris du pixel i et NP est le nombre total de pixels.

1.4.2.4. Correction de I’inclinaison (redressement)

Les traitements ultérieurs dans le processus d’analyse de documents sont trés sensibles a
I’inclinaison et nécessitent que 1’écriture soit correctement orientée. Si ce n’est pas le cas, le
systeme doit disposer d’un module de correction de 1’inclinaison. En effet, 1’inclinaison peut
étre introduite a I’image de deux manieres possibles: soit lors de la saisie optique par un
mauvais positionnement des pages par exemple, soit par le scripteur lui-méme lors de
I’écriture.

L’angle d’inclinaison est considéré comme 1’angle produit entre les lignes de texte de I’image
et la direction horizontale. La correction de 1’inclinaison consiste a calculer d’abord 1’angle
d’inclinaison ¢, puis de ré-échantillonner I’image en appliquant une rotation d’angle ¢ :

(x'> B ( cos(¢@) sinifip) >(x>
y' ] \=sin(p) cosifp) ) \y

Plusieurs techniques ont été proposées dans la littérature pour la détection de 1’inclinaison des
images de documents et sa correction par la suite. Nous présentons dans cette section
quelques méthodes de détection de I’inclinaison les plus fréquemment citées dans la
littérature.

a. Méthodes basées sur la Transformée de Hough

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

a.1l. Méthode de Sehad et al

Sehad et al [SEH 05] proposent une méthode de détection de I’angle d’inclinaison des
documents arabes imprimés en réduisant le nombre de points a soumettre a la transformée de
Hough. Pour ce faire, la méthode utilise les centres de liaisons inter-caractéres pour la
recherche de I’angle d’inclinaison (Figure 1.4). Le choix d’utiliser ces liaisons est justifié par
le fait qu’elles reposent sur la méme ligne, et possédent approximativement la méme hauteur
et la méme largeur. La méthode procede en une extraction des composantes connexes, filtrage
de ces derniéres, détection des liaisons en calculant I’histogramme horizontal et vertical pour
chaque composante connexe, filtrage des ces liaisons, et enfin 1’application de la transformée
de Hough sur les points centraux des liaisons.
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Figure 1.4: Liaisons inter-caracteres

a.2. Algorithme d’Amin et Fischer

C’est un algorithme capable de traiter des textes complexes [AMI 00]. Il commence par
I’étiquetage des composantes connexes, qui seront regroupées par la suite en blocs. En
fonction de leurs tailles, les blocs sont divisés en trois catégories : bruit, petit ou grand. Si un
bloc est suffisamment proche d’un groupe de blocs de méme catégorie, il y est ajouté. A la fin
du regroupement, on calcule la transformée de Hough sur les centres des blocs les plus bas
dans le groupe. Les réesultats sont ensuite stockes pour chaque bloc dans un histogramme
pondéré de nombre de composantes connexes. Il ne reste plus qu’a en choisir le maximum.

a.3. Méthode d’Aradhya et al

Cette méthode [ARA 06] commence par la détection des composantes connexes du document.
Ensuite elle élimine les caractéres possédant des hampes ou bien des jambages, ainsi que les
petites composantes comme les points diacritiques, les marques de ponctuation...etc. A
chaque composante connexe sélectionnée, on applique 1’algorithme d’amincissement défini
dans [AHM 02]. Enfin, le reste de points est soumis a la transformée de Hough pour estimer
I’angle d’inclinaison.

a.4. Algorithme de Yu et Jain

Yu et Jain [YU 96] proposent un algorithme robuste, capable de détecter 1’angle d’inclinaison
des images de documents de différents types, (articles techniques, enveloppes et textes
manuscrits). La technique consiste a appliquer la transformée de Hough sur les centres des
BAG® [YU 92] des composantes connexes afin de diminuer le grand temps de calcul de la
transformée de Hough. Le probléme de cet algorithme est le calcul des BAG, qui prend
beaucoup de temps dans I’algorithme.

b. Méthodes basées sur le profil de projection

Les méthodes basées sur le profil de projection consistent a parcourir I’image selon des
directions (des angles) d proches de I’horizontale, et & compter le nombre de pixels noirs
selon cette direction pour chaque ligne. La qualité de la projection est estimée par son
entropie : la direction la plus probable est celle qui maximise 1’entropie.

b.1. Méthode de Newman et al.

Newman et al. [NEW 99] ont proposé un algorithme rapide applicable sur des images
binarisées basé sur le profil de projection pour I’estimation de 1’inclinaison des documents
dont I’angle varie entre -10° et 10°. La méthode commence par la définition d’une fenétre qui
doit contenir quelques fragments de lignes de texte. On applique ensuite une projection sur
cette fenétre en calculant la somme de pixels noirs dans chaque ligne. Pour détecter I’angle

® Block Adjency Graph
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d’inclinaison, on tourne I’image dans un petit intervalle de degrés, et on choisit I’angle qui
maximise la variance de profiles.

c. Méthodes basées sur le regroupement des KPPV

c.1. Algorithme d’Avila et Lins

Avila et Lins [AVI 05] proposent un algorithme capable de détecter n’importe quel angle
d’inclinaison dans les images de documents. L’algorithme commence par 1’étiquetage des
composantes connexes. Il associe ensuite a chaque bloc, son voisin le plus proche, puis
I’ensemble de blocs dans la méme direction que le premier et respectant certaines contraintes
(de taille et de distance) sont regroupés. En calculant 1’inclinaison de cette série de blocs, on
obtient au final 1’inclinaison du document.

c.2. Méthode FNNC (Focused Nearest-Neighbor Clustering)

Cette méthode [JIA 99] prend comme entrée, un ensemble de points caractéristiques qui
peuvent é&tre les centres des composantes connexes, ou n’importe quelles autres
caractéristiques qui indiquent 1’orientation dominante du document. A partir de ces points
caractéristiques, on calcule 1’angle d’inclinaison local en trois étapes :

1) Détermination des plus-proches voisins (3ppv choisi par les auteurs)
2) Calcul de la ligne d’inclinaison locale
3) Groupage de plus proches voisins focalisés (FNNC)

¢.3. Méthode d’Okun et al

Okun et al [OKU 99] proposent une méthode d’estimation de 1’angle d’inclinaison des images
de documents, basée sur les moments d’ordre 1 et 2. Cette méthode est applicable sur des
images de faible résolution (50 dpi), ce qui réduit considérablement le temps d’exécution et
elle est capable de détecter n’importe quel angle d’inclinaison. Elle commence par la
réduction de la résolution de I’image. Par la suite 1’extraction des composantes connexes est
nécessaire. Selon leurs tailles et leurs formes, on classe les composantes connexes en quatre
classes : texte, caractére, ligne et graphique. Et enfin, ’estimation de 1’angle d’inclinaison se
fera en deux phases.

d. Méthodes basées sur la morphologie

d.1. Méthode de Chen et al

Chen et al. [CHE 95] proposent un algorithme pour I’estimation de 1’angle d’inclinaison dans
les images de documents basé sur les transformés d’ouverture (RCT) et de fermeture (ROT)
morphologiques récursives [HAR 92] [CHE 95b]. L’algorithme proposé est résumé en cinq
étapes comme suit :

1. Sous-échantillonnage : afin de réduire la résolution de I’image d’entrée a 100 dpi.
2. Remplissage de l’espace inter-caracteres : en utilisant la RCT
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3. Elimination des ascendants et des descendants : en utilisant la ROT

4. Optimisation de la ligne : afin de minimiser la somme des distances carrées entre les
points et la ligne optimale.

5. Estimation de [’inclinaison.

1.4.3. Segmentation

Dans la chaine d’analyse d’images de documents, I’étape de segmentation est ’'une des étapes
les plus importantes car elle permet d’extraire et de séparer les entités composant le document
pour D’étape de décision. La qualité des résultats obtenus a I’issue de cette opération
détermine la qualité globale de tout le systéeme d’interprétation.

La segmentation d’un document consiste & trouver sa structure physique en délimitant les
différentes entités structurelles homogeénes : colonnes, blocs graphiques, lignes de texte, mots,
caracteres,...etc. Si les documents structurés comme les pages de journaux, les formulaires,
les brochures, ...etc. possédent une structuration riche, cette structure se limite dans le cas des
documents manuscrits, a une hiérarchie simple : les lignes de texte et parfois les mots qui les
composent [LIK 08].

Selon [JOU 06], les états de 1’art séparent usuellement les techniques de segmentation de
documents en deux familles :

1. Les approches mélangeant connaissances a priori et analyse d’images : Dans cette
famille nous trouvons trois classes :

- Approches ascendantes : les méthodes de cette classe sont guidées par les données et
n’incluent donc pas de connaissances sur le modele. Elles se basent sur I’extraction de
données de bas niveaux (couleur, position...) relatives aux pixels. Les pixels sont
regroupés en caracteres, les caracteres en mots, les mots en lignes puis en paragraphes
pour former la structure physique du document.

- Approches descendantes : dans ces méthodes, la segmentation est guidée par le
modele du document. Elles sont utilisées souvent pour des documents a structure bien
définie.

- Approches mixtes : cette classe regroupe souvent des méthodes qui embarquent en
partie des approches descendantes et également des approches ascendantes.

2. Les approches textures : les outils de caractérisation de textures sont traditionnellement
issus de I’analyse d’images naturelles, mais ils se montrent bien adaptés a I’analyse de
structure de documents. En effet, les aspects fortement texturés du texte, des photos et des
dessins rendent possible la description trés fine de fontes, de polices mais aussi des
éléments non textuels.

Dans cette section nous nous limitons par la segmentation texte/ graphique, la segmentation
du texte en lignes, en mots, pseudo-mots et en caracteres.

1.4.3.1. Segmentation texte/ graphique
Plusieurs approches ont été proposées pour la séparation entre le texte et le graphique, qui se
basent sur 1’utilisation des outils comme les filtres de Gabor ou les ondelettes et en s’appuyant
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sur I’étude des fréquences et des orientations des différentes parties de 1’image. En effet, il y a
une différence importante entre les fréquences caractéristiques d’une zone de texte et de
graphique ce qui peut conduire a une bonne séparation entre le texte et le graphique. La
principale difficulté de ces approches comme il est signalé dans [LEE 01] est leur complexité
algorithmique due a la paramétrisation des filtres utilisés pour rechercher les fréquences et les
orientations.

Dans [BOU 06], les auteurs ont proposé une méthode pour la segmentation fond/ texte/
graphique d’images d’ancien manuscrits arabes a structure complexe. Cette méthode opére en
deux phases : utilisation de 1’analyse multi-échelles pour la segmentation avant/arriere-plan,
puis segmentation texte/graphique par I’algorithme de C-moyen flous.

Dans les images binaires, la taille des composantes connexes ou leur aspect constituent un
critere pour la séparation entre les composantes textuelles et les composantes graphiques.
Khurshid et al. [KHU 08] par exemple utilisent la taille des composantes connexes comme
critére de segmentation texte/ graphique. Ainsi les composantes graphiques vérifient:

Aire composante > (aire moyenne x A) ET Taille composante > (taille moyenne x B) ;

Tel que : aire moyenne est la moyenne des aires de toutes les composantes connexes dans
cette image. A et B sont des constantes choisies par expérience égales a 5 et 4 respectivement.

La taille des composantes connexes est utilisée aussi par Waked et al. [WAK 98] comme un
critere de séparation. Dans cette méthode les tailles des composantes connexes sont
comparées avec un seuil calculé auparavant en partant de la connaissance a priori que les
composantes graphiques ont généralement une taille plus grande que les composantes
textuelles. Dans [GUS 99], 1’élimination des ¢éléments graphiques notamment les lettrines
dans les manuscrits médiévaux est basée sur des connaissances a priori sur la position de ces
éléments. Des techniques basées sur la morphologie mathématique sont aussi utilisées [GRA
00]. Dans le projet DEBORA* [EMP 07], une simple formule permet de déduire si la
composante connexe CC; est un texte ou un graphique. Elle associe a chaque CC; une
probabilité P(x), si cette derniere est inférieure a un certain seuil, alors CC; est un composant
graphique sinon il s’agit d’un texte. [AND 03] propose une segmentation texte/dessin en deux
¢tapes. La premicre étape concerne 1’apprentissage en utilisant un certain nombre d’images
dont les zones sont pré-étiquetées (texte ou dessin). Dans la deuxieme, un algorithme de
segmentation de type XY-CUT® est utilisé pour sur-segmenter I’image. Pour chaque zone
segmentée, on extrait des informations des composantes connexes. Ces informations sont
données comme entrée a un perceptron multicouches. HADJAR [HAD 06] s’intéresse a la
séparation texte/graphique appliquée sur des images de journaux arabes. A partir de ces
derniers il extrait les plus grandes composantes connexes qui seront filtrées par la suite.
Apres, il calcule les densités des pixels noirs et blancs dans chaque composante connexe. Si

* DEBORA est I’acronyme de Digital AccEss to BOoks of the RenAissance (Accés numérique a des livres de la
Renaissance).

> Consiste a appliquer récursivement le méme algorithme sur une zone, tant qu'une condition n'est pas satisfaite.
Le découpage peut, par exemple, étre une division en quatre parties égales.
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I’une de ces densités est supérieure a un seuil donné alors la composante connexe est un

graphique.

1.4.3.2. Segmentation du texte en lignes

Une fois la séparation texte/graphique effectuée, on procéde généralement a 1’extraction des
lignes du texte. L’extraction des lignes du texte est un préalable a tous les processus d’analyse
et de reconnaissance de mots ou de caractéres. Elle a comme objectif d’assigner chaque
composant du texte a une ligne appropriée ; ce qui permet de préparer les données pour les
traitements ultérieurs tel que la segmentation en mots et 1’extraction des caractéristiques.

Cette opération est relativement facile quand le texte est régulier, non incliné, et ne comporte
pas de chevauchements. Ces conditions sont sans doute réunies pour des textes imprimés mais
pas souvent pour des textes manuscrits. Ces derniers sont caractérisés par une variation de la
distance interligne, la présence de plusieurs lignes de base dans le méme document, et les
caractéres de deux lignes successives peuvent se toucher ou se chevaucher, ce qui complique
considérablement I’opération de segmentation en lignes.

Les techniques d’extraction des lignes de texte pour les documents imprimeés se divisent en
deux catégories : descendante et ascendante. Les méthodes descendantes sont intéressantes
lorsque des connaissances sur la structure du document sont disponibles [DEF 95]. Ce sont les
méthodes basées sur les profils de projections comme celles de [BAI 92] et [ELL 90].

Notons que la technique de projection horizontale totale présente trois inconvénients majeurs:

e Elle est sensible a I’inclinaison,
e Sensible au chevauchement,
e La présence des points diacritiques produit des faux minima.

Pour surmonter le probléme d’inclinaison, Benasri et al. [BEN 99] proposent une méthode
d’extraction des lignes de texte manuscrit arabe, basée sur la projection partielle et le suivi de
contour partiel. Tout d’abord on segmente 1’image en colonnes de largeur fixe. La projection
horizontale sur la premicre colonne nous permet d’extraire les minima locaux qui seront
filtrés par la suite pour éliminer les faux minima. Un suivi de contour partiel est appliqué par
la suite en considérant les minimas restants comme points de départ. Il ne reste qu’annexer les
points diacritiques a I’une des deux lignes la plus proche. L’inconvénient de cette méthode est
qu’elle impose que les lignes adjacentes ne doivent pas €tre collées. De plus la présence de
chevauchement dans une colonne peut faire disparaitre le minimum correspondant. Zahour et
al. [ZAH 04] ont modifié la méthode précédente afin de résoudre le probléme de collage des
caractéres de lignes voisines. La méthode commence par 1’extraction des blocs de texte a
partir des histogrammes des projections partielles. Ensuite, 1’algorithme k-means est utilisé
pour classer les blocs en trois classes : les symboles diacritiques, les tracés principaux des
mots et les grands blocs résultant du chevauchement et collage des caractéres des lignes
voisines. L’étape suivante s’intéresse a la segmentation des grands blocs.

Les méthodes ascendantes partent des pixels de I’image et les fusionnent en composantes
connexes puis en mots pour former des lignes. Nous trouvons sous cette famille le lissage en
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séquence de plages [WON 82], la transformation de Hough [LIK 95], et le regroupement de
composantes connexes par proximité [LIK 94] [FEL 01].

Dans [LIK 94], les auteurs ont proposé une méthode itérative d’extraction des lignes adaptée
aux documents manuscrits non-contraints. La méthode commence par I’étiquetage des
composantes connexes. A partir des points d’ancrage®, les composantes connexes qui satisfont
certains critéres de proximité, de similarité et continuité de direction sont regroupées dans un
alignement. Likforman-Sulem et al. proposent une autre méthode [LIK 95] basée sur la
transformée de Hough. La transformée de Hough est utilisée ici pour la détection des lignes
de texte. Un critere perceptif doit étre utilisé par la suite pour valider les alignements détectés.
Dans [DEF 95], une méthode de segmentation en lignes est proposée permettant de localiser
puis d’extraire précisément les lignes de texte d’un document en trois étapes. La premiere
étape se base sur une approche multi-résolution pour localiser les différentes zones de texte a
partir de I’image en niveaux de gris. La binarisation est ensuite effectuée localement sur
chaque zone d’intérét, et enfin une étape de post-segmentation est nécessaire.

1.4.3.3. Segmentation en pseudo-mots

Un pseudo-mot est une composante connexe avec ses points diacritiques. Un pseudo-mot peut
contenir un ou plusieurs caractéres. L’extraction des composantes connexes consiste a
regrouper les pixels noirs voisins (dans une image binarisée) en un seul bloc délimité par un
rectangle englobant. Les points diacritiques sont ensuite attribués par analyse de proximité a
I’une des composantes connexes la plus proche pour former un pseudo-mot (figure 1.5).

Ohapfifre 2
Etat de I'art : Reconnaiksance de

ITécrfiture manuscdite

Figure 1.5: Attribution des points diacritiques a [ 'une des composantes la plus proche

1.4.3.4. Segmentation en mots

Dans le cas ou I’écriture est cursive, les mots peuvent étre extraits facilement a partir des
documents (ils correspondent aux composantes connexes). Dans la figure 1.6, les mots
apparaissent encadrés par des rectangles englobants.

® Ce sont des composantes connexes ayant une direction privilégiée
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Figure 1.6: Extraction des mots dans un texte cursif

L’¢écriture latine imprimée est caractérisée par un espace régulier entre les caracteres et les
mots, ce qui nous permet de reconstruire les mots par agrégation des caracteres sur des régles
de proximité [SOU 02]. Deux caracteres voisins C, et Cr (respectivement a droite et a
gauche) seront agrégés dans un méme mot si I’espace qui les sépare n’excede pas un seuil
calculé automatiquement.

Pour I’écriture arabe imprimée, les sous-mots peuvent contenir un ou plusieurs caracteres
(figure 1.7), mais I’espace inter-mots et inter-caractéres reste régulier, ce qui permet
également la séparation des mots par des mesures de proximité aussi.

RICTY| T e B

-

Figure 1.7: Extraction des mots d’un texte arabe imprimé, les sous-mots encadreés en bleu, et
les mots en rouge

Le regroupement des composantes connexes en mots dans le cas de I’écriture arabe
manuscrite, qui est semi-cursive, est plus difficile. En effet, I’espace inter-mots et inter-
caracteres irrégulier rend difficile I’estimation d’un seuil pour la séparation des mots.

1.4.3.5. Segmentation du mot en caractéres

Quelques applications comme L’OCR nécessitent une segmentation des mots du texte en
caractéres pour faciliter leur analyse. En effet, cette séparation n’est pas toujours possible : les
limites entre les caractéres sont parfois difficiles a déterminer méme pour un étre humain.
Cette difficulté a été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut étre résumée par le
dilemme suivant : « pour reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé et pour segmenter le
trace, il faut reconnaitre les lettres ». Nous pouvons citer deux approches de segmentation des
mots en caracteres:

1. Segmentation implicite : les approches a segmentation implicite considerent tous les points
du tracé comme points de segmentation potentiels a I’aide d’une fenétre glissante
successivement décalée de 1 a quelques pixels [SEN 98] [MOR 06].
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2. Segmentation explicite: les approches de segmentation explicite ou discréte effectuent une
sélection des points de segmentation les plus probables par une analyse des composantes.
Plusieurs méthodes peuvent étre classees dans cette catégorie : méthodes utilisant 1’espace
blanc et I’hauteur [HEN 68], analyse de projections verticales [TSU 92], analyse de
composantes connexes [WAN 94], et points de repere [HAR 72].

Plusieurs travaux de recherche ont étudié le probleme de segmentation des mots latins
imprimés ou manuscrits. Pour I’écriture arabe imprimée, nous pouvons citer le travail de
Amin et al. Amin et al [AMI 86] segmentent les pseudo-mots arabes imprimés en caracteres
en utilisant les projections verticales. Dans I’histogramme des projections verticales, les
points de connexion entre les caractéres ont une somme inférieure a un certain seuil. En effet
I’application de cette méthode telle quelle peut conduire au découpage des caracteres en
plusieurs parties (comme le cas de la lettre sin (), C’est pour ¢a, plusieurs chercheurs
essayent de régler ce probléme en appliquant un ensemble d’heuristiques. Amin et al. [AMI
89] par exemple affirment en examinant les caractéeres arabes que la distance entre deux pics
successifs dans I’histogramme des projections n’excéde pas un tiers de la largeur du caractére.
Olivier et al. [OLI 96] ont proposé de segmenter les mots arabes en graphémes’. L’algorithme
proposé commence par extraire le contour supérieur du mot. A partir de ce dernier on extrait
les minima locaux qui seront considérés comme points de segmentation primaires (PSP).
Ensuite, ces points sont retenus comme points de segmentation décisifs (PSD) s’ils respectent
certaines régles observées sur I’image originale du mot.

Dans le cas de I’écriture latine imprimée, les caracteres sont isolés, et donc I’étape de
segmentation des mots en caracteres n’est pas nécessaire.

1.4.4. Extraction de caractéristiques (primitives)

Aprés avoir sépare les parties graphiques des parties textuelles, et la segmentation du texte en
lignes, mots puis en caractéeres, vient le dernier processus de réduction des informations avant
I’étape de décision qui est I’extraction de caractéristiques ou de primitives.

Devijver et al. [DEV 82] ont défini I’extraction de caractéristiques comme le probléme
d’extraction a partir de [’'image de [’information la plus pertinente pour un probleme de
classification donné, c’est a dire celle qui minimise la variabilité intra-classe et qui maximise
la variabilité inter-classe. Cette information pertinente prend souvent la forme d’un vecteur
de valeurs numériques. Cependant pour un probleme donné, les caractéristiques extraites
doivent satisfaire quelques conditions : le pouvoir discriminant, la résistance au bruit, la
résistance aux déformations et la compacité [PIN 01].

La difficulté de cette étape provient du fait que la qualité d’une représentation ne peut se juger
que sur un probléme particulier (reconnaissance de chiffres, lettres, symboles, etc.) [CHA 06].

Selon I’application visée, 1’extraction de caractéristiques a partir des images de documents
peut s’intéresser seulement a la partie textuelle du document, notamment pour des besoins de

" Les graphémes sont considérés comme des unités graphiques stables pour un méme scripteur associées a un
mouvement de plume continu sans changement d’orientation ni reprise ni levé de plume.
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reconnaissance de caractéres, recherche...ctc. comme elle peut s’intéresser aussi au codage
des parties graphiques en utilisant habituellement des caractéristiques visuelles de 1’image.
Dans la suite de cette section nous présentons quelques caractéristiques les plus fréquemment
utilisées pour le codage du texte et du graphique.

1.4.4.1. Parties textuelles

Pour la partie textuelle du document, les caractéristiques sont extraites soit sur le mot entier
(approche globale), soit sur chaque caractére du mot (approche analytique) et nécessite donc
une segmentation préalable du mot en caracteres. Les approches globales, présentent
I’inconvénient qu’elles subissent la variabilit¢ des mots. Elles sont, de plus, peu
discriminantes pour des mots différents dont la forme est proche, ce qui les limite a des
applications a lexique reduit (cas des montants de cheques par exemple).

Dans le cas de caractéeres, la littérature propose un grand nombre de caractéristiques a extraire.
Nous présentons dans la suite quelques grandes familles de caractéristiques les plus utilisees
[CHA 06] [PIN 01]. Pour plus d’informations, nous vous invitons a voir [TRI 96] qui présente
une bonne synthese des caractéristiques les plus adaptées a la discrimination des caractéres
manuscrits.

a. Valeurs ou densités de pixels

Les valeurs de pixels sont les caractéristiques les plus simples pour représenter les caracteres.
L’utilisation de ces caractéristiques a I’avantage qu’elle ne nécessite aucun traitement. Notons
que ces caracteristiques sont utilisées généralement dans les méthodes d’appariement de
formes (template matching). Les densités de pixels de I’image sont également utilisées
comme des caractéristiques simples. Cette technique consiste a découper 1’image selon une
grille n x m et a calculer la densité de pixels dans chaque case de la grille.

b. Histogrammes des projections

Les histogrammes des projections des images de caracteres peuvent étre utilisés aussi comme
des caracteristiques de représentation des caractéres. Ces caractéristiques peuvent étre
directement les valeurs des histogrammes, ou bien extraites de ces histogrammes comme les
pics par exemple.

c. Caractéristiques de contour

Le contour du caractére est défini par la séquence des pixels entourant le tracé. Ce contour
contient toute I’information présente dans I’image de caractere, il semble donc naturel que les
caractéristiques extraites des contours soient trés utilisees pour la représentation des caractéres
[PAL 01]. Les caractéristiques peuvent étre extraites a partir du codage de Freeman ou bien
en déduisant des composantes particulieres (les points de rebroussement par exemple), ou
encore en utilisant le contour sous forme de représentation codée (par des moments de
Fourier, ou de Zernike).

d. Caractéristiques structurelles

Les caractéristiques structurelles sont extraites localement afin de capturer la structure ou la
forme du caractéere. Parmi ces structures nous trouvons: les boucles, les points de
rebroussement, les directions principales du tracé, le nombre et la position des occlusions, des
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double et triple jonctions, des extrema, d’intersections avec des sondes horizontales ou
verticales...etc. Ces caractéristiques sont considérées comme des caractéristiques pertinentes
pour la discrimination des caractéres manuscrits. La difficulté principale de ces approches est
de rendre ces caractéristiques insensibles aux différentes variations que doivent subir les
caracteres.

e. Caractéristiques métriques

Cette classe regroupe les caractéristiques basées sur des mesures physiques de 1’image. Nous
pouvons trouver dans cette catégorie les caractéristiques les plus simples, comme la hauteur,
la largeur et le rapport entre ces deux grandeurs. On peut utiliser aussi des caractéristiques
plus complexes comme le codage des profils. Les quatre profils (haut, bas, droite, et gauche)
sont obtenus en appliquant des sondes sur le caractére a partir des bords de 1’image jusqu’a
rencontrer le premier pixel noir.

f. Caractéristiques morphologiques

Ces caracteéristiques décrivent le caractere en termes de composantes blanches et noires, de
cavités (parties blanches partiellement entourées de noir) et de boucles (parties blanches
enticrement entourées de noir). L’extraction de ce type de caractéristiques s’appuie sur une
étude des positions relatives des différentes composantes noires et blanches de 1’image.

g. Moments invariants

Introduits la premiere fois par Hu [HU 61], les moments invariants sont considérés comme
des caractéristiques intéressantes car ils sont invariants en translation, taille et rotation. Ce
sont des mesures statistiques de la distribution des pixels autour du centre de gravité du
caractere. Les moments invariants les plus utilisés actuellement sont ceux dérivés des
polynémes de Zernik [GRA 03] parce que ces derniers ont des performances supérieures en
termes d’invariance. Les moments de Hu ont été utilisés pour la reconnaissance de caracteres
arabes manuscrits dans [ELD 90], [ELL 90] et [AZI 02].

h. Descripteurs de Fourier elliptiques

La transformée de Fourier est I’une des méthodes les plus utilisées en reconnaissance de
formes et de caracteres [MAH 94]. Les caracteristiques extraites sont en fait les descripteurs
de Fourier basés sur les coefficients complexes des séries de Fourier. Ces caractéristiques sont
caractérisées par la non-variation aux rotations et aux changements d’échelle. La non-
variation aux rotations peut diminuer la discrimination de ces caractéristiques, comme dans le
cas de codage des deux chiffres "6" et "9". Il faut donc rajouter d’autres caractéristiques au
vecteur de maniere a régler ce probleme.

i- Caractéristiques adaptatives

Les caractéristiques adaptatives sont obtenues directement a partir de I’image et nécessitent
une étape d’apprentissage. Autrement dit, le systeme opére sur une représentation proche de
I’image d’origine et doit lui-méme construire et optimiser 1’extracteur de caractéristiques.

1.4.4.2. Parties graphiques
Dans certaines applications qui s’intéressent a I’analyse des parties graphiques, comme les
systemes de recherche d’images, les caractéristiques utilisées pour la discrimination des
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parties graphiques sont généralement des descripteurs visuels. Ce type de caractéristiques est
choisi dans le but de s’approcher le plus possible de la compréhension qu’a I’étre humain de
I’image. Les caractéristiques visuelles les plus utilisées sont: la couleur, la texture et la forme.

a. Couleurs

La couleur est la propriété visuelle la plus étudiée des images. Elle correspond a un des
éléments fondamentaux de la perception visuelle humaine et ne nécessite aucune transposition
intellectuelle pour étre interprétée. La propriété de couleur est en géenéral définie par un triplet
numérique permettant de coder I’intensité de chacune des composantes du systéme de
couleurs. 1l existe plusieurs espaces colorimétriques dont chacun posséde ses propres
caractéristiques.

L’espace le plus connu et le plus couramment utilisé pour le codage est le systtme RGB
(Rouge, Vert, Bleu). Il maintient la compatibilité entre les unités qui générent ou affichent les
images mais présente I’inconvénient de ne pas €tre uniforme et nécessite la manipulation de
plusieurs composantes pour exprimer une seule couleur [TOL 06]. C’est pour ces raisons que
d’autres systemes préférent donc de considérer les couleurs dans un espace basé sur des
expériences visuelles d’appréciation de la couleur. On cite par exemple I’espace HSV (Teinte,
Saturation, Valeur) aussi connu sous le nom de systéeme de cone hexagonale, ou la teinte
décrit la couleur dominante pergue (rouge, vert, ...), la saturation décrit I’intensité de la
couleur et la valeur décrit la luminosité de la couleur (sombre, clair, etc.). Notons que cet
espace est plus intuitif & utiliser car il correspond a la fagon dont nous percevons les couleurs.

b. Texture

La texture est étudiée depuis une vingtaine d’année, et malgré ¢a il n’existe pas de définition
pertinente pour elle. Une définition possible donnée dans [TOL 06] est la suivante : la texture
est la répétition d’éléments de base construits a partir de pixels qui respectent un certain
ordre. Le sable, 1’eau, I’herbe, la peau sont autant d’exemples de textures.

Selon [TOL 06] on peut distinguer deux types de textures :

- Les textures réguliéres, dans lesquelles la périodicité du motif est évidente : grilles, murs,
tissus, alvéoles... Elles peuvent étre décrites par des approches fréquentielles (spectres de
Fourrier, ondelettes de Gabor) ou des approches structurelles dans lesquelles on associe
un motif et des régles de placement sur un pavage régulier.

- Les textures aléatoires pour lesquelles la distribution des intensités n’est 1’objet d’aucune
régularité apparente : sable, nuage, herbe, foule... Elles peuvent étre décrites par des lois
statistiques sur les distributions.

Pour I’analyse des textures, nous pouvons utiliser les outils classiques des statistiques [TOL
06] comme par exemple la moyenne, la variance, le moment, 1’énergie, 1’entropie...etc. Le
moment d’ordre 3 par exemple donne une indication sur la symétrie; le moment d’ordre 4
donne une indication sur I’aplatissement. Les matrices de cooccurrences sont également des
outils adaptés pour 1’analyse des textures.
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L’avantage majeur des textures est qu’elles permettent de différencier des parties d’images
dont les descripteurs de couleurs sont identiques. Par exemple, le ciel (texture unie ou
nuageuse) et la mer (texture des vagues).

c. Forme

C’est I’un des descripteurs les plus importants dans les images. Elle désigne 1’aspect général
d’un objet, son contour...etc. Afin d’extraire les descripteurs d’une forme quelconque, nous
devons définir sa fonction caractéristique. Cette fonction est représentée généralement sous la
forme d’un masque dans lequel chaque pixel est représenté par le numeéro de la région a
laquelle il appartient. Les descripteurs de la forme vont étre calculés en utilisant cette fonction
soit a partir de la région entiére, soit a partir des contours seulement.

Les descripteurs les plus classiques sont : [TOL 06]

- Les moments d’inertie : ayant comme avantage d’€tre invariants par rotation. Ils décrivent
bien l’allongement de formes régulicres comme des ellipses ou des distributions
gaussiennes. lls sont plus ambigus sur des formes complexes;

- Larecherche des boites englobantes ou minimales de la région;

- Les moments invariants (nommés moments de Hilbert), invariants par translation, rotation
et changement d’échelle;

- Les polygones de Cuzman. Cette approche consiste a envelopper 1’objet a reconstruire
dans des boites de formes de plus en plus précisément adaptées;

- Descripteurs de Fourrier;

1.4.5. Décision

C’est la derniére étape dans le processus d’analyse d’images de documents. La décision
constitue 1’objectif des applications. Dans cette étape, on exploite les résultats des phases
précédentes, notamment la phase d’extraction de caractéristiques, pour prendre une décision.
Selon I’objectif du systeme de traitement et d’analyse de documents, 1’étape de décision peut
couvrir plusieurs applications : transcription, recherche, indexation, tri, classification,
reconnaissance. . .etc.

Dans la suite de cette section, nous présentons quelques applications les plus courantes de
1’étape de décision.

1.4.5.1. Reconnaissance de I’écriture

La reconnaissance de 1’écriture est 1’une des applications les plus populaires de 1’analyse
d’images de documents. Elle a connu ces dernieres années de grands progres, et les succes des
travaux de recherches ont donné lieu a de nombreuses applications industrielles, dans
plusieurs domaines, citons par exemple la lecture automatique de formulaires, de cheques ou
d’adresses postales. La reconnaissance de 1’écriture suppose une localisation préalable des
entités textuelles qui peuvent &tres mots ou bien caractéres. Deux modes d’écritures existent :
I’écriture imprimée, et 1’écriture manuscrite. En effet, la régularit¢ de I'imprimé permet
d’utiliser des techniques beaucoup plus fiables et beaucoup plus directes et rapides que celles
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pour le manuscrit dont la complexité et la variabilité sont trés importantes. On peut distinguer
aussi la reconnaissance des caracteres isolés de la reconnaissance de mots.

a. Reconnaissance des caracteres isolés

Au cceur des systemes de reconnaissance de 1’écriture manuscrite, ce sont les moteurs de
reconnaissance de caractéres isolés qui ont le plus bénéficié des recherches. La
reconnaissance de caracteres isolés est considérée comme la tache la plus basique d’un
systeme de reconnaissance de ’écriture, dans laquelle I’effort d’analyse est concentré non pas
sur tout le mot mais sur un seul élément du vocabulaire.

Chatelain [CHA 06] a exprime le probleme de la reconnaissance de caracteres isolés comme
suit : « étant donnée une image de caractere isolé (chiffre, lettre minuscule ou majuscule,
symbole de ponctuation, symbole monétaire, etc.), la reconnaissance de caractére vise a lui
attribuer sa classe d’appartenance a 1’aide d’un algorithme de reconnaissance de formes ».

Le processus de reconnaissance peut donc étre représenté par une classification : A partir de la
description du caractére traité, le module de reconnaissance essaye d’attribuer le caractére a la
classe la plus proche (en termes de similarité).

En effet, de nombreuses approches de reconnaissance existent, et dépendent du vecteur de
caractéristiques extrait précédemment a partir de la forme. Selon [MEH 06], on peut
distinguer cinq approches: approche structurelle, statistique, stochastique, connexionniste, et
hybride.

b. Reconnaissance de mots
Il existe deux approches possibles pour la reconnaissance des mots [BEL 01] [CHA 06] :

Approche globale : elle posséde une vision générale du mot. Cette approche est basée sur une
description unique de I’image du mot dans son ensemble, sans chercher a identifier chacune
des lettres qui le composent. L’inconvénient de cette approche réside dans sa sensibilité a la
variabilit¢ des mots. Cependant, I’aspect généraliste de cette approche la limite a des
vocabulaires distincts et réduits (cas des montants numériques de cheques).

Approche analytique : vise a reconnaitre les mots en identifiant les lettres qui les composent.
Une étape de segmentation est donc nécessaire afin de déeterminer les limites entre les lettres.
Cette approche est la seule applicable dans le cas de grands vocabulaires. Son inconvénient
principal demeure la nécessité de 1’étape de segmentation en caractéres.

1.4.5.2. Identification de la langue et de la fonte

L’identification de la langue et de la fonte dans un document est une autre application de
I’analyse de documents qui vise a faciliter I’adaptation des systemes de reconnaissance de
I’écriture, surtout dans les documents présentant plusieurs langues et plusieurs fontes. Ces
deux applications peuvent également étre utilisées pour des besoins d’archivage, d’indexation
et d’interprétation des documents [BEL 01] [WAK 98].

Spitz [SPI 97], un des pionniers du domaine a proposé pour 1’identification de la langue une
méthode capable de classer cing langues différentes dans un méme document en se basant sur
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la position verticale des concavités par rapport a la ligne de base. Un autre systeme est
proposé par Waked et al. [WAK 98] pour I’identification de trois types de scripts, a savoir :
I’arabe, le romain et 1’idéographique. Les caractéristiques utilisées pour la distinction entre
ces trois scripts sont extraites a partir de la projection horizontale et des rectangles
englobantes des composantes connexes. Les fontes sont classées en fonction de la police, du
style (gras, italique) et de la taille. Pour I’identification des fontes, Belaid et Anigbogu [BEL
94] ont proposé une méthode structurelle utilisant les mémes primitives du module de
reconnaissance pour identifier la fonte majoritaire dans un bloc de texte. Zramdini [ZRA 98] a
proposé le systeme ApOFIS capable de distinguer plus de 280 fontes différentes en combinant
10 polices, 7 tailles et 4 styles.

1.4.5.3. Reconnaissance de documents structurés

La reconnaissance de documents structurés consiste a extraire la structure logique du
document [BEL 01]. Contrairement a la structure physique qui décrit 1’organisation
géométrique des documents dans les pages, la structure logique décompose le document en
¢léments d’information caractérisés par le rdle qu’ils jouent dans le document. La
reconnaissance de structures logiques repose essentiellement sur 1’¢laboration d’une
correspondance entre les entités physiques, extraites précédemment, et un ensemble d’entités
logiques qui expriment généralement la sémantique du document (chapitres, rubriques,
articles, titres, sous-titres, paragraphes,...). Cette mise en correspondance entre les entités
physiques et logiques est communément appelée étiquetage logique (Figure 1.8).

Structure Logique

Structure Physique
— Lo
| | :
I | ' ' '
— Adticle 1 Image Article 2
[ — | 1
———
Titre 1 Titre 2 Autenr Contenu
I 1 I 1
Titre 1 Titre 2 Auteur Contenu

Figure 1.8: Exemple de transformation de la structure physique en structure logique d 'une

page de journal [HAD 06]

Dans la littérature nous trouvons plusieurs travaux qui s’intéressent a la reconnaissance de la
structure logique de documents, nous pouvons citer les travaux de Tsujimoto [TSU 90],
Niyogi [NIY 95], Palermo [PAL 99] et Souafi [SOU 02].

1.4.5.4. Transcription du texte assistée par ordinateur

Dans certains types de documents comme les documents anciens imprimés ou manuscrits, les
systemes de reconnaissance optique de caractéres (OCR) se montrent inefficaces et ne
peuvent pas donc fonctionner correctement. Ceci est justifié par le fait que la mauvaise qualité
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de ces documents influence toutes les étapes d’analyse et rend donc difficile I’extraction de la
structure physique des documents.

Une solution possible de ceci, est d’avoir recours a la transcription assistée par ordinateur. Le
principe est simple, il consiste a identifier les formes similaires dans une image de document.
Quand toutes les formes similaires sont collectées, 1’ordinateur demande de les identifier
manuellement, et il produit une transcription, sans erreur. Le résultat de la saisie des formes
similaires peut étre conservé pour une nouvelle lecture d’un document de méme origine et qui
utilise les mémes formes de caracteres ; cette phase s’appelle I’apprentissage [LEB 03] [EMP
03]. Les taux de redondances de formes de caractere sur les ouvrages du XVI™ sigcle,
dépassent 98% avec un taux d’erreur presque nul, ce qui permet de faire la transcription du
texte avec la saisie de moins de 2% des formes de caractéres [LEB 03]. La transcription d’un
ouvrage entier est réalisée en quelques heures par la saisie du texte correspondant aux
différentes formes de caractéres codées dans le dictionnaire.

La figure 1.9 donne la liste des 243 formes différentes de caractéres identifiées dans une page
de document traité dans le cadre du projet DEBORA [EMP 07]
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Figure 1.9: Liste des 243 formes différentes de caractéres, traitées par DEBORA

1.4.5.5. Recherche de similarités

La recherche de similarités est souvent utilisée pour I’appariement de deux formes pour des
besoins de recherche. La similarité entre deux formes est globalement difficile a définir.
Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour effectuer un appariement de
formes. Ses méthodes se basent soit sur des techniques de correspondances de points de
contours révélateurs de la silhouette des formes, soit sur des techniques basées sur des
descripteurs de formes nécessitant la description d’un grand nombre de prototypes invariants
pour établir des correspondances avec les éléments a retrouver [SCH 97]. Ces derniéres
techniques ont été largement employées pour la localisation et la reconnaissance de chiffres
selon un vocabulaire restreint [LEC 98], et la recherche de visage dans des environnements
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naturels [MOG 00], mais elles se montrent inefficaces pour les images textuelles présentant
un vocabulaire large, surtout si le texte est manuscrit.

Ces deux techniques ne sont pas les seules, d’autres plus souples nécessitant moins de
connaissances a priori sur les objets a trouver. Elles sont basées sur des informations globales
de structures, de contours et de silhouettes. Nous pouvons citer dans cette famille, les travaux
basés sur des descripteurs de Fourier [ZAH 72], de recherche de squelettes [SHA 98], et des
points de contours [CAR 99].

1.5. Conclusion

Le savoir se transmet dans nos sociétés par 1’écrit. C’est pour cette raison qu’on trouve
actuellement une trés grande quantité de documents de différents types et dans différents
domaines. Le nombre trés important de ces documents a obligé les chercheurs a développer
des méthodes et des outils pour les traiter et les analyser automatiquement. En effet, plusieurs
travaux ont été intéressés a I’analyse automatique de documents de différents types, et les
résultats obtenus fait sortir ce domaine des laboratoires vers des applications réelles dans
I’industrie. Dans ce chapitre, nous avons abordé¢ le probléme d’analyse d’images de
documents comme domaine de recherche, sans se limiter a un type particulier de documents.
Nous avons introduit la notion de document, défini le domaine de I’analyse de documents et
cit¢ quelques domaines d’applications. L’absence d’un objectif universel a toutes les
applications de traitement et d’analyse de documents rend difficile de s’accorder sur un
schéma universel pour tous les systémes d’analyse de documents. Nous avons présenté les
différentes étapes qui peuvent étre incluses dans le processus d’analyse tout en présentant
pour chaque étape un état de I’art de quelques méthodes les plus fréquemment citées dans la
littérature.
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2.1. Introduction

Tester 1’apparition d’une chaine de caractéres dans un texte (motif), compter le nombre
d’occurrences d’une chaine donnée, déterminer 1’ensemble des positions de ces
occurrences...etc. sont des problémes importants qui apparaissent dans de nombreux
domaines scientifiques. En informatique, on les rencontre naturellement dans 1’édition de
textes, en fouille de données, en analyse syntaxique ou en recherche d’information (comme
dans les moteurs de recherche internet). En particulier, tous les éditeurs de textes et de
nombreux langages de programmation offrent des possibilités de recherche de motifs.

Quelques problémes peuvent apparaitre et viennent généralement de la mauvaise qualité du
texte (qui résulte par exemple de la reconnaissance d’une image de document), de
I’hétérogénéité du texte (a cause de multilinguisme), ou bien des erreurs d’orthographe. Ce
genre de problemes rend les méthodes de recherche exacte inefficaces, ce qui nous oblige a
procéder une recherche approximative des occurrences du motif dans le texte. En effet, I’ajout
de I’imprécision dans la recherche permet la détection de motifs approchés mais augmente
aussi beaucoup le nombre de fausses occurrences.

La recherche approximative est maintenant omniprésente dans plusieurs domaines. Une
application intéressante en informatique est la correction orthographique. La recherche
approximative est aussi au cceur de la bioinformatique, que ce soit pour la recherche de
molécules nouvellement séquencées dans les banques de données existantes, ou pour la
recherche de similitudes entre deux séquences biologiques. C’est pourquoi le développement
d’algorithmes plus efficaces en performances, temps et espace de stockage pour ce probléme
restera toujours d’actualité.

Dans ce chapitre, nous considérons le probléeme général de I’appariement et de la recherche
approximative de mots dans un texte. Dans un premier temps, nous donnons quelques
définitions et notations nécessaires. Nous passons par la suite a la comparaison de chaines de
caractéres, et a la recherche exacte d’un mot dans un texte tout en présentant briévement
quelques algorithmes des plus connus. La section 4 s’intéresse a la comparaison
approximative de chaines et les mesures de similarité. La recherche approximative est abordée
dans la section 5. Dans la 6°™ section, nous présentons les arbres et les automates de suffixes
comme des outils avanceés de recherche de motifs.

2.2. Définitions

Les définitions présentées dans cette section sont extraites principalement a partir du livre
« Algorithmique et texte » de Crochemore et al. [CRO 01]. Nous respectons dans la suite de
chapitre, les notations fournies dans cette section.

Définition 1
Un Alphabet X est un ensemble fini non vide d’éléments appelés lettres, notés a, b, ¢, ...
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Définition 2
Une chaine ou bien une ségquence ou encore un mot s de longueur n est une suite de n
éléments de X, indexés de 1 a n.

Définition 3

La longueur d’une chaine s notée |s| est le nombre d’éléments dans la chaine.

Définition 4

La chaine vide notée ¢ est une suite d’éléments de longueur nulle.

Définition 5

>" et =% dénotent respectivement I’ensemble des mots et 1’ensemble des mots non-vides
constructibles a partir de I’alphabet .

Définition 6
Une chaine z est une sous-chaine ou bien facteur de la chaine w, s’il existe deux autres
chaines u et v tel que w=uzv.

Définition 7
Un préfixe de w est une sous-chaine de w commencant a la position 1. Plus formellement, la
chaine u est un préfixe de la chaine w s’il existe une chaine v tel que w=uv.

Définition 8
Un suffixe de w est une sous-chaine de w terminant a la position n. Plus formellement, la
chaine u est un suffixe de la chaine w s’il existe une chaine v tel que w=vu.

Définition 9

Un préfixe ou un suffixe d’un mot w est dit propre s’il n’est pas égal a w.

Définition 10

Un bord d’un mot non vide w est un facteur propre de w qui est a la fois un préfixe et un
suffixe de w. Par exemple : les deux seuls bords du mot abacaba sont les mots a et aba.
Définition 11

Nous notons le i*™ symbole de s par s[i] pour tout i tel que / <i < n. Une sous-séquence w
de s est obtenue en dtant de s un certain nombre de caracteres.

Plus formellement w = s[u;]s[u,] . . . s[uk] est une sous-séquence de s si et seulement si :

- k<nmn;
- et u est une suite croissante & valeurs dans N” tel que 1 <u; et u <n.

Nous remarquons que la notion de sous-chaine est différente de celle de sous-séquence, alors
que chaine et séquence ont le méme sens.
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Définition 12
L’opération de concaténation est notée par un . ; si s et r sont deux chaines de longueurs
respectives netm, s.r =s[1]s[2] . .. s[n]r[1] . .. r[m-1]r[m].

Définition 13

Un texte est une séquence de mots, comprenant les répétitions. L’ensemble des mots distincts
d’un texte est appelé un dictionnaire ou lexique du texte. Bien sdr, un dictionnaire est un
cas particulier de texte ou les mots apparaissent uniquement une seule fois. En réalité, il n’est
pas possible de rassembler tous les mots d’un langage « subsistant® » dans un lexique, le
lexique est de nature statique, et le langage est vivant et dynamique ; de nouveaux mots sont
ajoutés continuellement.

2.3. Appariement de chaines

2.3.1. Definition

Soit une chaine de caracteres de test et une ou plusieurs chaines de référence. Apparier
(comparer) consiste a évaluer la similitude entre la chaine de test et chaque chaine de
référence. Il existe deux approches de comparaison de chaines. Une premiere approche
dite comparaison exacte pour « Exact String Matching » qui consiste & dire si deux chaines
sont similaires ou non, tandis que les méthodes de la deuxieme approche appelée comparaison
ou appariement approximative « Approximate String Matching », donnent une mesure de
ressemblance entre les chaines.

2.3.2. Pourquoi comparer des chaines ?

Il est souvent nécessaire de comparer deux chaines ou plus et de mesurer jusqu’a quel point
elles different. Nous pouvons trouver plusieurs domaines d’application de la comparaison de
chaines, [SAN 99] a présenté quelques domaines d’entre eux :

2.3.2.1. Biologie moléculaire:

Notamment pour les séquences biologiques (ADN, ARN ou séquences d’acides aminés).
Aujourd’hui, la méthode la plus puissante pour inférer la fonction biologique d’un géne (ou
de la protéine qu’il code) est la recherche de similarit¢ de séquences dans les bases de
données d’ADN et de protéines.

2.3.2.2. Informatique

L’appariement est utilisé pour la comparaison de deux fichiers, ou chaque ligne est traitée
comme un seul symbole. La deuxieme application en informatique est le correcteur
d’orthographe (recherche de mots les plus proches dans un dictionnaire), une extension prend
en compte les inversions de caractéres dues aux fautes de frappe.

2.3.2.3. Langage humain

La comparaison de chaines peut étre utilisée en reconnaissance de la parole ou de 1’orateur,
dans laquelle le flot de paroles est échantillonné en syllabes. Il s’agit de reconnaitre et d’isoler
des mots d’un vocabulaire limité.

8 C’est-a-dire un langage encore utilisé.
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2.3.2.4. Autres applications
Plusieurs autres domaines peuvent étre cités: contrdles de codes et d’erreurs, strates
géologiques, anneaux des troncs d’arbres et comparaison de textes.

2.3.3. Recherche exacte des chaines de caractéres

La recherche d’une chaine de caractéres (communément appelée motif) P=p; p;...pm de
longueur m dans une autre chaine ou plus précisément dans un texte T=t; t... #, de largeur n
est souvent connue sous le nom de recherche de sous-chaines. Elle consiste a trouver toutes
les occurrences du motif P dans le texte T. La recherche est implémentée donc par une
comparaison de chaines.

2.3.3.1. Quelques algorithmes de recherche exacte

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour la recherche exacte d’un mot P de longueur m
dans un texte T de longueur n. L’algorithme le plus simple c’est I’algorithme naif ou de force
brute qui consiste a réaliser une comparaison caractére apres caractére du texte et de la chaine
recherchée. Le probléeme de cet algorithme est qu’il nécessite, dans le pire des cas, m x n
comparaisons pour Vérifier le texte. Le colt élevée de cet algorithme a engendré le
développement de plusieurs autres algorithmes pouvant étre classés en trois grandes
classes [KAC 06] : les approches avec comparaison de caracteres, les approches numériques,
et les approches avec automates.

2.3.3.1.1. Approches avec comparaisons de caractéres

Le premier algorithme qui résout le probléeme en temps linéaire est celui de Morris et Pratt
[MOR 70] et qui a un complexité de O(m+n). Le deuxiéme algorithme est celui de Knuth-
Morris-Pratt [KNU 77] qui est considéré comme une variante de 1’algorithme précédent.
L’algorithme de Boyer-Moore [BOY 77], est I’un des algorithmes les plus utilisés aussi. Dans
cet algorithme, la recherche est effectuée en temps moyen O(n/ m).

2.3.3.1.2. Approches numériques
Ces approches se basent sur des opérations sur des bits ou sur I’arithmétique. L’algorithme de
Karp-Rabin [RIC 87] constitue un exemple de ces méthodes.

2.3.3.1.3. Approches avec automates
D’autres méthodes utilisées pour la recherche d’occurrences d’un motif dans un texte sont

basees sur la construction d’un automate fini. Un exemple de ce type de méthodes est
I’algorithme Aho-Corashick [AHO 75].

2.4. Comparaison approximative de chaines

Avant de considérer le probléme de la recherche des occurrences approximatives d’un mot
dans un texte, considérons le probléme plus élémentaire de la comparaison approximative de
deux mots. Pour analyser la différence totale entre deux séquences, on peut regarder
I’ensemble des différences élémentaires entre les caracteres. Il existe au moins trois modes
différents de représentation de cette analyse de différences entre les séquences : les traces, les
alignements et les listings [SAN 99]. Etant donné deux chaines s et r, on peut définir les trois
représentations possibles comme suit :
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Trace : Une trace de s a r est la séquence source s au dessus de la séquence cible r, avec des
lignes joignant des caractéres de la source et de la cible. Un exemple de trace des deux mots
« OCTOBRE » et « OTARIE » est comme suit :

o T OB R FE

o

o T A R T FE

Alignement : Un alignement entre s et r est une matrice de deux lignes. La premiére ligne est
la source s dans laquelle des caractéres nuls ont éventuellement été inserés. Nous représentons
les caracteres nuls par des « - », tel que «- » n’appartient pas a 1’alphabet. Par exemple
I’alignement des deux mots « OCTOBRE » et « OTARIE » est donné comme suit :

G 7% 2%7 0

Listing : Un listing de s a r est une alternance de séquences et d’opérations élémentaires,
commengcant par la sequence source s et terminant par la séquence cible r, et qui satisfait la
propriété suivante : deux séquences adjacentes dans le listing doivent différer seulement par
I’application d’une opération élémentaire. Le listing des deux mots « OCTOBRE » et
« OTARIE » est donné comme suit :

OCTOBRE
Suppression de C
OTOBRE
Suppression de B
OTORE _
Substitution du 2°™ O en A
OTARE
Insertion de |
OTARIE

Selon [ZOB 95], il existe deux grandes classes de schémas pour 1’appariement approximatif
de chaines: les mesures de similarité et le codage phonétique. Les mesures de similarité
calculent un degré de similarité estimé entre deux chaines, comme par exemple le nombre de
caractéres communs, le nombre d’étapes nécessaires pour transformer une chaine a
I’autre...etc. Les schémas de cette classe sont généralement appropriés pour la correction de
I’orthographe, d’ou environ 80% des erreurs sont causées par une simple insertion,
suppression ou bien changement de caractéres [HAL 80]. Le codage phonétique, de 1’autre
coté, assigne un code phonétique a chaque chaine ; deux chaines sont jugées similaires si elles
ont le méme code. Les schémas phonétiques se montrent appropriés pour 1’appariement des
noms personnels [BOR 92].

2.4.1. Mesures de similarité et distances entre séquences

Une mesure de similarité associe un nombre réel e a une paire de chaines de caracteres (r, ).
En effet, plusieurs mesures ont été proposées dans la littérature pour calculer la similarité ou
la différence entre deux chaines de caractéres, dont la distance d’édition est certainement la
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mesure de similarité la plus connue et utilisée [HAL 80] [NAV 06]. Certaines de ces mesures
ne peuvent étre appliquées que lorsque les séquences sont de longueurs égales, tandis que
d’autres sont capables de comparer deux chaines de caractéres de tailles différentes.

Nous présentons dans la suite de cette section quelques mesures de similarité les plus
connues, tout en focalisant sur la célébre distance d’édition.

2.4.1.1. Distance de Hamming

Cette mesure de distance [SAN 83], utilisée en informatique, traitement du signal et
téléecommunications, a été proposée par Richard Hamming, elle permet de quantifier la
différence entre deux séquences symboliques, de méme longueurs.

A deux séquences (de longueurs égales), la distance de Hamming associe le nombre de
positions pour lesquelles les éléments correspondant dans chacune des séquences sont
différents. Ainsi, la distance de Hamming entre deux chaines de caractéres r et s de longueur
n se traduit par :

d(r,s) =nb {i: r[i] # s[i]}

Dans cette méthode, s[i] correspond a r[i] et la comparaison entre eux est exprimée par un 0
si s[i] = r[i] et un 1 si s/i] # r[i] [SAN 99]. Par exemple la distance de Hamming entre la
chaine acbba et la chaine abbba est égale a 1.

2.4.1.2. Distance d’édition

2.4.1.2.1. Définition

La distance d’édition est parfois référencée comme la distance de Levenshtein en
reconnaissance de I’article [LEV 66] par Vladimir Levenshtein ou la distance d’édition a été
certainement discutée pour la premiére fois.

La distance d’édition entre deux chaines s et r est définie comme le nombre minimal
d’opérations d’édition (insertion, suppression, substitution) nécessaires pour transformer la
premiére chaine en la seconde.

Levenshtein a proposé d’associer le méme codt a toutes les transformations pour calculer la
distance d’édition entre deux chaines. Une généralisation de la distance d’édition est
d’autoriser I’association d’un poids, colt ou score arbitraire positif a chaque opération
d’édition. Pour a, b €%, on note :

- Sub(a, b) : le colt de la substitution de la lettre a par la lettre b ;
- Del(a) : le colt de la suppression de la lettre a ;
- Ins(b) : le colit de I’insertion de la lettre b.

Le calcul de la distance d’édition généralisée consiste donc a déterminer une suite
d’opérations d’édition pour transformer S en r en minimisant le codt total des opérations
utilisees. Nous notons Ts, I’ensemble des suites d’opérations d’édition permettant de
transformer s en r. La distance d’édition généralisée des chaines s et r est définie par :
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d(s,r) = min{colt deo| o € T;,}

Si on prend comme exemple la transformation de la chaine aabcb en ababd, la figure 2.1
présente quelques chemins possibles permettant la transformation. En prenant un colt de 1
pour chacune des transformations, la distance d’édition entre aabcb et ababd est de trois. Elle
serait différente si le colit d’une suppression était de 0.5, celui d’une insertion de 0.75 et celui
d’un changement de 0.25. Sa valeur serait alors de 1.5.

/
A\

. aabcbdaxhhc
\ Haababd

abab ffff
R‘H—\_

g
Ihﬁh*ababdfff

Figure 2.1 : Quelques chemins possibles pour passer de la chaine aabcb a la chaine ababd
2.4.1.2.2. Calcul de la distance d’édition entre deux mots

Levenshtein a introduit la définition de la distance d’édition mais il n’a jamais décrit
I’algorithme permettant de trouver la distance d’édition entre deux chaines [PEV 06]. Un
algorithme de calcul de la distance d’édition entre les chaine X et Y a été proposé par Wagner
et Fischer [WAG 74]. C’est un algorithme de programmation dynamique (solution de type du
bas en haut), qui utilise une matrice D de dimension (n+1)x(m+1) ou n et m sont les
longueurs des deux chaines de caracteres.

L’approche consiste a remplir la table D tel que la valeur d’une case dépend des valeurs
précedemment obtenues. La premiére ligne de la table D(0, i) est initialisée a i et la premiére
colonne D(j, 0) est initialisée a j.

L’algorithme peut étre résumé par le pseudo-code suivant.

Pré-requis : n = longueur de la premiére chaine X

Pré-requis : m = longueur de la deuxieme chaine Y

Pré-requis : C(a, b) = colt de la transformation pour passerde aa b
Pré-requis : lambda = vide

Assure : D [m, n] = distance d’édition de X a Y

Pour i =0...n Faire D[O, i]=i

Pour j = 0...m Faire D[j, 0]=j

Pouri=1..m Faire
Pour j = 1...n Faire
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D[i,j]=Min{
D [i-1, j-1] + C (X, Y;), // substitution (0 si les caractéres X; et Y; sont égaux)
D [i-1, j] + C (X;, lambda), // effacement
D [i, j-1] + C (lambda, Y;)} // insertion
¥
Fin Pour
Fin Pour

Par exemple, le tableau 2.1 représente la table D des distances entre les deux séquences
AAGCTAAG et AGGAGGA.

e A A G C T A A G
e 0 1 2 3 4 5 6 7 8
A 1 0 1 2 3 4 5 6 7
G 2 1 1 1 2 3 4 5 6
G 3 2 2 1 2 3 4 5 5
A 4 3 2 2 2 3 3 4 )
G 5 4 3 2 3 3 4 4 4
G 6 5 4 3 3 4 4 5 4
A 7 6 5 4 4 4 4 4 5

Tableau 2.1: Table des distances entre les séquences AAGCTAAG et AGGAGGA.

La distance d’édition correspond a la valeur contenue dans la derniére case de la matrice D et
donc 5 dans I’exemple précédent.

La complexité de cet algorithme en temps et en espace est de O(nm), ou n et m représentent
les longueurs des deux mots.

2.4.1.3. Distance de Jaro et Jaro-Winkler

La distance de Jaro-Winkler, a été proposée par William E. Winkler, en 1999 [WIN 99]. Son
nom vient du fait qu’elle est « dérivée » de la distance de Matthew Jaro, proposée dix ans plus
tot [JAR 89]. Les deux mesures sont adaptées pour les chaines de caractéres courtes, telles
que celles représentant des noms et des étiquettes, et principalement utilisées pour la détection
de doublons.

La distance de Jaro-Winkler est en fait une variante de la distance de Levenshtein.
Contrairement a cette derniére, le degré de similarité croit en méme temps que la valeur de la
distance de Jaro-Winkler. Le résultat est normalisé de fagon a obtenir une mesure variant
entre 0 et 1 tel que O représente I’absence de similarité et 1 la similarité parfaite.

2.4.1.3.1. Distance de Jaro

La distance de Jaro [JAR 89] entre deux chaines r et s est définie par :

1(m m m—t)
Ir| sl m
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Tel que :

- m est le nombre de caractéres correspondants; deux caracteres identiques de r et s, sont

considérés comme étant correspondants si leur éloignement (c’est-a-dire la différence
maxiié?|r|,|s|)] 1
2
- test le nombre de transpositions et est obtenu en comparant le i caractére de r avec le
i°™ caractére correspondant de s. Le nombre de transpositions est égal au nombre de fois

ou ces caractéres sont différents, divisé par deux.

entre leur position dans leurs chaines respectives) ne dépasse pas : [

éme

2.4.1.3.2. Distance de Jaro-Winkler

Winkler [WIN 99] a ajouté a la distance de Jaro, un coefficient de préfixe p, favorisant les
chaines commencant par un méme préfixe (de longueur | < 4).

En considérant :
- d;:ladistance de Jaro entre r et s

- | :lalongueur du préfixe commun (composé au maximum de 4 caractéres)
- p :un coefficient favorisant les chaines de préfixe commun (Winkler proposait p = 0.1)

La distance de Jaro-Winkler est donnée ainsi par:
d, =d; + (p(1-d;))
2.4.1.4. Mesure de Jaccard :

La mesure de similarité de Jaccard entre deux chaines de caractéres s et t est obtenue tout
|snt]
|sut]

simplement par la formule : Jaccard(s,t) =

Cette mesure est le rapport entre le nombre des sous chaines communes a s et t et le nombre
total de sous chaines de t et de s. Si les sous chaines sont des caracteres, la mesure de Jaccard
correspond au nombre de caractéres communs aux deux chaines.

2.4.1.5. Mesure de Monge-Elkan

Monge et Elkan [MON 96] ont proposé une méthode récursive pour comparer deux chaines
de caractéres longues. Ainsi, pour les deux chaines de caracteres s=a;...ax et t=bs...h, la
mesure de similarité de Monge-Elkan est donnée par :
1 K
sim(s,t) = E(Z jrgla..).(L (Slm (ai, bj))>
=

Ou sim’ est une fonction de similarité secondaire dite de base. Cette fonction peut étre la
fonction de Jaro, Jaro-Winkler, Jaccard, ou n’importe quelle autre fonction.
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2.4.2. Méthodes phonétiques

L’autre classe de schémas pour I’appariement approximatif de chaines est la classe des
méthodes phonétiques. La méthode la plus ancienne dans cette classe est la méthode Soundex
[HAL 80] publiée en 1918. L’idée de cette méthode est de coder les lettres selon leurs sons,
afin de transformer une chaine de caracteres en une forme canonique. Le tableau 2.2 illustre
les codes de chaque lettre.

Code Caracteres

0 aehiouwy
1 bfpv

2 cgjkgsxz
3 dt

4 |

5 mn

6 r

Tableau 2.2: Codes phonétiques de I’algorithme Soundex

L’algorithme Soundex opére en quatre étapes :

Remplacer toutes les lettres sauf la premiere par leurs codes phonétiques.

Eliminer toutes les répétitions consécutives des codes.

Eliminer toutes les occurrences du code 0 (qui correspond a 1’¢limination des voyelles)
Retourner les quatre premiers caractéres de la chaine résultante.

owbhpE

Par exemple, les mots king et khyngge se codent tous les deux par k52, mais knight par k523,
alors que night se code par n23. Avec cette méthode, des chaines différentes peuvent étre
transformées en le méme code, comme par exemple pulpit et phlebotomy.

Les exemples précédents montrent que 1’algorithme Soundex est assez simple, et pour cette
raison que des adaptations de cet algorithme ont été proposees. Une variation ambitieuse de
Soundex est I’algorithme Phonix [GAD 90].

Phonix est similaire & Soundex dans la transformation des lettres en un ensemble de codes,
mais avant ¢a une transformation de groupe de lettres est nécessaire. Par exemple, gn, ghn, et
gne se transforment en n, tjV (V est une voyelle) se transforme en chV si elle apparait en début
de la chaine, et x se transforme en ecs. Les codes de Phonix sont résumés par le tableau 2.3:

Code Caractéres

0 aehiouwy
1 bp

2 cgjkq

3 dt

4 I

5 mn

6 r

7 fv

8 $XzZ

Tableau 2.3: Codes phonétiques de [’algorithme Phonix
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2.5. Recherche approximative d’un mot dans un texte

Dans cette section, nous passons au probléme central de ce chapitre, ¢’est-a-dire la recherche
des occurrences approximatives d’un mot dans un texte. Nous abordons dynamiquement le
probleme.

2.5.1. Le probleme

Etant donné un texte T = t; t, ... #, de longueur n, une chaine de caractéres (motif) P = p;
P2...pm de longueur m et un nombre naturel t. Le probléeme de la recherche des occurrences
approximatives du mot P dans le texte T consiste a trouver toutes les positions, dans T ou il y
a une occurrence de P, ayant au plus t erreurs [KAC 06] [HAM 02]. Dans la suite de ce
chapitre nous utilisons la distance d’édition comme mesure de similarité entre les chaines.

Notons D(i, j) la distance d’édition minimale entre le préfixe pip, . . . pi de longueur i de P et
les facteurs du texte T se terminant en position j. On dit qu’il y a une ou des occurrences
approximatives de P ayant au plus t erreurs, se terminant en position j du texte si D(m, j) <t.

La solution classique pour trouver les occurrences [SEL 80], a t erreurs pres, d’un mot P de
longueur m, dans un texte T de longueur n est de calculer la matrice des distances D[O0..m,
0..n], tout en gardant en mémoire les positions j pour lesquelles D(m, j) <t.

Par exemple, on veut trouver les positions dans le texte T = ACGTAACGAGG ou il y a des
occurrences, a une erreur pres, du mot P = AAC. On commence par initialiser la table des
distances D en posant ¥, D(i, 0) =i et ¥, D(0, j) = 0. On calcule ensuite la valeur de chacune
des autres cellules (i, j) en nous servant des valeurs déja calculées:

& A |C |G |[T |[AJA |[C |G |A |G |G
e 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A |1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1
A |2 1 1 2 2 1 0 1 2 1 1 2
c |3 2 1 2 3 2 1 0 1 2 2 2

Tableau 2.4: Table des distances pour la recherche d 'un mot dans un texte

Il 'y a donc des occurrences du mot P = AAC, a une erreur prés, se terminant en chacune des
positions: 2, 6, 7 et 8 du texte.

Au contraire de la recherche exacte qui consiste a balayer la chaine a analyser de gauche a
droite et s’arréter des que la chaine cherchée est trouvée, dans la recherche approximative, ce
n’est pas possible sauf si on trouve effectivement strictement la méme chaine.

2.5.2. Différentes approches de recherche approximative de mots

Dans cette section, nous présentons quelques approches classiques pour résoudre le probleme
de la recherche des occurrences approximatives d’un mot dans un texte.

2.5.2.1. Ne calculer qu’une partie de la table des distances

Comme nous avons vu, I’algorithme de calcul de la distance d’édition présenté précédemment
est trés colteux en temps et en espace. Une des approches utilisées pour résoudre le probleme
de la recherche approximative d’un mot dans un texte consiste a analyser la table des
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distances D afin de ne calculer qu’une partie de cette table. Rappelons que dans cette table,
D(i, J) est définie comme étant la distance d’édition minimale entre le préfixe p; . . . pi, du mot
P cherché, et les facteurs du texte T se terminant en position j. Ukkonen [UKK 85] a déduit le
lemme suivant : dans la matrice D, on a toujours :

D(i,j)=D(i-1,j-1)ouD(i,j)=DG-1,j-1)+1

Ce lemme montre que plusieurs entrées de la table D sont inutiles pour le calcul des
occurrences approximatives d’un mot, a t erreurs prés. En effet, si on a une entrée de valeur
supérieure a t dans la cellule (i - 1, j - 1) de D alors, il ne sert a rien de calculer les entrées des
cellules (i, j), (i +1,]), ..., (m,]), ou m est la longueur du mot P cherché, puisque ces
cellules contiennent des entrées de valeur supérieure a t.

Par exemple, étant donnée un mot P = AACG, et un texte T = GCGTTGCAGGAACG. On
peut trouver les occurrences approximatives du mot P a une erreur pres, en ne calculant
qu’une partie de la table comme suit :

€ G |[C |G |T |T G |[C |A |G |G |A |A C |G
€ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1
A 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 2 1 0 1 2
C 3 X X X X X X X X 2 2 X 1 0 1
G 4 X X X X X X X X X X X X 1 0

Tableau 2.5: Un exemple de calcul partiel de la table des distances
Les X ici indiquent les cellules (i, j) pour lesquelles le calcul de D(i, j) n’est pas nécessaire.

Dans cet exemple, parmi 56 entrées de la table, 21 entrées ne sont pas nécessaires au calcul
des occurrences approximatives de P dans T. Le lemme précédent présenté par Ukkonen nous
sauve donc ici environ 40% du travail.

Notons que I’efficacité de cette méthode varie selon le mot P et le texte T choisis. Plus il y a
d’occurrences approximatives de P dans T, plus le nombre de cellules inutiles dans la table D
est petit. Dans la plupart des cas, la complexité en temps de cet algorithme est encore de
O(nm).

2.5.2.2. Prétraitement du mot P a I’aide d’un automate fini déterministe

Le prétraitement du mot P pour calculer les positions j du texte ou se termine une occurrence
du mot P cherché, a été proposé aussi par Ukkonen [UKK 85]. Ce prétraitement est effectué
en construisant un automate fini déterministe Mp a partir du mot P cherché et du nombre
d’erreurs permis t. Un automate peut étre considéré comme un graphe orienté dont les
sommets sont appelés états et les arétes, transitions. Plus précisément, un automate fini est un
quadruplet (S, Z, T, qo, A) oU :

- X est un alphabet fini ;
- Sestun ensemble fini d’états ;
- T est une fonction de transition ;
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- (o €S est|’état initial ;
- A &S est’ensemble d’états finaux.

En donnant un texte T comme entrée a I’automate Mp, I’automate arrive a un état final, aprés
la lecture d’une lettre tj de T, si et seulement si T contient une occurrence approximative de P,
ayant e <t erreurs, se terminant en position j du texte. Le probléme qui reste a résoudre est la
construction de 1’automate Mp. En effet, la construction de 1’automate Mp nécessite la
définition des ses quatre éléments. Pour un mot P fixé, chaque état de Mp correspond a une
colonne pouvant apparaitre dans la matrice des distances D quand le texte T varie. Un état de
Mp est final si I’élément en position m dans la colonne correspondante de cet état est <.

Exemple : Pour le mot P=aba et t = 1, I’automate Mp est défini comme suit : L’alphabet X
={a, b}, I’état initial de cet automate (o est 1’état correspondant a la premiére colonne de la
table des distances D, c’est-a-dire 0123. Le texte T peut commencer soit par un a, soit par un
b. On calcule donc, pour ces deux cas, la prochaine colonne de la table D:

P a & b
P 0 0 & 0 0
a 1 0 a 1 1
b 2 1 b 2 1
a 3 2 a 3 2

A partir de I’état initial, on peut donc arriver soit a 1’état 0012 avec la transition a ou bien a
I’état 0112 avec la transition b. Pour ces deux états, on calcule aussi les colonnes
correspondantes avec a et b pour obtenir des nouveaux états, et ainsi de suite. On arréte
I’algorithme de construction lorsque tous les nouveaux états (ou nouvelles colonnes de D)
font déja partie de 1’automate. Comme le nombre d’erreurs permis est t = 1 dans cet exemple,
les états finaux de I’automate sont les états se terminant par un 1 ou un 0.

L’automate Mp de cet exemple est donné par la figure 2.2 suivante :

Figure 2.2: L automate M, du mot aba

Selon [UKK 85], cet algorithme nécessite un temps O(m |Z| k, ), ot k, = min(3™, 2'|Z|' m"™*™)
pour la construction de 1’automate, et O(n) pour trouver toutes les positions des occurrences
de P dans T, at erreurs prés.
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2.5.2.3. Prétraitement de P et calcul de diagonales

La diagonale d d’une table des distances D comprend 1’ensemble des cellules (i, j) telles que
j - i= d. Plusieurs algorithmes utilisent une idée de calcul de diagonales de la table des
distances D pour rechercher les occurrences approximatives d’un mot dans un texte. L’idée de
ces algorithmes est de représenter la table D en ne gardant en mémoire, pour chacune des
diagonales de la table, que les positions ou il y a une augmentation de la valeur de I’entrée par
rapport a la valeur de I’entrée précédente sur cette méme diagonale [HAM 02].

Pour une diagonale d et un nombre d’erreurs e, on définit C(e, d) comme étant la colonne de
plus grand indice j telle que D(j - d, j) = e. Partant de cette définition, on a une occurrence
approximative de P en position m + d de T ayant au plus t erreurs, si et seulement si C(e, d) =
m + d, pour e <t, et m est la longueur du mot P.

Le calcul des occurrences approximatives d’un mot dans un texte est possible en calculant la
table des C(e, d). La valeur de chaque entrée de cette table est calculéee en utilisant
I’algorithme suivant [HAM 02]:

1. j<max(Ce-1,d-1)+1,C(e-1,d)+1,C(e-1,d+1))
2. tant que tj+1 = p;-4+; faire
j <—_] +1
fin tant que
Cle, d)

ok~ w

Notons L(e, d) la ligne d’indice le plus grand, sur la diagonale d qui a comme valeur e. Le
calcul des occurrences approximatives d’un mot dans un texte est possible aussi en calculant
la table des L(e, d). Avec cette méthode, si L(e, d) = m alors il y a une occurrence de P, ayant
e erreurs, se terminant en position L(e, d) + d = m + d du texte.

Le calcul des valeurs de chaque entrée de la table des L(e, d) est effectué en utilisant
I’algorithme suivant [HAM 02]:

1. i<—max(L(e-1,d-1)+1,Le-1,d)+1, Le-1,d+1))
2. tant que pi+1 = tg+i+1 faire

3. 1«—i+1

4. fintant que

5 L(e,d) «i

Nous présentons dans cette section un algorithme basé sur le calcul de la table des C(e, d) et
un autre base sur le calcul de la table des L(e, d).

2.5.2.3.1. Algorithme de Landau-Vishkin

Dans cet algorithme [LAN 88], les auteurs font un prétraitement du mot P de longueur m en
calculant une table Max_Length de dimension m x m dont chaque case (i, j) de cette table
contient la longueur du plus long préfixe commun a pi+1 . . . Pm €t Pj+1 - . . Pm.

Pour calculer les occurrences approximatives, a t erreurs prés, du mot P dans un texte T,
’algorithme procéde en n-m+t+1 itérations. A chaque itération i, I’algorithme regarde s’il y a
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une occurrence de P, ayant moins de t erreurs, commencant a la position i+1 du texte en
calculant les valeurs de L(e, d) pour 0 <e <tet-t <d <t, et en se servant du prétraitement du
mot P.

En effet le prétraitement du mot P permet de diminuer le temps de calcul de la boucle tant
que de I’algorithme précédent de calcul des valeurs de L(e, d), en gardant certaines
informations concernant des préfixes communs provenant d’une itération antérieure.

Supposons que 1’on soit rendu au calcul de I’itération i de 1’algorithme. A la fin de I’itération
i-1, on a calculé, pour chaque position x = 1, 2, ..., i du texte, le plus long préfixe de tyty+1... tn
qui s’aligne, avec au plus t erreurs, avec un préfixe du mot P. Notons j la position la plus a
droite dans le texte qu’on a réussi a aligner dans une itération précédente. On dénote r
I’itération précédent i ou cette position j a été atteinte.

A Titération r, r <1, on a trouvé, un alignement entre t,.1 . . . tj et un préfixe p de P, ayant au
plus t erreurs. Cet alignement induit un alignement, ayant au plus t erreurs, entre tis; . . . tj et
un suffixe de p. Cet alignement est constitué d’au plus t + 1 séquences d’identités séparées
par les erreurs. On code I’alignement de la fagon suivante:

- Sitper ... tpes = Post . . . Pest €L QUE tprse1 # pers+1, ON dénote cette suite d’identités par le
triplet (p, c, f).
- Si dans I’alignement, il y a une erreur en position th+1, On la dénote par le triplet (h, 0, 0).

L’alignement entre ti+1 . . . tj et un suffixe de p peut alors étre décrit par une séquence d’au
plus 2t + 2 triplets. On dénote cette séquence S;j.

Le calcul des valeurs de L(e, d) pour 0 <e <t et -t <d <t est effectué maintenant en se
servant des séquences ;.

Notons que la complexité en temps de cet algorithme est de O(t*n) [HAM 02].

2.5.2.3.2. Algorithme de Galil-Park

L’idée de I’algorithme de Galil-Park [GAL 90] est semblable a celle de 1’algorithme de
Landau et Vishkin [LAN 88], mais cette fois-ci, on calcule la table des C(e, d) (et non la table
des L(e, d)) correspondante a la table des distances.

Ici, on ne calcule plus les diagonales correspondant a une table Do pour chacune des
itérations i, 0 <i <n — m + t, comme Landau et Vishkin le faisaient, on calcule les valeurs de
C(e, d) d’une seule table, la table (m + 1) x (n + 1) des distances correspondante a la
recherche approximative de P dans T.

Dans leur algorithme, Galil et Park prétraitent le mot P de la méme facon que dans Landau et
Vishkin, c’est-a-dire qu’ils calculent une table de longueur de préfixes communs a tous les
suffixes de P. Il nomme Préfixe(i, j) la longueur du plus long préfixe commun & pis+1 . . . pPm €t
Pj+1 - - - Pm. Ils se servent aussi de I’idée de triplets de références (u, v, W), ou u est la position
de départ dans le texte, v la position finale dans le texte et w la D-diagonale ou 1’on se trouve.
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Si on définit une C-diagonale ¢ comme étant I’ensemble des C(e, d) telles que e + d = c,
I’algorithme calcule la table des C(e, d), C-diagonale par C-diagonale. Le calcul des C(e, d)
se fait en utilisant la table Préfixe et les triplets de références en un temps O(t), et comme il y
a n - m+k +1 C-diagonales a calculer, la complexité en temps de cet algorithme est de O(tn)
[HAM 02].

2.5.2.4. La méthode des 4 Russes

La méthode des 4 Russes [ARL 70] est une méthode développée en 1970 par quatre
mathématiciens russes, Arlazarov, Dinic, Kronrod et Faradzev, permettant de calculer les
entrées d’une matrice de dimension n x n en temps O(n*/log n) en précalculant toutes les
matrices correspondants a des problémes plus petits (de dimension | x | ). Le nombre | est
choisi assez petit et habituellement | divise parfaitement n. Ensuite, on subdivise la grande
matrice n x n en sous-matrices de dimension Ix | et on se sert des résultats pré-calculés pour
trouver le résultat final.

2.5.2.4.1 Algorithme de Masek-Paterson pour I’alignement global

Masek et Paterson [MAS 80] ont I’idée de se servir de la méthode des 4 Russes pour résoudre
le probléme de I’alignement global de deux mots. Etant donné¢ deux mots de longueur n,
I’algorithme proposé commence par choisir un petit nombre k. Ensuite il pré-calcule toutes les
sous-matrices possibles de dimension (k + 1) x (k + 1). Le calcul d’une de ces sous-matrices
est déterminé par sa premiére ligne L, sa premiére colonne C et deux mots, m; et m,, de
longueur k. Pour L, C, m; et m; fixés, on garde en mémoire la derniere ligne et la derniére
colonne de la sous-matrice des distances correspondante. L’algorithme termine par le calcul
de la matrice des distances finale D, sous-matrices par sous-matrices, au lieu de cellule par
cellule.

En effet, avec cette méthode on doit pré-calculer n2.3%*[Z|* matrices de dimension
(k+1)x(k+1). Chacune de ces matrice est calculée en temps O(k?). Cela est sans doute trés
long a faire. 1l est donc nécessaire de réduire le nombre de sous-matrices a calculer. Pour ce
faire, Masek et Paterson ont proposé de travailler avec des vecteurs de différences
horizontales (D(i, j)-D(i, j-1)) et de différences verticales (D(i, j)-D(i-1, j)) au lieu de travailler
avec des lignes et des colonnes pouvant apparaitre dans la table D.

Etant donné un vecteur de différences horizontales, correspondant a la premiére ligne d’une
sous-matrice de distances de dimension (k+1)x(k+1), un vecteur de différences verticales,
correspondant a la premiere colonne de la méme sous-matrice, et deux mots m; et m, sur un
alphabet =, Masek et Paterson donnent un algorithme pour le calcul, en temps O(k?), du
vecteur de différences horizontales, correspondant a la derniére ligne de la sous-matrice, et du
vecteur de différences verticales, correspondant a la derniere colonne de la sous-matrice.

Avec le raffinement apporté a I’algorithme, et comme il y a 3 vecteurs de différences
possibles, le nombre de sous-matrices & pré-calculer est réduit & 3% . |=|* [HAM 02].

2.5.2.4.2. Algorithme de Wu, Manber et Myers pour la recherche approximative
En 1996, Wu, Manber et Myers [WU 96] ont publié un algorithme basé sur la méthode des 4
Russes, qui traite le probleme de la recherche des occurrences approximatives, ayant au plus t
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erreurs, d’un mot P dans un texte T. L’algorithme proposé se base sur une idée d’Ukkonen
[UKK 85] qui consiste a faire un prétraitement du mot cherché P en construisant, & partir de
celui-ci, un automate déterministe (voir section 2.5.2.2).

Rappelons que I’automate Mp, construit a partir de P, a comme états toutes les colonnes
pouvant possiblement apparaitre dans la table des distances D, lorsque le texte T varie.
Ukkonen [UKK 85] a démontré que le nombre d’états de Mp est borné par 3", ou m est la
longueur du mot P.

On définit un vecteur de différences verticales Av;j associé a la colonne j de la table des
distances D par : Avj/i] = Avij = D(i, j) - D(i - 1, j) pour /<i < m. Les auteurs ont introduit
une petite variation sur I’automate Mp de telle fagon a le représenter en se servant des vecteurs
de différences verticales Avj, au lieu des colonnes j de la table D, comme états de I’automate.

Si on définit le vecteur de différences horizontales, Ah;, associé a la colonne j de la table des
distances D, pour / <i <m, par: Ahj/i] = Ahi; = D(i, j) - D(i, j - 1), on peut calculer Av; a
partir de Av;; et de Ah;en utilisant la relation de récurrence suivante :

1
Av;; = min Avij 1 —Ahi_1;+1
8(i,j) — Ahy_yq

Tel que d(i, j) =0 si x; = yj et 1 sinon et ou v; o =1, pour /<i <m.
Et pour calculer les valeurs du vecteur Ah;, ona:

Aho =0, Vjet

Ahij =Api-1j T Avij — AV;j-

Comme Mp peut contenir 3™ états, sa construction peut prendre un temps exponentiel en m.
Pour remédier ce probléme, les auteurs ont proposé d’utiliser la méthode des 4 Russes en
simulant I’automate Mp a I’aide d’une combinaison d’automates plus petits.

Pour ce faire, chaque vecteur Av; est divisé en sous-vecteurs, appeles régions, de longueur r.

ieme

On denote Av;{(q)la g~ region du vecteur Av;. Chaque région peut étre donc un des 3’
vecteurs de différences possibles.

L’idée consiste a construire un automate M,(q), pour chaque région g de sorte qu’il soit
possible de trouver Av;(q) a partir de Av;_;{(q) en se déplagant dans 1’automate pendant la
lecture du texte T. Au lieu de cela, on construit un seul automate universel qui servira pour
chaque région. Cet automate universel est décrit par deux tables, ’'une contient 1’information
sur les transitions de 1’automate, et ’autre, I’information sur les sorties associées a ces
transitions.
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Maintenant, si P est de longueur m et r est la longueur des régions que 1’on veut considérer
alors, pour simuler ’automate Mp, on prend m/r copies de I’automate universel M,(q), ou g
est n’importe quelle des régions de longueur r.

La complexité en temps de cet algorithme est de O(nm)/log n [HAM 02].

2.5.2.5 Une approche a la Boyer-Moore

L’algorithme de Boyer-Moore [BOY 77] est un algorithme de recherche exacte des mots dans
un texte qui procéde en deux étapes : une étape de comparaison et une étape de déplacement.
L’algorithme commence par comparer le mot P=p;...pn, de droite a gauche avec le préfixe de
longueur m du texte T. Dés que ’on trouve une erreur, on arréte et on se déplace le plus
possible vers la droite, puis on recommence la comparaison.

En 1990, Tarhio et Ukkonen [TAR 90] ont proposé de généraliser le concept de 1’algorithme
de Boyer et Moore pour résoudre le probléme de la recherche des occurrences approximatives
d’un mot dans un texte.

Dans un premier temps, I’algorithme de Tarhio et Ukkonen trouve et marque les positions j du
texte ou il y a tres probablement une occurrence approximative de P. Ensuite on calcule dans
la table D, seulement les diagonales commencant par les entrées D(0, j) marquées. Pour ce
calcul, on suppose que les entrées a I’extérieur des diagonales marquées sont égales a .

Afin de marquer les positions j du texte on procéde comme suit : pour une diagonale d, on
regarde si t4+i est dans C;, pour i = m, m-1,..., 1. Tel que C; est défini par C; = p;—,... pi+, €t t
est le nombre d’erreurs permis. On arréte lorsque t+1 mauvaises colonnes ont été trouvées. Si
le nombre de mauvaises colonnes est < t, alors on marque les diagonales d-z,..., d+t, c’est-a-
dire les entrées D(0, d - t), ..., D(0, d +t) de la table D.

Pour trouver les mauvaises colonnes rapidement, on peut pré-calculer, va € X' et vi, 1 <i <m,

vrai sian apparait pas dans C;

Mauvaise(i,a) = {faux sinon

Apreés I’analyse de ce qui se passe autour de la diagonale d, on doit se déplacer vers la droite
et recommencer 1’analyse pour une autre diagonale. Il est évident qu’on peut faire un
déplacement d’au moins t + 1 diagonales et continuer I’analyse a la diagonale d + t + 1. On
peut aussi permettre un décalage plus grand, en gardant en téte qu’un déplacement trés grand
risque d’oublier une occurrence approximative de P. Lorsqu’on arrive a la fin du texte, on a
marque toutes les diagonales pertinentes et on calcule dynamiquement ces diagonales.

La complexité en temps de I’algorithme est au pire de O(nm/t), pour I’étape de comparaison et
de deplacement. Pour le calcul des occurrences approximatives de P, il s’agit ensuite de
calculer les valeurs de la table D pour les diagonales marquées a 1I’étape précédente en temps
O(Nm) [HAM 02], ou N est le nombre de diagonales marqueées.
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2.5.2.6. Approches vectorielles

Un algorithme vectoriel est un algorithme qui trouve un vecteur de sortie en appliquant un
nombre d’opérations sur le vecteur d’entrée, indépendant de la longueur du vecteur [HAM
02].

Si x et y sont des vecteurs ne comprenant que des valeurs booléennes alors ils sont appelés
vecteurs de bits et x V'y, x Ay, = x, dénotent les opérations logiques de disjonction,
conjonction et négation respectivement.

SOit X = X1 ... Xm. Ta X = aX1... x,—; €St appelé le déplacement vers la droite de x. Les valeurs
du vecteur x ont été¢ déplacées d’une position vers la droite et la premiere valeur du vecteur
devient a.

Nous présentons dans cette section, quelques approches vectorielles a la recherche des
occurrences approximatives d’un mot dans un texte.

2.5.2.6.1. Algorithme de Wu et Manber

Wu et Manber [WU 92] ont développé un algorithme vectoriel pour le probléme général de
recherche des occurrences approximatives en se basant sur un algorithme de recherche exacte
proposé par Baeza, Yates et Gonnet [BAE 92].

L’idée de Baeza, Yates et Gonnet pour la recherche des occurrences exactes d’un mot
P=p;1...pm de longueur m dans un texte T = t;..., est de travailler avec des vecteurs de bits de
longueur m. Pour chaque position j dans le texte T, on définit un vecteur de bits R; par :

1 si le préfixe de longueur i de P est identique
R [i] = au suf fixe de longueur i de t; ... t;
0 sinon

Dans cet algorithme, a chaque position j du texte, si R; [m] = 1 alors il y a une occurrence
exacte de P se terminant en position j du texte, et donc commencant en position j - m + 1 du
texte.

Dans la modification de Wu et Manber, on calcule toujours pour chaque position j du texte, le
vecteur R; de la méme fagon que précédemment, mais on calcule aussi t nouveaux vecteurs,
le, R]-Z, . R]-t, ou t est le nombre d’erreurs permis. Le vecteur Rjd contient 1’information sur
les occurrences de préfixes de P, contenant au plus d erreurs, se terminant en position j du
texte. Dénotons les vecteurs R; du calcul des occurrences exactes par Rjo. On a alors le resultat

suivant;
d m—d

SiR¢ =11...100...0, alors

R% =" R*Aty) vy (R RET) VR
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Le calcul de chacun des vecteurs Rjd , 1 <j < n, peut étre réalisé en temps O(n). Comme d

varie entre 0 et t, le calcul des occurrences approximatives de P, ayant au plus t erreurs, se fait
en temps O(tn).

2.5.2.6.2. Algorithme de Baeza-Yates-Gonnet

Cet algorithme a été publié en 1996 [BAE 96] pour résoudre le probleme de recherche
approximative d’un mot a t erreurs prés dans un texte en se basant sur la simulation d’un
automate fini non-déterministe, diagonale par diagonale. Simuler I’automate par diagonales
permet de trouver les nouveaux états actifs en parallele, en utilisant des vecteurs de bits.

En général, automate a (m + 1)(t + 1) états. On assigne le couple (i, j) a I’état situé a
I’intersection de la ligne i et de la colonne j, pour 0 <i <tet 0 <j <m. Au départ, les états
actifs de la ligne i sont les états des colonnes de O a i pour indiquer le fait qu’on peut
commencer par supprimer les i premiers caractéres du mot P avant de continuer 1’alignement.

Soit A¢ la matrice booléenne, ou matrice de bits, correspondante aux états actifs de notre
automate non-déterministe apres la lecture du préfixe t;... # de T, définie par :

Ay ) = {1 si I état(i, j)est actif, apres la lecture de t; ...t
K8 J) =10 sinon

L’idée de Baeza, Yates et Gonnet est de calculer la matrice Ay, diagonale par diagonale, a
partir des valeurs de la matrice A,—;. En fait, ils ne calculent pas toute la matrice A mais
seulement les éléments correspondants aux diagonales de longueur t + 1 de I’automate.

On peut representer chaque diagonale j, 0 <;j <m - t, par un nombre Dy[j] qui représente la
ligne du premier état actif de la diagonale j, apres la lecture de t;... #. On peut donc
représenter la simulation de ’automate, a tout moment de la lecture de T, par m -t + 1
nombres compris entre 0 et t + 1. On peut calculer les valeurs de Dg[j], 0 <j <m - t, a partir
des valeurs D;—;[]] par les équations suivantes :

D«[0] = 0
D«[i] = min(Di-;[i] +1, D [i + 1] +1, 9(Ds—1[j — 1], 1)),
ou g(Dk[j], ¢) = min({t + 1} U {i | i = D«[j] 2 pi+j = c}).

Avec ces Dy[j], on a une occurrence de P, ayant au plus t erreurs, se terminant en position k
du texte si Dy[m - ¢/ <t.

Pour pouvoir calculer tous les Dy[j] en paralléle, Baeza, Yates et Gonnet donnent une
représentation de chaque valeur Dy[j] par un vecteur de bits de longueur t + 1:
t+1-Dy[j] Dilj]

et ——

D[il= 0.0 1.1,

IIs représentent ensuite 1’état de la simulation de I’automate, aprés la lecture de tj... # par un
seul grand vecteur de bits, comprenant les valeurs de D; pour / <j <m-t:
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Dy = ODk[l]ODk[2]0 ODk[m- t].
2.6. Les arbres et les automates de suffixes (DAWG)

2.6.1. Arbre de suffixes

2.6.1.1. Définition

Les arbres de suffixes [WEI 73] sont des structures de données largement utilisées pour le
traitement de texte. L’arbre de suffixes de la chaine S prise d’un alphabet X est une structure
de données arborescente, dont les arétes sont marquées par les éléments de X, de maniere a ce
que la concaténation des marques sur une branche soit un suffixe de S. Toutes les feuilles
d’un arbre de suffixes représentent de maniére unique les suffixes de S, la racine contient la
chaine vide et chaque nceud interne représente une sous-chaine unique de S. Toutes les sous-
chaines de S peuvent étre trouvees en traversant le chemin a partir de la racine. En général, on
termine la chaine S par un caractére spécial $ (non présent dans le reste de S), pour éviter que
certains suffixes se terminent sur des nceuds de 1’arbre.

La figure 2.3 montre un arbre de suffixes pour le mot BANANAS. Deux faits sont a souligner.
Premiérement, démarrant de la racine, chacun des suffixes de BANANAS est trouvé dans
I’arbre, en commengant par BANANAS, ANANAS, NANAS, et finissant d’un S solitaire.
Deuxiémement, si on a un texte de longueur n, et une chaine a rechercher de longueur m, une
recherche exhaustive fera nxm comparaisons. Les techniques optimisées, telle que
’algorithme de Boyer-Moore [BOY 77], peuvent garantir des recherches qui requiérent m+n
comparaisons, comme performance moyenne. Cependant, 1’arbre de suffixes démolis cette
performance en ne faisant que m comparaisons quelque soit la taille du texte.

La raison qui a fait que I’utilisation des arbres de suffixes est limitée, est que sa construction
requiere O(n?) temps de calcul et espace meémoire. Cette performance quadratique exclue
I’emploi des arbres de suffixes en recherche dans de larges collections de texte.

B//AD\N\S
O S T

f b SQN
2

ol
O-0-0-»-0

rore{rzerz{rr

Figure 2.3: Arbre de suffixes du mot "BANANAS".
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2.6.1.2. Arbre compact de suffixes

Les arbres compacts de suffixes ont été proposés par McCreight [MCC 76] pour améliorer
I’espace d’utilisation. L’arbre compact de suffixes garde la méme topologie qu’un arbre de
suffixes, mais par contre, élimine les nceuds qui possedent un seul descendant. Ce processus,
connu sous le nom de compression de chemins, signifie que les bords individuels dans 1’arbre
représentent maintenant des séquences de textes au lieu simplement des caracteres. La figure
2.4 montre un arbre compact de suffixes de la chaine « BANANAS ».

agmgmgma

;\f{'\l.ﬂ. Sb dS NA?\C}

d b

Figure 2.4: Arbre compact de suffixes de la chaine "BANANAS"

Cette transformation réduit le temps et ’espace requis de O(n?) & O(n). Dans le pire cas, un
arbre compact de suffixes peut é&tre construit avec au maximum 2n nceuds, ou n est la
longueur du texte.

L’algorithme original de McCreight construit I’arbre compact de suffixes dans 1’ordre inverse,
c’est-a-dire que les caracteres sont ajoutés a partir de la fin du texte ce qui exclue la possibilité
d’un traitement enligne et ainsi réduire les domaines d’application. Ce n’est que vingt ans
plus tard qu’Ukkonen [UKK 95] proposa une version modifiée de cet algorithme qui
fonctionne de gauche a droite.

2.6.1.3. Utilisation de I’arbre de suffixes pour la recherche de motifs

L’arbre de suffixes est trés utilis€é comme structure d’indexation et de recherche, il permet de
rechercher un motif P, de longueur m, dans un texte de longueur n en temps O(m). Ceci réduit
considérablement le temps de recherche, en effet la recherche prend un temps qui dépend
uniquement de la longueur du motif.

La recherche du motif P est relativement simple. En partant de la racine de I’arbre, il faut
suivre la branche dont I’étiquette commence comme P. En suivant cette branche on arrive
alors a un nouveau nceud et on recommence le processus sur la partie restante de P. Le
processus est répété jusqu’a :

e Ne plus pouvoir descendre dans 1’arbre par la lettre lue, il n’y a pas d’occurrence de P
dans le texte,
e Avoir lu P en entier, on arrive :
- Sur un nceud de I’arbre ou au milieu d’une branche. Le nombre de feuilles présentes
dans le sous-arbre correspond au nombre d’occurrences de P dans le texte. De plus
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chaque feuille contenant la position du début de suffixe, on peut déterminer la position
de chacune des occurrences.

- Sur une feuille. Tl n’y a qu’une seule occurrence de P dans le texte, elle se trouve a la
position indiquée par le numéro de la feuille.

2.6.2. Graphe acyclique déterministe de mot (DAWG)

Le DAWG (Deterministic Acyclic Word Graph) ou bien automate de suffixes [CRO 86]
construit sur une chaine de caracteres S de longueur m est un automate déterministe capable
de reconnaitre toutes les sous-chaines de S (voire la figure 2.5). Comme chaque nceud dans
I’arbre de suffixes correspond a une sous-chaine, le DAWG n’est rien d’autre qu’un arbre de
suffixes augmenté par des liens d’échec pour les lettres qui n’existent pas dans I’arbre. Les
DAWGs ont des applications similaires a celles des arbres de suffixes, et nécessitent aussi
O(m) espace et temps de construction.

"d-

Figure 2.5: DAWG de la chaine "abracadabra".

Notons que I’automate de suffixes d’un mot P de longueur n a au plus 2n états. Il est montré
que le nombre de ses transitions est au plus égal a 3n [PER 89]. Plusieurs algorithmes ont été
proposés pour la construction de 1’automate de suffixes, citons [CRO 86] et [INE 01] et dont
le calcul nécessite généralement un temps O(n). Cette construction est voisine de celle de
I’arbre de suffixes de [WEI 73] et [MCC 76].

Le DAWG ou bien I’automate de suffixes peut étre utilisé pour la recherche du mot P dans un
texte T de la fagon suivante. Au fur et a mesure de la lecture du texte T, on tient & jour deux
variables (p, i). La premiére est 1’état atteint dans I’automate et la deuxiéme est la longueur du
plus long facteur de P qui est un suffixe du mot qui a été lu. L’entier i peut étre calculé
simplement en fonction des transitions de 1’automate.

2.6.3. Recherche approximative avec les arbres de suffixes
Les arbres de suffixes peuvent étre utilisés pour résoudre le probleme de recherche des
occurrences approximatives d’un mot P dans un texte T.

Landau et Vishkin [LAN 89] ont proposé un algorithme basé sur les arbres de suffixes
permettant de trouver les occurrences approximatives d’un mot dans un texte. Cet algorithme
se sert encore du calcul des L-diagonales (présenté dans la section 2.5.2.3) mais, cette fois-ci,
I’algorithme se sert d’un arbre de suffixes pour calculer les L(e, d) en temps constant.
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L’algorithme procéde en deux étapes comme suit:

1. Dans la premiére étape, on construit I’arbre de suffixes de la séquence S obtenue de la
concaténation du texte T, du mot P cherché et du caractére $. La construction de I’arbre se
fait en temps O(n +m).

Par exemple, si le mot P = AACG et le texte T = GCGTTGCAGGAACG alors, I’arbre de
suffixes de la séquence S = GCGTTGCAGGAACGAACGS est donnée par la figure 2.6:

o> @ © o T
HEHOHOHOOHOOE®®

Figure 2.6: Un arbre de suffixes

2. Dans la deuxieme étape, on trouve les occurrences approximatives de P dans T, ayant au
plus t erreurs, en calculant les L-diagonales correspondant a la table des distances D.

Si on dénote LCA(i, d) le plus petit ancétre commun des feuilles représentant le suffixe
Pi+1...pm de P et le suffixe ti+g+1...7n de T, I’algorithme de calcul des L(e, d) devient:

1. iemax(Lle—1,d—1)+1, Le—1,d)+ 1, Le—1,d+ 1))
2. g« longueur (LCA(i, d))
3. L(e,d)«—i+q

La complexité en temps de cet algorithme est de O(tn), étant donné que 1’on doit calculer
O(n) L-diagonales et que chacune de ces L-diagonales comprend t valeurs L(e, d).

2.7. Conclusion

La recherche des occurrences de mots dans un texte est un probléme important dans plusieurs
domaines, en informatique comme dans d’autres branches. Lorsque le texte ou le mot a
chercher ne soit pas exacte, les méthodes de recherche classiques se montrent inefficaces, et
on a donc recours a une recherche approximative. Nous pouvons trouver dans la littérature
plusieurs mesures de similarité et distances entre les chaines de caractéres dont certainement
la distance la plus connue est la distance d’édition introduite la premiere fois par Levenshtein
[LEV 66]. Malheureusement le calcul de cette distance est colteux en temps et en espace.
C’est pour cette raison que plusieurs approches ont été¢ proposées pour résoudre ce probléme.
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Dans ce chapitre nous avons considéré le probleme général de 1’appariement de chaines de
caracteres et la recherche des occurrences approximatives d’un mot dans un texte. Nous avons
donné tout d’abord quelques définitions et notations nécessaires. Ensuite, nous avons passé a
I’appariement de chaines et a la recherche exacte de motifs. Nous avons abordé par la suite le
probléme de comparaison approximative de chaines ainsi que les mesures de similarité entre
les mots tout en presentant quelques mesures les plus connues. La recherche approximative
est étudiée dans la section 5, dans laquelle nous avons présenté plusieurs approches de
recherche approximative. La derniére section a été consacrée aux arbres et aux automates de
suffixes comme des outils rapides et efficaces de recherche de mots dans un texte.
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3.1. Introduction

D’importants fonds documentaires existent actuellement dans les bibliothéques, musées et
autres institutions a caractéres pédagogiques ou sociopolitiques. Les documents historiques
des civilisations anciennes et les archives nationales sont 1I’exemple typique de telles richesses
qui représentent le patrimoine, 1’histoire et la dignité des nations. En effet, les documents
anciens sont fragilisés par le temps et lorsqu’ils ne se détériorent pas naturellement, souffrent
d’étre trop souvent manipulés pour consultation. Afin de surmonter ce probleme, la
numérisation a été mise en place. Cependant, le processus de numérisation génére souvent des
images de mauvaise qualité, a fond hétérogéne, avec effet de transparence, etc. et ce malgré
les avancées spectaculaires de la technologie des outils de capture numérique. En effet, la
numeérisation permet de préserver les documents originaux, mais elle ne facilite pas leur accés
pour consultation et recherche.

Pour accéder au contenu des documents, deux approches sont possibles. La premiére
approche dite analytique concerne le développement d’algorithmes et méthodes permettant de
reconnaitre le contenu des documents et de procurer une transcription textuelle ou une
annotation du contenu. La deuxiéme approche dite holistique quant-a-elle permettra a
I’utilisateur de rechercher, visualiser, et naviguer des bases d’images de documents sans
recourir a une identification compléte du contenu. Dans telles approches le mot peut étre
représenté par des caractéristiques de bas niveau, de niveau intermédiaire ou de haut niveau.
Parmi les caractéristiques de bas niveau on trouve les profils de mots, les directions des traits,
...etc. les caractéristiques intermédiaires sont : les bords, concavités, convexités,...etc. tandis
que les caractéristiques de haut niveau incluent les hampes, jambages, ...etc.

En effet, ’OCR ne peut étre appliquée que sur des documents imprimés ou des documents
manuscrits avec un lexique limité. Dés que les documents soient dégradés, complexes du
point de vue structure et disposition spatiale du contenu textuel et graphique et avec un
lexique plus large, I’OCR devient inefficace. Dans le cas des anciens documents arabes qui
sont le coeur de notre travail, la difficult¢ augmente a cause des caractéristiques
morphologiques de 1’écriture arabe qui compliquent de plus la tiche de I’OCR a différents
niveaux de traitement.

Nous devons indiquer ici que le but ultime des systémes de recherche d’images de documents
n’est pas de reconnaitre les motifs, textuels ou graphiques dans les documents, mais de
trouver les documents originaux correspondant a un besoin de I'utilisateur. Afin de s’occuper
de I’incapacité des techniques de reconnaissance a comprendre le contenu des documents
anciens et en gardant en téte le but des systemes de recherche d’images de documents, nous
proposons une approche permettant la recherche d’images de documents arabes anciens sans
recourir & une reconnaissance du contenu.

Le présent chapitre est consacré a la présentation de 1’approche proposée. La suite de ce
chapitre est organisée de la maniere suivante : tout d’abord, nous présentons les
caractéristiques des anciens documents arabes pour montrer la complexité de traitement de ce
genre de documents. Par la suite, nous donnons un petit état de 1’art sur la recherche d’images
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de documents. Dans le reste du chapitre, nous décrivons la méthodologie développée pour la
conception du systeme proposé, Avant de conclure.

3.2. Caractéristiques des documents arabes anciens

Puisque dans notre travail, nous nous intéressons aux anciens documents arabes, il nous
semble intéressant de présenter méme brievement les caractéristiques de ce genre de
documents, afin de montrer la difficulté et la complexité de leur traitement. Nous divisons
cette section en deux parties: une présente les caractéristiques des documents anciens en
général, et ’autre présente les caractéristiques de 1’écriture arabe.

3.2.1. Caractéristiques des documents anciens

Les documents anciens possedent plusieurs caractéristiques qui viennent de leurs natures,
leurs états de stockage...etc. et qui rendent les algorithmes classiques de traitement d’images
non fiables. Les caractéristiques des documents anciens peuvent étre classées en trois groupes
comme suit :

1- Des caractéristiques de dégradation (taches, trous, traces d’humidité, dégradation de
I’encre et traits fins, effet de transparence, présence de plis et de déchirures, etc.), voir la
figure 3.1 :

Figure 3.1: Exemples de dégradations des documents anciens

2- Des caracteristiques de défauts de numérisation : défauts humains ou bien techniques, on
peut citer : défauts de courbure, de lumiére...

3- Des caractéristiques liées a la nature des documents (la page peut contenir des zones
graphiques de différentes tailles et des lettrines, faible séparation entre les blocs de texte,
grande variabilité entre les styles d’écriture, espace inter-mots irrégulier, variation de la
couleur du papier...etc.). La figure 3.2 montre quelques exemples de ce type de
caractéristiques.
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Figure 3.2: Exemples de caractéristiques liées a la nature des documents

3.2.2. Caractéristiques de I’écriture arabe
La langue arabe a vu ses racines naitre dans la péninsule Arabique et les premieres traces de

’€écriture arabe, telle qu’on la connait ne remontent qu’au V

I°™ siecle. L’arabe appartient a la

famille des langues sémitiques comme 1’hébreu et I’araméen [HAO 98].

L’écriture arabe imprimée ou manuscrite possede des caractéristiques différentes d’autres
langues en structure et en mode de liaison entre les caracteres formant un mot. Parmi ces
caractéristiques on peut citer :

La présence d’une ligne de base horizontale dite ligne de référence ou d’écriture. C’est le
lieu de ligatures horizontales des caractéres d’une méme chaine ;

Les caracteres arabes s’écrivent cursivement de la droite vers la gauche, aussi bien dans le
cas de I'imprimé que du manuscrit ;

L’arabe contient 28 caractéres de base tels qu’ils sont illustrés dans la figure 3.3, dont 16
incluent dans leurs formes des points diacritiques qui peuvent étre au nombre de 1, 2 ou 3.
Ces points font la différence entre les caracteres ayant un corps identique, ils peuvent étre
situés au dessus ou au dessous du corps du caractére de base.

=
S

Ccucﬁui

*

o Jodag
g ddgaga
pldBaE
S S
Figure 3.3: Les 28 lettres de I’alphabet arabe

La forme d’une lettre écrite dépend de son contexte, elle différe selon que le caractére
apparait en position initiale, médiane ou isolée dans une chaine de caracteres.

L’écriture arabe est par nature semi-cursive, ce qui rend la phase de segmentation une
opération cruciale.
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- Les caracteres arabes peuvent étre voyellés. Les voyelles peuvent se placer au dessus ou
au dessous du caractére.

- Les caracteres arabes ne possédent pas une taille fixe (hauteur et largeur). Leur taille varie
d’un caractere a un autre et d’une forme a une autre pour un méme caractere.

- Dans certaines fontes, plusieurs caractéres peuvent étre écrits de facon combinée. Les
combinaisons ou ligatures verticales sont utilisées pour des raisons d’esthétique.

- L’écriture arabe est une écriture calligraphique, elle varie selon les milieux et les régions,
d’une extréme simplicité formelle a la complexité exhaustive de 1’arabesque. La figure 3.4
montre un exemple de différents styles graphiques de ’écriture arabe.
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Figure 3.4: Différents styles et fontes pour [’écriture arabe

3.3. Recherche d’images de documents : Etat de ’art

La recherche de mots dans les documents latins a suscité récemment une attention
considérable. De nombreux travaux ont été effectués sur la recherche de mots par word
spotting ainsi que par reconnaissance des caracteres dans les images de documents, mais
malgré ce nombre important de travaux, les résultats obtenus jusqu’a maintenant ne sont pas
suffisants pour traiter des volumes de données importants [KHU 08].

Le travail de Spitz semble étre I’un des plus proches de notre investigation. Spitz dans [SPI
95] a propose de coder les caracteres du texte imprimé selon leurs formes. La méthode
commence par ’extraction des différents mots du texte. Pour chaque mot détecté, elle extrait
les caractéristiques de ses caracteres en se basant sur le nombre de composantes connexes
dans chaque caractére et sur leur position par rapport aux deux lignes de base. Les caractéres
sont ensuite codés selon leurs caractéristiques. Par exemple, les lettres contenant des hampes
sont codées par un ‘A’, celles ayant des jambages par un ‘g’, etc. La séquence de codes
obtenue compose un jeton de forme de mot (WST pour word shape token). Ainsi, le mot
« Goods » peut étre codé par le WST AxxAx. Les requétes cherchées sont codées de la méme
facon en WSTSs et la recherche peut étre effectuée comme d’habitude, mais en utilisant les
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WSTs a la place des mots. Notons que cette méthode n’identifie pas les caractéres, elle
détermine seulement leurs formes générales. L’utilisation de cette méthode pour la recherche
des documents de la base de données anglaise de 1’université de Washington [PHI 93] donne
un rappel de 72% et une précision de 82%. Apres, Smeaton et Spitz [SME 97] ont montré que
cette technique n’est utile que dans le cas ou les images sont de mauvaise qualité ou de faible
résolution impliquant un échec de I’OCR. Il est noté que la recherche basée sur les WST's est
parfois moins performante que la recherche traditionnelle basée sur les mots méme pour une
mauvaise qualité de la sortie de I’OCR.

Chen et al. [CHE 98c] ont proposé une approche sans segmentation basée sur 1’information
des formes des mots au lieu des caracteres. Tout d’abord, ils identifient les contours supérieur
et inférieur de chaque mot en utilisant la morphologie mathématique. A partir de ces contours,
ils extraient I’information de la forme en se basant sur I’emplacement des pixels. Ensuite, le
décodage de Viterbi de la forme de mot codée est utilisé pour apparier ’image de mot avec le
mot-clé cherche.

La recherche de mots est souvent plus difficile pour les textes manuscrits. Un des premiers
travaux sur la recherche des documents manuscrits est celui de Manmatha et al. [MAN 96]
dans lequel les auteurs ont proposé une technique semi-automatique pour indexer les
documents manuscrits. L’approche commence par la réduction de I’image de document par un
filtrage gaussien, et I’image résultante est binarisée puis segmentée en mots. Ensuite les
images de mots similaires sont regroupées en classes d’équivalences. Pour ce faire, chaque
image de mot est appariée avec les autres images qui possédent presque la méme taille en
utilisant deux algorithmes de comparaison. Les classes d’équivalence contenant un grand
nombre de mots sont éliminées puisqu’elles représentent des mots de jonction comme par
exemple and, or, the, etc. et les classes restantes sont codées manuellement en ASCII et
utilisées comme des index.

Plusieurs travaux ont été effectués aussi sur la recherche de documents historiques. [CAM 04]
par exemple propose une approche pour la recherche dans les fiches d’incorporation militaire
du XIX®™ siécle. En se basant sur la connaissance a priori de la structure de ces documents,
I’idée de cette approche est d’indexer les formulaires anciens automatiquement par une chaine
ordonnée de graphémes associée a la case du patronyme manuscrit, et de transformer
¢galement la requéte alphabétique de I’utilisateur en une chaine de graphémes. La premicre
étape de cette approche consiste a localiser la structure du document en utilisant la méthode
DMOS (voir [COU 02]). Ensuite, elle procede une binarisation, extraction du squelette, et
traitement des intersections pour extraire les graphemes. Pour rechercher les images qui
correspondent a un certain patronyme, l’utilisateur formule sa requéte sous forme d’une
chaine de caractéres. La requéte est transformée ensuite en une chaine de graphémes et
comparée avec les index extraits précédemment a partir des documents en utilisant la distance
d’édition [WAG 74].

Dans [PUJ 02], des manuscrits en langue Telugu ont été caractérisés avec des représentations
par ondelettes des mots. La représentation par ondelettes fournit des informations sur le
contenu de 1I’image a différentes échelles. Elles exploitent les caractéristiques inhérentes des
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caractéres du Telugu. L’application de cette représentation par ondelettes sur les caractéres
latins ne donne pas de bons résultats [PUJ 02].

Rath et Manmatha [RAT 07] [RAT 03] ont présenté une approche holistique de recherche de
mots appliquée sur des documents manuscrits historiques. Cette approche implique de
grouper les images de mots dans des groupes semblables en utilisant I'appariement d'images
de mots. Ensuite elle cherche 1’ensemble de groupes les plus représentatifs et les étiqueter.
Chaque groupe étiqueté sert d’index de recherche. Dans [RAT 07], les auteurs proposent
quatre caractéristiques de profil pour les images de mots qui sont alors appariées en utilisant
différentes méthodes. [RAT 03] a employe les correspondances entre les points anguleux
pour classer les images de mots par similitude dans des manuscrits historiques. Le détecteur
de points anguleux de Harris est employé dans les images de mots. Des correspondances entre
ces points sont établies en comparant des fenétres locales. La similarité entre les mots est
donnée par la distance euclidienne entre les points mis en correspondance.

Motivés par le travail de Rath et Manmatha [RAT 07], Adamek et al. [ADA 07] ont proposé
une méthode qui consiste & comparer les contours de mots au lieu des profils entiers, pour la
recherche dans des manuscrits historiques. La méthode proposée commence par la
binarisation a seuillage dynamique de I’image de document et ensuite elle opere une
segmentation multi-échelles afin de détecter les contours des mots. La recherche d’un mot
dans un document se traduit donc par une comparaison entre les contours des mots.
L’application de cette méthode pour la recherche dans la collection de George Washington
donne une précision de 83% [ADA 07].

Un autre travail récent sur I’indexation et la recherche des anciens documents est celui de
Ramel et al. [RAM 07]. Dans ce travail, les auteurs ont proposé une approche de recherche
dans des documents du Centre d’Etude Supérieur de la Renaissance (du 14°™ au 17°™ sjécle)
sans reconnaissance préalable du modéle de documents. Ils ont fait une étude des
caracteéristiques structurelles de ces documents. Ensuite, ils ont appliqué une analyse hybride
qui profite simultanément des avantages des méthodes d’analyse ascendantes et descendantes.
Bien que cette méthode donne un taux de reconnaissance éleve, elle est lente et sensible aux
inclinaisons [BEN 09].

Dans [KHU 08], les auteurs s’intéressent a la recherche de mots dans des images de
documents imprimés anciens dont la requéte correspond a une image d’un mot. Contrairement
au [RAT 07], les auteurs ont proposé ici de travailler avec les caracteres et non pas avec les
mots. La méthode commence par la binarisation de 1’image de document en utilisant
I’algorithme NICK [KHU 09]. Ensuite, elle sépare le texte des parties graphiques de 1’image
et segmente le texte en mots en utilisant I’algorithme RLSA? [WAN 82]. Les mots
correspondent aux composantes connexes de 1’image obtenue apres traitement par RLSA. Pour
chaque mot détecté, les caracteres qui le composent sont trouvés en revenant aux composantes
connexes de I’image binarisée. On obtient alors les caracteres sur lesquels un ensemble de
caractéristiques seront extraites. Les auteurs utilisent six vecteurs de caractéristiques pour

° Run length smoothing algorithm
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représenter les images de caractéres. Les caractéristiques extraites a partir d’une image de
document sont ensuite stockées dans un fichier d’index correspondant. Lors de la recherche,
la requéte est traitée de maniere analogue aux documents et les caractéristiques des caracteres
de la requéte sont appariées avec les caractéristiques des caractéres des mots déja stockées
dans les fichiers d’index en utilisant un algorithme de type DTW. Selon les auteurs, cette
méthode atteint une précision de 95% et un rappel de 89%.

Bai et al. [BAI 09] ont proposés une approche rapide pour la recherche de mots dans les
images de documents. La premicre étape de cette approche est le prétraitement de I’image de
document, qui sera suivi par une segmentation afin d’extraire les mots. Pour chaque mot
détecté, on extrait un ensemble de 7 caractéristiques. En se basant sur la position et le type des
caractéristiques, chagque mot est codé par une séquence de codes. Dans la recherche, la requéte
formulée est codée de la méme maniére en une séquence de codes. Ensuite, on calcule un
degré de similarité entre le code de la requéte et le code de chagque mot dans chaque
document, en utilisant I’algorithme DTW.

Pour la recherche des anciens documents arabes, nous pouvons citer le travail de
Benmohamed et al. [BEN 09] dans lequel les auteurs ont proposé une approche semi-
automatique d’indexation et de recherche de documents. L’aspect manuel dans cette méthode
réside dans le choix des index, tandis que I’aspect automatique est présent dans leur
paramétrage et stockage. Aprés le choix des index manuellement, la méthode détecte leurs
contours puis paramétre ces contours en les représentant sous forme de « chaine de codes ».
Cette derniére sera affinée afin de diminuer sa taille, et enfin rangée dans une table d’index.
Lors de la recherche, le mot cherché est codé de la méme maniére procedée lors de
I’indexation, et le code optimal obtenu est comparé par la suite avec les codes optimisés des
index rangés dans la table a I’aide de I’algorithme DTW. L’application de cette méthode sur
un échantillon de 1200 enveloppes, avec le choix du nom de ville comme I’information la
plus pertinente, donne un taux de reconnaissance de 90% [BEN 09].

3.4. Architecture du systeme proposé

L’objectif que nous nous sommes assignes s’articule autour du développement d’un systéme
de recherche de mots dans des anciens documents arabes manuscrits sans recourir a une
reconnaissance du contenu.

Notre idée de base consiste a transposer le probléme d’indexation et de recherche d’images de
documents du domaine de I’analyse de documents au domaine de la recherche d’information.
Ainsi, on peut allier représentation symbolique et représentation sémique et exploiter les
techniques issues des deux domaines de recherche.

Chaque document de notre collection est tout d’abord représenté par une signature qui est
constituée de I’ensemble d’informations pertinentes qu’on peut extraire de I’image de
document. Cette description (signature) contient les caractéristiques de 1’écriture et elle est
codée en ASCIl ce qui nous permettra d’employer facilement les techniques les plus
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aboutissantes de recherche d’information a savoir les techniques de recherche approximative
et les arbres de suffixes.

Afin de réaliser notre systeme nous procédons en deux phases : une phase de traitement et
d’analyse d’images de documents et une phase de recherche dont laquelle on exploite les
résultats de la phase précédente pour répondre a une requéte de 1’utilisateur.

3.4.1. La premiére phase : Analyse de documents

Cette phase a pour objectif d’analyser les images composant notre base afin d’en extraire
leurs caractéristiques. Elle commence par 1’acquisition des documents (images d’anciens
manuscrits arabes), les prétraiter, les segmenter en lignes et en sous-mots, et enfin I’extraction
de leurs caractéristiques. Ces derniéres seront codées par la suite et enregistrées pour former
une base de fichiers de codes. La recherche se fera dans cette base de codes et non pas dans
les documents eux-mémes. Les différentes étapes de cette phase sont illustrées par la figure
3.5. Notons que le temps de traitement n’est pas important ici parce que les traitements sont
effectués hors ligne.
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Prétraitement

Image | prétraitée

Segmentation
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| Indexation Codage (el fichiers de

Index

Figure 3.5: Schéma général de la phase d’analyse
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3.4.1.1. Prétraitement

Le role du prétraitement est de préparer I’image de document aux traitements suivants. Il
s’agit essentiellement de réduire le bruit superposé aux données et ne garder que 1’information
significative de la forme représentée. Dans notre systeme, le prétraitement regroupe : la
transformation en niveaux de gris, la binarisation, le lissage, et la correction de 1’inclinaison.

3.4.1.1.1. Transformation de I’image en niveaux de gris
Plusieurs images de notre base sont en couleurs. Ces images doivent étre transformées en
niveaux de gris (256 niveaux de gris).

La transformation en niveaux de gris peut étre effectuée tout simplement en utilisant le
pseudo-code suivant :

Algorithme de transformation en niveaux de gris

Entrée : image en couleurs

Sortie : image en niveaux de gris

Début

Pour chaque pixel p de I’image faire :
r < la quantité de la couleur rouge du pixel p
v «la quantité de la couleur verte du pixel p
b «la quantité de la couleur bleue du pixel p
p « (r+v+b)/3

Fin Pour

Fin.

3.4.1.1.2. Binarisation

La binarisation (seuillage) est un traitement irréversible qui permet de transformer une image
en niveaux de gris ou en couleurs en une image bimodale (contenant seulement du noir et du
blanc) en fonction d’un seuil a définir.

Comme nous avons vu dans le premier chapitre, plusieurs techniques ont été proposées dans
la littérature pour la binarisation d’images en niveaux de gris. Dans [KEF 09] Nous avons
effectué une étude comparative de douze méthodes de seuillage a savoir : le seuillage global
fixe, la méthode d’Otsu [OTS 79], ISODATA [VEL 80], Kapur [KAP 85], Cheng et Chen
[CHE 98], Li-Lee [LI 93], Bernsen [BER 86], Niblack [NIB 86], Sauvola [SAU 97], Wolf
[WOL 02], Nick [KHU 09] et la segmentation hiérarchique floue [GAD 00]. Cette étude
comparative, nous montre qu’une méthode peut étre efficace pour quelques images mais
inefficace pour d’autres, ¢’est pour cela que nous avons proposé d’intégrer dans notre systeme
plusieurs algorithmes de seuillage et nous laissons a I’utilisateur le choix de la méthode qu’il
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veut appliquer, afin de garantir une meilleure qualité de I’image résultante. Les algorithmes
choisis sont ceux étudiés dans 1’étude comparative et mentionnés plus-haut.

La figure 3.6 suivante illustre le résultat de cette étape sur une image en niveaux de gris.

S0\ o AN, 01 | A, e WY 2 )
P a)f\afgl“‘a.ﬂ}\c“bdd > | @ wf-\ > sl e
o\a‘,@n_,\)b\a_,uwb\awﬂ" aly o\b‘w)\!b\uuﬁ\‘;\ﬁw ay
coiple @, SRS, |00\ @Sty S5,

Ao @os shodsnd i (SN0 @0s S0P A
(a) (b)

Figure 3.6: Binarisation d 'une image de document, (a) image en niveaux de gris, (b) image
binaire

3.4.1.1.2. Lissage

Dans certains cas, les processus d’acquisition ou de binarisation peuvent introduire du bruit
dans I’image, qui se traduit en particulier par la présence d’irrégularités le long des tracés des
caracteres, et qui peut donc dégrader les performances de notre systéeme. Pour pallier ce
probléme, nous appliquons un lissage en utilisant 1’algorithme de [MAH 94] qui réduit le
bruit d’une image binaire en éliminant les pixels isolés d’une part et en bouchant les trous
vides d’autre part. Cette technique simple et efficace est basée sur une décision statistique. En
effet, la nouvelle valeur de chaque pixel dans I’image binarisée est calculée en fonction de sa
valeur initiale et celles des pixels voisins (8-voisinages).

P1 P, P3
Pi | Py | Ps
Ps P7 Ps

Figure 3.7: Le pixel courant Py et ses voisinages

L’algorithme de lissage utilisé peut étre donné par le pseudo-code suivant :

Algorithme de Lissage

Entrée : Image binaire |
Sortie : Image lissee I’
Début
Pour tout pixel P de I’'image | faire:
Si P =blanc alors

n < le nombre de 8-voisins noirs du pixel P
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Sin>T Alors P « noir
Fin Si
Sinon
n < le nombre de 8-voisins blancs du pixel P
Sin>TAlorslaP < blanc
Fin Sinon
Fin Pour
Fin.

Tel que T est un seuil fixe. Des expérimentations ont montré que la valeur 5 pour le seuil T
donne les meilleurs résultats. La figure 3.8 montre le résultat d’application de cet algorithme
sur une image de la lettre Tad.

{a) {b)
Figure 3.8: Lissage d 'une image de la lettre Tad, (a) image binarisée, (b) image lissée

3.4.1.1.3. Correction de l’inclinaison

Les anciens documents composant notre base sont parfois inclinés. La présence des
inclinaisons influe considérablement sur les étapes de segmentation et d’extraction de
caractéristiques et donc le résultat final de notre systeme. Le systéeme développé doit donc
disposer d’un module de correction de I’inclinaison. Dans notre systéme, nous avons utilisé
une méthode de correction de I’inclinaison basée sur les projections partielles. La méthode
procéde en cing étapes comme suit :

1) Division de I’image en colonnes

Le choix de largeur des colonnes est critique car elle influence I’extraction des lignes de base.
Dans nos expérimentations, une largeur de colonnes égale a cent pixels a donné des bons
résultats.

2) Calcul de I’histogramme des projections horizontales pour chaque colonne

L’histogramme des projections horizontales de chaque colonne de I’étape précédente est
obtenu en calculant la somme de pixels noirs sur chaque ligne. Comme la largeur des
colonnes est assez petite par rapport a la largeur de 1’image, I’inclinaison a 1’intérieur d’une
colonne est moins importante que 1’inclinaison globale, et donc 1’histogramme des projections
horizontales est plus exploitable et comporte plusieurs pics et vallées. La figure 3.9 montre le
résultat de cette étape pour une image inclinée subdivisée en cing colonnes.
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Figure 3.9: (a) Image inclinée, (b) histogrammes des projections de chaque colonne

i & e ol

A Al

Qa5 Loy B B
fads BRI o E
[
>
(b

3) Extraction des lignes de base

Les lignes de base correspondent aux pics des histogrammes calculés auparavant. Si on
considére I’histogramme des projections comme une fonction discréte f(x), au niveau d’un
pic, la dérivée seconde de f s’annule, c’est-a-dire que la dérivée premiére change de signe. En
d’autres termes si f(k-1) < f(k) et f(k+1) < f(k) alors k est considéré comme un pic. En réalite,
la formule précédente permet de trouver les maxima locaux, et donc elle peut détecter des
faux pics (figure 3.10.b). Une étape de filtrage est alors nécessaire.
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-
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-

k
e

(b) ()

Figure 3.10: (a) Histogramme des projections horizontales d 'une colonne, (b) détection des
pics, (c) filtrage des pics

Le filtrage des maxima locaux est effectué en deux passes. Dans la premiére, nous trouvons le
plus long pic, mettons largMax sa largeur, on enleve tous les pics dont la largeur <
largMax/2, car les lignes de base dans un document possedent approximativement le méme
nombre de pixels. Dans la deuxiéme on enléve 1’un des deux pics trés proches, car la distance
entre deux lignes de base successives est presque la méme dans tout le document. Pour ce
faire, on calcule d’abord la distance moyenne distanceMoyen entre deux pics successifs. Si la
distance entre deux pics successifs est < 2*(distanceMoyen)/3, le plus court d’entre eux sera
enlevé. Le choix de 2*(distanceMoyen)/3 est effectué par expériences. La deuxiéme passe
sera répétée jusqu’a la convergence (jusqu’aucun pic n’est enlevé). Les deux passes sont
exécutées sur chaque colonne a part (voir figure 3.10.c).

4) Calcul de I’angle d’inclinaison

Considérons deux lignes de base appartenant a deux colonnes successives, ces deux lignes
forment un angle 6 (figure 3.11).
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Figure 3.11: L angle d mcllnazson entre deux colonnes successives

A partir de cette figure, on peut calculer tangente (6) = cb/ ac. L’angle 6 peut étre trouvé tout
simplement en utilisant la fonction arc Tangente.

Le probléme est que I’angle d’inclinaison dans un document n’est pas fixe. En plus, les
colonnes peuvent ne pas comporter le méme nombre de lignes de base a cause d’une
mauvaise détection des pics. Pour remédier a ce probléme, nous avons considéré 1’angle
d’inclinaison du document comme la moyenne de tous les angles formés par deux lignes de
base appartenant a deux colonnes successives.

5) Correction de I’inclinaison

La dernicre étape dans cette méthode consiste a corriger I’inclinaison de I’image en faisant
une rotation d’angle 6. Dans la nouvelle image, les coordonnées des pixels sont calculées a
partir des anciennes en utilisant la formule suivante :

X' _(xcose+ ysin@)
y')  \—xsinf + ycos@

Le résultat final de la correction de I’inclinaison est donné par la figure 3.12 suivante :

e O | et oyl d o2
g:,.w: :-5’“‘” YSC\. 5 | Sadab3aiardon y yoanldet 4
B A 36| b bl L
ﬁn\w‘}“éb gl ds! b5 a1 Al Jhe
{a) )
Figure 3.12: Correction de ['inclinaison (a) image inclinée, (b) image bien alignée

3.4.1.2. Segmentation

Apres le prétraitement, nous devons extraire les sous-mots du texte. Le choix de travailler sur
les sous-mots est justifié par qu’ils nous semblent offrir un meilleur compromis entre la
complexité de la segmentation des mots arabes manuscrits en lettres et 1’approche globale qui
emploie des dictionnaires de petites tailles. En effet, avec un petit nombre de sous-mots on
peut construire un grand nombre de mots et leur extraction est plus facile.
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Dans ce projet, nous supposons que les documents ne contiennent pas de parties graphiques.
Pour extraire les sous-mots, nous devons tout d’abord segmenter le texte en lignes, et par la
suite segmenter chaque ligne en sous-mots.

3.4.1.2.1. Segmentation en lignes

Pour extraire les lignes du texte, nous appliquons une méthode basée sur la technique des
projections horizontales. Elle consiste a separer les lignes du texte en utilisant des mesures de
densités des plages blanches a partir des projections horizontales, les vallées de
I’histogramme correspondent aux zones de séparation entre les lignes. La méthode procéde en
quatre étapes comme suit :

1) Calcul de I’histogramme des projections horizontales

Comme nous avons dit, I’histogramme des projections horizontales est obtenu en calculant le
nombre de pixels noirs dans chaque ligne de I’image. Comme le texte a été bien aligné,
I’histogramme des projections horizontales correspondant sera constitué de pics et de vallées,
représentant les lignes du texte et les espaces entre elles respectivement (figure 3.13.b).
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(a) (b) (c)

Figure 3.13: Segmentation en lignes, (a) image bien alignée, (b) histogramme des projections
correspondant, (c) image segmentée en lignes

2) Extraction des minima locaux

Si on considére I’histogramme des projections comme une fonction discréte f(x), pour k allant
de 1 jusqu’a la hauteur de I’image-1, k est considéré comme un minimum local si f(k-1) > f(k)
et f(k+1) > f(Kk).

3) Filtrage des minima locaux

Le filtrage des minima locaux obtenus auparavant est nécessaire afin d’éliminer les fausses
vallées qui peuvent étre détectées par la formule précedente. Le filtrage des minima locaux est
effectué en deux passes. Dans la premiere passe, on élimine les minima locaux ayant une
largeur plus grande qu’un seuil donné. Le seuil est choisi comme la largeur du plus long
minimum local / 2. L’espace entre deux minima successifs correspond a la hauteur d’une
ligne du texte. Dans la deuxiéme passe, on enléve I’un des deux minima trés proches, car la
hauteur de lignes du texte est presque la méme dans tout le document. Pour ce faire, on
calcule d’abord la distance moyenne distanceMoyen entre deux minima successifs. Si la
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distance entre deux minima successifs est < 2*(distanceMoyen)/3, le plus long d’entre eux
sera enlevé.

Les minima restants correspondent aux zones de séparation entre les lignes du texte.

4) Résolution de conflits

Il nous reste maintenant d’attribuer les pixels noirs existant dans les zones séparatrices a la
ligne du texte la plus proche par analyse de proximité. A la fin de cette étape, chaque ligne du
texte sera représentée par une image a part (figure 3.13.c).

3.4.1.2.2. Segmentation en sous-mots

Comme nous avons dit précédemment, nous avons choisi de travailler avec les sous-mots et
non pas avec les caracteres, car ces derniers ne sont pas toujours aisément séparables. Cette
difficulté a été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut étre resumee par le dilemme
suivant : « pour reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé et pour segmenter le tracé, il
faut reconnaitre les lettres », voir également [SAR 07].

L’extraction des sous-mots consiste a étiqueter les différentes composantes connexes de
I’image en regroupant les pixels noirs voisins dans une unité distincte, et on utilise pour cela
la méthode d’agrégation des pixels (croissance de régions). A la fin de cette étape, chaque
composante connexe sera délimitée par un rectangle englobant (figure 3.14). Dans ce sens et a
ce niveau, on considére chaque point diacritique comme une composante connexe a part.

A v ey 0

Figure 3.14: Ligne de texte segmentée en composantes connexes

Notons que cette segmentation est effectuée pour chaque ligne de texte.

Dans cette étape nous enregistrons les coordonnées des composantes connexes étiquetées, qui
vont étre utilisées dans la deuxieme phase pour localiser les mots cherchés dans le document.

3.4.1.3. Extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques a comme but d’identifier les propriétés les plus importantes
pour la discrimination de classes de formes. Un des problémes fondamentaux de 1’analyse
d’images est de déterminer quelles caractéristiques a employer pour avoir un bon résultat.
D’apres I’étude bibliographique que nous avons effectuée sur les caractéristiques de 1’écriture
arabe, les primitives structurelles issues de la perception humaine qui sont reliées a la forme
de I’écriture [AMI 89] [CHE 98b] sont considérées comme des caractéristiques pertinentes
pour la discrimination des caractéres manuscrits.

Dans notre systéme, nous avons choisi d’extraire a partir de chaque sous mot, quatre
caractéristiques structurelles les plus utilisées pour I’écriture arabe, a savoir :
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e Les hampes : correspondent aux extensions hautes pouvant exister dans les caracteres ;

e Les jambages : correspondent aux extensions basses pouvant exister dans les caractéres ;
e Les points diacritiques : correspondent aux parties secondaires des caracteres;

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

Notons que les caractéristiques structurelles précédentes sont extraites a partir des contours
des sous-mots, et en s’aidant de la connaissance a priori que les extensions hautes et basses
des caractéres sont toujours en dehors d’une zone médiane. Afin d’extraire donc ces
caractéristiques, nous procédons comme sulit :

3.4.1.3.1. Détection de la ligne de base

La ligne de base est la ligne sur laquelle repose les caractéres qui ne possedent pas des
descendants. Dans les textes arabes, la ligne de base porte une information assez importante
sur I’orientation des textes et la position des points diacritiques. La méthode la plus répondue
pour détecter les lignes de base est la projection horizontale de 1’image. La ligne de base
correspond a la ligne dont la projection contient le plus grand nombre de pixels noirs (la ligne
rouge dans la figure 3.15).

Figure 3.15: Ligne de base et zone médiane détectées sur une ligne de texte

3.4.1.3.2. Localisation de la zone médiane

Le corps des mots arabes, apparait généralement dans une zone appelée la zone médiane, c’est
pour cette raison que la localisation de cette zone est importante pour 1’extraction des
caractéristiques. Dans notre application, nous détectons la zone médiane en tragons deux
fronticres, haute et basse par rapport a la ligne de base. La zone médiane sera donc 1’espace
compris entre ces deux frontiéres.

Pour tracer la frontiére haute (respectivement basse), on calcule d’abord le nombre moyen de
pixels dans chaque ligne existante au dessus (respectivement au dessous) de la ligne de base.
On parcourt par la suite ces lignes de bas en haut (respectivement de haut en bas), jusqu’a
trouver la premiere ligne contenant un nombre de pixels inférieur a la moyenne. Cette ligne
correspond donc a la frontiere haute (respectivement basse). Dans la figure 3.15, les deux
frontiéres délimitant la zone médiane sont tracées en bleu.

3.4.1.3.3. Suivi de contour

Le suivi de contour est communément utilisé pour I’extraction deS caractéristiques
structurelles des caracteres. La chaine de Freeman est la méthode la plus utilisée pour la
description des contours dans les images. C’est une technique de représentation des directions
du contour (on code la direction le long du contour dans un repére absolu lors du parcours du
contour a partir d’une origine donnée). Les directions peuvent se présenter en 4 connexités ou
en 8 connexités. Les codes des contours sont donneés par la figure 3.16 suivante.
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Figure 3.16: Le code de Freeman (a) en 4-connexités, (b) en 8-connexités

Chaque contour est codé en spécifiant un point de départ suivi par une chaine ou une
séquence de codes de la chaine de Freeman. Suivant ce codage, chaque image est représentée
sous forme d’une liste de contours. L’analyse de ces contours, leurs types (interne ou externe)
et leurs positions nous permet de distinguer la présence des boucles, des points diacritiques, et
des extensions hautes et basses. Dans notre systéme, 1’étiquetage des contours consiste a
attribuer a chaque contour de I’image un numéro unique. Comme on s’intéresse au traitement
des textes arabes, on commence le parcours de haut en bas et de droite a gauche. Un pixel est
considéré comme un point du contour si ¢’est un pixel noir et a au moins un voisin blanc. Le
résultat de cette étape pour une ligne de texte arabe, est montré par la figure 3.17:

Figure 3.17: Contours d 'une ligne de texte

3.4.1.3.4. Extraction des diacritiques

Comme nous avons vu dans la section 3.2.2, I’écriture arabe est riche en points diacritiques
qui constituent les parties secondaires des caractéres. En effet, la taille des points diacritiques
est généralement petite ce qui les rend sensibles aux bruits d’acquisition ou aux prétraitements
de I’image. Les points diacritiques peuvent étre simples ou multiples.

En plus des points diacritiques on peut trouver les voyelles qui sont des signes diacritiques
associés aux lettres sur lesquelles ils s’appliquent (figure 3.18). Comme on peut trouver
d’autres signes : la hamza, la chadda (figure 3.19).

- E o = L

] O L] O] O ] L]

{a) (b {c) (d) (e (f) (2]

Figure 3.18: Voyelles en arabe : (a) A, (b) OU, (c) I, (d) -, (e) AN, (f) OUN, (g) IN
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Figure 3.19: Autres signes diacritiques : (a) hamza, (b) chadda

Dans notre systéme, nous considérons que ces signes de voyellation ne sont pas présents dans
les textes traités, et que les textes ne contiennent que des points diacritiques simples. En
d’autres termes, la séparation des points multiples en deux points ou trois points, sort de notre
intérét.

Pour I’extraction des diacritiques, nous avons utilis¢ une heuristique basée sur la taille des
composantes connexes et leurs positions. Selon nos expérimentations, une composante
connexe est considérée comme un point diacritique si sa taille est inférieure a un certain seuil.
Nous avons choisi d’utiliser un seuil égal a la moyenne des tailles des composantes connexes
divisée par 4. Pour distinguer les points diacritiques hauts et bas, on compare leurs positions
par rapport a la ligne de base.

3.4.1.3.5. Extraction des boucles

Dans I’écriture arabe, les boucles ou occlusions se trouvent généralement dans la zone
médiane et a proximité de la ligne de base. Elles correspondent aux contours internes dans les
tracés des caracteres.

Les boucles sont utiles pour 1’identification de certains caractéres. La présence ou non d’une
boucle, le nombre de boucles sont des caractéristiques a déterminer. Par exemple, le caractére

Haa (=) est le seul caractére arabe qui contient deux boucles.

Pour détecter les boucles, il faut parcourir la liste de tous les contours et comparer chaque
contour avec les autres. Si toutes les cordonnées d’un contour englobent toutes les
coordonnées correspondantes d’un autre, alors il existe une boucle.

3.4.1.3.6. Extraction des hampes et des jambages

Une hampe ou bien un ascendant correspond a une montée qui dépasse la zone médiane (au
dessus de la frontiére haute), de méme un jambage correspond a une descente qui se termine
en dehors de la zone médiane c¢’est-a-dire située dans la zone inférieure.

Pour extraire les hampes, on parcourt la zone supérieure de 1’image, toutes les composantes
qui se trouvent dans cette zone et qui ne sont pas des points diacritiques sont considérées
comme des hampes. Pour les jambages, on procede de la méme maniere, mais cette fois on
parcourt la zone inférieure de I’image.

A la fin de DI’étape d’extraction de caractéristiques, chaque type de caractéristiques sera
représenté d’une couleur : les boucles en rouge, les points diacritiques en bleu, les hampes en
violet, et les jambages en vert (voir figure 3.20).
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Figure 3.20: Caractéristiques extraites a partir d 'une ligne de texte arabe

3.4.1.4. Codage

Apres avoir extrait les caractéristiques de 1’image du document, vient la derni¢re étape
d’analyse qui est le codage de 1’image. L’image du document sera codée donc selon les
caractéristiques extraites précédemment en faisant correspondre a chaque caractéristique un
code en ASCII (les hampes en h, les jambages en j, les boucles en b, les points diacritiques
hauts en p, et les points diacritiques bas en g). On ajoute un autre caractere «# », qui
représente 1’espace inter sous-mots.

Pour coder une image d’une ligne de texte, on commence par une chaine vide, et on parcourt
I’image obtenue apres extraction des caractéristiques de droite a gauche. Une fois on tombe
sur une caractéristique, on ajoute le code correspondant a la chaine de codes. A la fin de
chaque sous-mot, on ajoute un «# », pour séparer les caractéristiques de deux sous-mots
voisins.

Par exemple I’image de la figure 3.20 est codée par la séquence:

h#j#hbj#qj#bj#h#h#h#n#phjp#h#hhb#bpj#pjp#apbpaj#h#pbhh#hb

Comme chaque ligne de texte est représentée dans une image a part, et que les traitements
précedents se font sur chaque image de ligne, on obtient pour chaque ligne de texte une
chaine de codes. Ces codes seront stockés dans un ficher de codes associé au document traité.

3.4.1.5. Indexation

L’indexation est une technique largement utilisée dans les systémes de recherche. Elle a pour
but d’extraire et de représenter le sens d’un document de maniere a ce qu’il puisse étre
retrouvé par I’utilisateur. L’indexation textuelle est la méthode la plus utilisée pour
I’indexation des images de documents. Nous pouvons citer deux types d’indexation :
indexation manuelle, et indexation automatique.

L’indexation textuelle manuelle d’images de documents est réalisée par un humaniste. Son
role est de classer et indexer les images en les associant a des catégories et a des groupes de
mots, souvent extraits d’un thésaurus, permettant de retrouver facilement les images. Notons
que ce type d’indexation devient trés fastidieux, voir impossible dans le cas d’un grand
volume d’images a indexer.

Lorsque I’on parle d’indexation automatique du contenu de documents, plusieurs orientations
sont géneralement proposées. La premiére qui semble la plus naturelle consiste a proposer une
analyse du texte lui-méme. Il faut dés lors employer des moteurs de reconnaissance de
caracteres et de mots qui fonctionnent de fagon performante sur les textes de documents
contemporains. Malheureusement, les tests effectués sur les textes anciens donnent des
performances décevantes [EMP 07], nécessitant des corrections nombreuses et colteuses. La
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seconde approche consiste a analyser la structure du document ou de 1’ouvrage. Il s’agit plus
ici de retrouver la structure physique et logique donnant une autre forme d’information que le
contenu sémantique. Cette structure est riche et permet de naviguer rapidement dans 1’ouvrage
facilitant ainsi la recherche d’information (sommaires, titres, ...).

Dans notre systeme nous avons choisi d’indexer les images de notre base, comme plusieurs
autres travaux d’indexation des documents anciens, manuellement. Pour chaque document de
la base, on analyse son contenu, et on lui assigne trois index (chaines de caracteres). Comme
les documents de notre base et la requéte formulée par 1’utilisateur sont tous les deux en
langue arabe, la premiére idée qui a venu a la téte est d’indexer les documents par des mots
arabes. La recherche sera par la suite effectuée en comparant la requéte avec les index des
documents. Mais comme la requéte sera codée, la comparaison s’effectue donc entre le code
de la requéte et les codes des index. Pour éliminer le temps de codage des index lors de la
recherche, nous choisissons d’indexer les images par des codes des mots arabes au lieu de les
indexer par des mots arabes.

Par exemple, nous indexons le document présenté dans la figure 3.21 par les codes des mots
encerclés, qui représentent le titre, I’auteur et le théeme du document.
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Figure 3.21: Mots choisis comme des index

Les index seront donc :

-« bh#hj#ajp#pbj#hithhb » correspond au code de la chaine & i ¢ glla

-« h#thbhq » correspond au code de la chaine <kl

-« ph#qgbp#h#hqqh#jp#bpjatp#qaj#n#hbh#ph#jp » correspond au code de la chaine 4
Oy i (2 sl

3.4.2. La deuxieme phase : Recherche de mots

Dans cette phase, nous exploitons les résultats obtenus par la premiére phase notamment les
fichiers de codes et les index associés aux documents pour répondre a une requéte de
I’utilisateur. Le systéme répond a la requéte en retournant un ensemble d’images jugées
pertinentes pour ’utilisateur. Un document est jugé pertinent pour 1’utilisateur s’il contient la
requéte cherchée (recherche exacte), ou bien s’il contient des mots proches de la requéte
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(recherche approximative). Notons que dans cette phase, nous combinons la technique
d’arbres de suffixes avec celle de la recherche approximative.

L’utilisateur commence par la formulation de sa requéte qui sera codée par la suite, et le
systeme procede une recherche dans les index des documents. Ensuite, le systeme effectue
une recherche dans les fichiers de codes associés aux documents jugés non pertinents dans la
premiére étape de recherche.

L’architecture générale de la deuxiéme phase est donnée par le schéma de la figure 3.22
suivante:

Formulation de la requéte

l

Codage

Chaine de codes

Recherche dans les
Index index

A

\ 4

Liste de|documents

Non Résultats Oui
suffisants
v
Base des Recherche
fichiers de approximative
codes
Base d’images o Afficher la liste des documents

de documents

Figure 3.22: Schéma général de la phase de recherche

82



Lhapitre 3 -Lonception 3

3.4.2.1. Formulation de la requéte

L’objectif de 1’utilisateur est de retrouver tous les documents dans la base comportant certains
mots. Dans notre systéme, 1’utilisateur formule sa requéte en langue arabe sous forme d’une
chaine de caractéres. La requéte peut étre :

e Un motsimple : gl
e Un mot composé : bl ale

3.4.2.2. Codage de la requéte

Dans la premiere phase, nous avons codé les documents de notre base selon les
caractéristiques structurelles des sous-mots composant le texte. Comme la recherche se fait
dans les fichiers de codes correspondant aux images de documents, la requéte de 1’utilisateur
doit étre codée de la méme maniére que le codage des images de documents. C’est-a-dire que
la requéte sera codée selon les caractéristiques structurelles qu’elle contient.

La requéte de I’utilisateur est codée en faisant correspondre a chaque lettre de la requéte un
code précis, ce qui nous donne une chaine de codes. Nous avons établi un tableau de
correspondance qui résume les codes des différentes lettres arabes (tableau 3.1).

Caractere Code Désignation

Jos-L-) h Hampe

) hq Hampe+point bas

L-d ph Point haut+hampe

J hj Hampe+jambage

b bh Boucle+hampe
L bph Boucle+point haut+hampe

Y hbh Hampe-+boucle+hampe

< hp Hampe-+point haut

< J[o] Jambage+point bas

B R = p Point haut

¢ ip Jambage+point haut

G- pp Point haut+point haut
L-¢-5-0 ip Jambage+point haut

o ppj Point haut +point haut+jambage
o= bpj Boucle +point haut+jambage
R R e bp Boucle +point haut

3 pbj Point haut+boucle+jambage
S q Point bas

S-o--EC | Jambage

z iq Jambage+point bas

b-4 —a- - b Boucle
A bb Boucle+boucle

prua-s- & bj Boucle+jambage

S hh Hampe+hampe
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i pb Point haut+boucle

& pbj Point haut+boucle+jambage

3 bjp Boucle+jambage+point haut

Y hbhp Hampe+boucle+hampe+point haut
P hbgh Hampe+boucle+point bas+hampe

Tableau 3.1 : Les codes des lettres arabes

Le mot A=l par exemple est codé par la chaine: h#hbhbj.

En analysant le tableau précédent, nous pouvons tirer les observations suivantes :

- Ladescription structurelle d’une lettre varie suivant sa position dans le mot ;

- Pour certaines lettres, des caractéristiques visuelles sont éliminées, d’autres sont ajoutées
et d’autres sont totalement modifiées en passant d’une position a une autre ;

- Différentes lettres peuvent avoir une description structurelle identique ;

- Certaines combinaisons de caractéristiques ne sont jamais possibles ;

La recherche sera donc effectuée par la chaine de codes et non pas par la requéte originale de
I’utilisateur. A partir de maintenant, nous désignons par requéte la chaine de codes associée.

3.4.2.3. Recherche dans les index

Comme premiére étape, nous effectuons une recherche dans les index des documents. Notons
que ce type de recherche est une recherche exacte, parce que les documents sont indexés
manuellement, ce qui nous encourage a supposer que les index et la requéte ne comportent
pas d’erreurs.

Dans cette étape, la requéte sera comparée avec les index de tous les documents composant la
base. Un document est jugé pertinent pour 1’utilisateur si au moins un de ses index comporte
la requéte cherchée. A la fin de cette étape, ['utilisateur décide si les résultats sont suffisants
ou non. Si les résultats obtenus ne sont pas suffisants pour 1’utilisateur, nous procédons une
recherche dans les fichiers de codes, en appliquant une recherche approximative.

Pour comparer la requéte avec les index, nous employons la technique d’arbres de suffixes.
Comme nous avons vu dans le deuxiéme chapitre, les arbres de suffixes sont des techniques
tres efficaces et rapides pour la recherche d’un motif P, de longueur m, dans un texte de
longueur n en temps O(m), ce qui permet de réduire considérablement le temps de recherche.

La recherche peut étre effectuée en utilisant le pseudo-code suivant.

Algorithme de recherche dans les index

Début
Pour chaque document d faire
Pour chaque index i de d faire
Construire 1’arbre de suffixes de i

Rechercher la requéte dans 1’arbre de suffixes
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Si le code est trouveé alors
Ajouter le document d a la liste des documents pertinents
Sortir de la boucle
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin.

Pour la construction de 1’arbre de suffixes, nous utilisons 1’algorithme de McCreight [MCC
76].

Notons P la requéte, la recherche dans 1’arbre est trés facile, partant de la racine de 1’arbre, il
faut suivre la branche dont 1’étiquette commence comme P. En suivant cette branche on arrive
alors a un nouveau nceud et on recommence le processus sur la partie restante de P.

Par exemple I’arbre de suffixes de la chaine « bpj#ph#jp » correspondante au mot oJ_8 est
donné comme suit :

3.4.2.4. Recherche approximative dans les fichiers de codes

Le systéme doit répondre a la requéte de [’utilisateur. Lorsqu’un document n’a pas été
retourné dans la premiére étape de recherche, ¢a n’implique pas que surement la requéte
n’existe pas dans le document. Il est possible que la requéte n’apparaisse pas dans les index
du document mais existe dans son fichier de codes, parce que comme il est connu les index
d’un document ne peuvent pas contenir tous ses mots. C’est pour ¢a que nous avons proposé
d’effectuer une recherche dans les fichiers de codes.

Mais comme nous 1’avons dit précédemment, la base de fichiers de codes n’est pas précise et
dans certains cas elle est incomplete. Cela vient généralement de la mauvaise qualité des
documents qui rend les algorithmes de traitement classiques inefficaces, ce qui influe
considérablement sur 1’étape d’extraction de caractéristiques. En plus, s’ajoutent d’autres
problémes comme I’inefficacité de 1’algorithme d’extraction de caractéristiques ce qui en
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résulte la non détection de certaines -caractéristiques, la non discrimination des
caractéristiques employées (plusieurs caracteres possédent le méme code)...etc. Tous ces
problémes risquent de faire ignorer des documents pertinents si on procede une recherche
exacte dans les fichiers de codes.

Pour pallier a ce probléme, nous avons proposé donc de faire une recherche approximative de
la requéte dans les fichiers de codes afin de tenir compte d’éventuelles erreurs. En effet,
I’ajout de I’approximation dans la recherche permet la détection de motifs approchés mais
augmente également le nombre de fausses occurrences. A mon avis personnel, retourner des
fausses occurrences ¢’est mieux qu’ignorer des occurrences pertinentes.

La recherche approximative d’un mot P dans un texte T consiste a trouver toutes les
occurrences dans T proches du mot P. La décision que deux mots sont proches nécessite
I’introduction d’un seuil k qui détermine le nombre d’erreurs permis. Dans notre systéme Nnous
avons proposé d’adapter le seuil k en fonction de la longueur de la requéte.

Dans cette étape, nous utilisons deux mesures de distance entre chaines : la distance d’édition
définie comme le nombre minimal d’opérations d’édition nécessaires pour transformer la
premiére chaine en la seconde, et la distance de Jaro-Winkler [WIN 99] qui permet de
mesurer la similarité entre deux chaines de caractéres, et qui est normalisée de fagon a avoir
une mesure entre 0 et 1, ou le zéro représente I’absence de similarité. Pour la distance
d’édition, nous utilisons deux algorithmes : 1’algorithme de Wagner et Fischer [WAG 74] qui
consiste a calculer la matrice des distances entre deux chaines de caractéres données, et celui
proposé par Ukkonen [UKK 85] qui consiste a ne calculer qu’une partie de la table des
distances.

La recherche en utilisant 1’algorithme de Wagner et Fischer peut étre donné par le pseudo
code suivant :

Algorithme de recherche approximative par I’algorithme de \Wagner et Fischer

Entré : le mot P et le texte T
Pré-requis : n = longueur du mot P
Pré-requis : m = longueur du texte T
Pré-requis : colt  // colt de la transformation
Assure : matrice D[0..n, 0..m]
Début

1. PourideOanfaireD[i,0]< i;

2.  Pourjde0am faire D[0, j]< O ;
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3. Pouridelan faire

4. Pour j de 1 a m faire
5. Si P[i-1]=T[j-1] alors colt<0
6. Sinon colt €1 ;
7 D[i][j]€min(D[i-1, j] + 1, // effacement
D[i, j-1]1 +1, //insertion
D[i-1, j-1] + colt) // substitution
8. Fin Pour
0. Fin Pour
Fin.

La recherche en utilisant I’algorithme d’Ukkonen peut étre obtenue en remplacant les
instructions de 5 a 7 de I’algorithme précédent par :

Si(D[i-1, j-1]<=k) alors debut
Si P[i-1]=T[j-1] alors co(t<0
Sinon codt €1 ;
D[i][j]€min(D[i-1, j] + 1, // effacement
DI[i, j-1] + 1, //insertion
D[i-1, j-1] + codt ) // substitution

Finsi.

Le calcul des distances est effectué entre la requéte et tous les fichiers de codes de notre base.
Un document est jugé pertinent si le fichier de codes correspondant contient au moins une
occurrence de la requéte ayant au plus k erreurs. Cela est garanti si la derniere ligne de la
matrice des distances contient une valeur inférieure ou égale au nombre d’erreurs permis K.

L’algorithme de Jaro-Winkler peut étre donné par le pseudo-code suivant :

Algorithme de recherche approximative par I’algorithme de Jaro-Winkler

Entré : Deux chaines de caractéres X et Y ;
Pré-requis : n = longueur de la chaine X ;

Pré-requis : m = longueur de la chaine Y ;
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Début

nb <le nombre de caractéres correspondants ;

t < le nombre de transpositions ;

jaro< (nb/m+nb/n+(nb-t)/nb)/3 ; //distance de Jaro

| € min (longueur du préfixe commun, 4) ;

p<0.1;

Jaro_winkler&jaro+I*p*(1-jaro); //distance de Jaro-Winkler

Fin.

La méme chose avec cette mesure de distance, un document est jugé pertinent si le fichier de
codes correspondant contient une occurrence de la requéte ayant au plus k erreurs, mais cette
fois-ci, le seuil k est compris entre 0 et 1.

Enfin nous combinons les résultats obtenus en utilisant les deux mesures de distance.

3.4.2.4. Affichage des résultats

Apreés la recherche, le systéeme affiche la liste de documents trouvés, ordonnés selon leur
pertinence pour I’utilisateur. La pertinence pour 1’utilisateur est exprimée par la distance
minimale avec la requéte.

3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systéme permettant 1’analyse et la recherche des
occurrences d’un mot dans des images d’anciens documents arabes sans recourir a une
reconnaissance du contenu afin d’éviter le cotit élevé et ’effort ardu de I’OCR. Les anciens
documents arabes se caractérisent par une mauvaise qualité due a plusieurs facteurs, en plus
des caractéristiques de I’écriture arabe. Ces caractéristiques compliquent le traitement de ces
documents a plusieurs niveaux. L’idée de base de notre systéme consiste a transposer le
probléme de recherche d’images de documents du domaine de 1’analyse de documents au
domaine de la recherche d’information. Le systéme proposé opére en deux phases : une phase
de traitement et d’analyse, dans laquelle chaque document de notre collection est représenté
par une signature constituée de I’ensemble d’informations pertinentes qu’on peut extraire de
I’image du document. Cette signature contient les caractéristiques structurelles de 1’écriture et
elle est codée en ASCII. Dans la deuxieme phase on combine les techniques d’arbres de
suffixes avec celle de recherche approximative pour répondre a une requéte textuelle de
I’utilisateur. L’évaluation du systéme proposé, les résultats obtenus, et les discussions
accompagnees seront I’objet du prochain chapitre.
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Chapitre 4 expérlmattbnﬁetréﬂalth

4.1. Introduction

Le but de ce chapitre est d’évaluer notre systéme de recherche d’images d’anciens documents
arabes par le contenu. L’évaluation est effectuée a travers un ensemble d’expérimentations et
tests qui concernent a la fois la partie analyse de documents et la partie recherche. Dans la
partie analyse de documents, 1’évaluation a pour objectif de valider les méthodes utilisées
dans chaque étape de traitement, ou de comparer plusieurs méthodes pour pouvoir
sélectionner une a utiliser dans notre systeme. La validation dans cette partie est effectuée
visuellement dans la plupart du temps a cause de I’absence des techniques automatiques
standards d’évaluation dans le cas des documents arabes anciens (voir [KEF 09] et [KEF 10]).
L’estimation du temps de traitement n’entre pas ici comme un critére d’évaluation parce que
toutes les étapes de traitement de documents sont effectuées hors-ligne. Pour la partie
recherche, nous évaluons chaque étape a part et 1’évaluation sera en termes de rappel,
précision et temps de recherche.

Toutes les expérimentations sont effectuées sur deux bases de données : une des anciens
documents et ’autre d’enveloppes postales algériennes pour tester les performances de notre
systéme sur un autre type d’images pour lequel I’application n’était pas préalablement
congue.

La suite de ce chapitre est organisée de la maniere suivante : dans la section 2 nous illustrons
I’environnement expérimental de notre systéme et le contexte des expérimentations, ensuite
dans la section 3 nous présentons les deux bases de données utilisées pour évaluer toutes les
étapes de traitement. Dans la section 4, nous décrivons les différentes expérimentations, les
résultats obtenus des expérimentations et nous discutons ces résultats, avant de conclure.

4.2. Environnement expérimental

Notre systéme a été développé en langage de programmation Java, avec 1’environnement de
développement Borland JBuilder 9 Entreprise (voir figure 4.1), qui est un outil RAD
(Rapid Application Development) basé sur le concept de programmation orientée objet. C’est
un environnement qui permet aux développeurs, méme non expérimentés, de créer facilement
des interfaces homme/machine d’aspect Windows, Web...etc.

Le choix du langage Java est motivé principalement par sa portabilité et son ouverture sur
Internet, en plus de I’existence de plusieurs bibliothéques en Java permettant d’effectuer
plusieurs traitements dont on a besoin.

Tous les tests effectués sont exécutés sur un PC disposant d’un processeur Intel Céléron
cadencé a 2.4 GHz, de 384 Mo de mémoire centrale et d’un disque local de 200 Go.
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5 JBuilder 9 - C:/Documents de Adel/Projets JBuilder/Projet Magistére/src/projet/cadred. java

Fichier Edition Chercher Yoir Projet Exécuter Equipe  Experts Outils  Fenétre  Aide

ﬁ@@'%@@ m“@éﬂ Mkesunat
%@E Raama.j.__ =

- projet

Raama

about png

----- £ Afficher_image java

----- Ej Application? java

----- Einarization java

----- a cadre! _AhoutBox java

@_-‘ Raama jpx o
[ﬁl =Source du projet=

------ ® MenudPropos_actionPer-
------ A MeruGuiter_actionPerfor
----- -,3 bouttonlnclingizon_action
----- ¥ certrer(mage img)

----- 1"3 CoordonnéesDesCompos
----- 13 jButtont _actionPerforme:
----- 13 jButtont 0_actionPerforme
----- 13 jButtont 1 _actionPerforme
----- 13 jButtond 2_actionPerforme
----- —,3 jButtant 3_actionPerforeme
----- —ﬁ jButtont 4 _actionPerforme
----- 1"3 jButtont S_actionPerforme
----- 13 jButtont G_actionPerforme
----- —P jButtont 7 _actionPerforme
----- 13 jButton2_actionPerforme:
----- 13 jButton3_actionPerforme:

----- 'ﬁ jButtond _actionPerforme; ™
4 *

----- B3 cadred java
Y, ﬂ
=[] Imports -
= @ cadrel
""" Sb JFrame
------ & cadret 0

R RAB-EP R € D@

3| ®% projection | %|#4 Recherche ] 3| ®% Recherche? I 3| ®Y Seriglizer ] x| ®Y SutfixTres ] 3| ®% Trattement
| *Y Binarisation X B2 cadret | % 23, Cadrelndexation l b Codage] | * code ] 3| ®2 Inclinaizon ] 3| ®Y |nterface

package projet; i‘

A#l'importation

import jawva.io.®;

import jawva.util.®;

import javax.imageio.*;

import jawva.awt.®:

import jawva.awt.ewvent.¥:

import java.awt.image.*;

import javax.swing. *;

import jawvax.swing.border.®;
import javax.swing.filechooser.FileFilter:
import com.borland.jbcl. layout.*;
import java.beans.*;

import Jjavad.swing.event.¥;

/#la classe cadre qui est le cadre principal a affiché a l'ecran
public class cadrel extends JFrame {
Traitement traitement;
Wector wli = new Wector();
3tring chemin = mew 3tringf():
dtring nom = new String{)://le non de l'image a traité sans l'extension
Ligme[] tablig:; //tableau contient les lignes de bases
Object[] tabimcompo; //tableau contient les matrices des images aprés l'extraction
Object[] tabimcon; //tableau contient les matrices des images aprés 1'extraction de
Object[] tabimcar; //tableau contient les matrices des images aprés 1'extraction de -
T f
“[cus -G~

cadrel java Inserion 13341

Source | Conception | Bean %JM Histaricue

Figure 4.1: Interface de [’environnement de développement JBuilder9 Entreprise

4.3. Bases de donnees

Pour estimer les performances de notre systéme, nous avons besoin d’une base de données.
Vu I’absence d’une base de données de benchmark des anciens documents arabes pour
pouvoir 'utiliser dans la validation, une base locale de 100 images a été construite. Les
images composant cette base ont été collectées a partir du web, et donc elles ne possédent pas
les mémes caractéristiques. Elles sont de natures tres différentes, provenant de plusieurs

sources, couvrant plusieurs domaines, et présentant différents types de dégradations liées aux

documents anciens (effet de transparence (figure 4.2.a), tches d’encre et humidité (figure
4.2.b), faible contraste (figure 4.2.c), etc.).
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Figure 4.2 : Quelques images d anciens documents de notre base

Nous avons également utilisé dans nos tests une autre base de données composée de 298
images d’enveloppes postales algériennes. La base de données utilisée est disponible dans
notre laboratoire de recherche, et les enveloppes composant cette base sont écrites par
différents scripteurs. Nous distinguons des enveloppes réelles envoyées a 1’université (figure
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4.3.a), des enveloppes artificielles bien écrites par nous (figure 4.3.b), et des enveloppes
artificielles avec quelques défauts (figure 4.3.c).
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Figure 4.3 : Quelques images d’enveloppes composant notre deuxiéme base

Les images de la premiere base sont en couleur tandis que celles de la deuxieme base sont en
niveaux de gris, et elles sont sous les formats JPEG, PNG, GIF et BMP.

4.4. Tests, résultats et discussions
Dans cette section, nous exposons les différentes expérimentations effectuées, les résultats
obtenus de ces expérimentations, et nous discutons ces résultats.

Les expérimentations adressées dans cette section concernent a la fois la partie analyse de
documents ainsi que la partie recherche de mots sur les deux bases de données présentées
précédemment.

4.4.1. Partie analyse de documents
Pour la partie analyse de documents, nous avons effectué plusieurs expérimentations afin de
tester les performances de chaque étape de cette partie, et pour choisir la meilleure méthode a
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appliquer dans chaque étape, en se basant principalement sur des criteres visuels, a cause de
I’absence de critéres standards d’évaluation.

4.4.1.1. Binarisation

Pour choisir la meilleure méthode de binarisation a utiliser dans notre systeme, nous avons
effectué une étude comparative de plusieurs methodes de binarisation les plus connues dans la
littérature. Pour les méthodes globales, nous avons choisi le seuillage global fixe, la méthode
d’Otsu [OTS 79], ISODATA [VEL 80], Kapur [KAP 85], Cheng et Chen [CHE 98], Li-Lee
[LI 93], avec une version globale de la méthode Nick [KHU 09]. Pour les méthodes locales
nous avons choisi la méthode de Bernsen [BER 86], Niblack [NIB 86], Sauvola [SAU 97],
Wolf [WOL 02], Nick [KHU 09] et la segmentation hiérarchique floue [GAD 00] de Gadi et
Benslimane.

Pour les méthodes locales, nous avons testé plusieurs valeurs pour les parameétres k, R et la
taille de fenétre glissante r, et nous avons choisi celles qui donnent les meilleurs résultats.
Ainsi, pour la méthode de Bernsen nous avons fixé r=15x15, pour la méthode de Niblack, k=
-0.2 et r=25x25, pour la méthode de Sauvola, k= 0.2, R= 128 et r=15x15. Pour la méthode de
Wolf les valeurs k= 0.2 et r= 7x7 et pour la méthode Nick, k= -0.2 et r=19x19.

Les résultats d’application de ces algorithmes sur trois images d’anciens documents arabes
sont illustrés par la figure 4.4 suivante :
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Figure 4.4 : Résultats d’application des algorithmes de seuillage sur 3 images de documents
arabes anciens

Discussion

Dans plusieurs travaux de comparaison des méthodes de binarisation d’images de documents,
I’évaluation est basée sur le calcul du taux de reconnaissance des caracteres présents dans les
documents en utilisant un logiciel commercial de reconnaissance de 1’écriture comme par
exemple ABBYY FineReader. Dans d’autres travaux, 1’évaluation est effectuée en calculant
une distance (distance d’édition par exemple) entre les images résultantes de la binarisation et
des images de Vérité terrain (Ground truth images).
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L’application de I’OCR comme critére d’évaluation, pour notre cas, n’est pas possible a cause
de I’absence de logiciels fiables de reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite pour
I’utiliser dans 1’évaluation. Comme les images de Vérité terrain ne sont pas disponibles pour
notre collection, 1'utilisation de la distance avec les images résultantes de la binarisation est
impossible aussi.

Comme plusieurs travaux de comparaison des méthodes de binarisation (lorsque les images
de Vérité terrain ne sont pas disponibles), nous nous limitons dans notre étude comparative par
une évaluation visuelle. Nous avons présenté les images résultantes de la binarisation de 20
images en utilisant les différentes méthodes a un groupe de 50 visionneurs. Ils ont mis leurs
observations indépendamment pour chaque image de test, en choisissant la méthode avec
laquelle le résultat de binarisation est le meilleur. Finalement, nous calculons pour chaque
méthode combien de fois elle est choisie comme la meilleure. Le tableau 4.1 résume les
résultats obtenus pour chague méthode.

Méthode Nb de fois ou la méthode est choisie
comme la meilleure

Nick (locale) 315
Otsu 180
ISODATA 145
Niblack 92
Nick (globale) 83
Cheng et Chen 58
Sauvola 41
Wolf 39
Li-Lee 20
Bernsen 19
Seuillage globale fixe 8

Kapur 0

segmentation hiérarchique floue 0

Tableau 4.1 : Scores attribués a chaque méthode de seuillage

Les observations notées par les différents visionneurs montrent que la méthode Nick est jugée
comme la meilleure dans la plupart des cas.

4.4.1.2. Correction de I’inclinaison

Afin de valider la méthode qu’on a utilisé pour la correction de I’inclinaison, nous avons pris
un ensemble d’images de documents arabes bien alignées, et les fait roter des angles : -10, -5,
0, 5 et 10 degrés. Sur les images obtenues, on applique I’algorithme de détection de
I’inclinaison (détaillé dans le chapitre précédent) qui renvoie 1’angle d’inclinaison estimé. La
figure 4.5 montre quelques images utilisees dans le test.
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Figure 4.5 : Quelques images utilisées pour I’évaluation de la méthode de correction de
I'inclinaison utilisée

L’utilisation des images pivotées manuellement a des angles connus auparavant, nous permet
de comparer les angles détectés avec les angles réels. Les résultats de détection de 1’angle
d’inclinaison des images de la figure précédente, pivotées a différents angles, sont résumés
par le tableau 4.2 suivant.

Angle réel -10° -5° 0° +5° +10°
Image
graphique -18.94 -7.33 4.18 9.20 6.305
imprimé -10.02 -5.01 -0.01 4.995 10.04
man_1 -9.73 -5.26 0.24 5.63 9.82
man_2 -11.09 -5.14 -0.22 4.74 9.91
man_3 -9.85 -4.84 0.14 4.98 10.37
man_4 -8.23 -3.96 0.36 6.19 10.81
Angle moyen -11.31 -5.25 0.78 5.95 9.54

Tableau 4.2 : Résultats de détection des angles d’inclinaison des images de test

98



e

Chapitre 4 @xpérl’ttreﬂtdttb'twettéﬂaltdtsa

Discussion

A partir du tableau précédent, on trouve que la méthode donne les meilleurs résultats pour
I’image de document imprimé. Ceci s’explique par la régularité de la structure des documents
imprimés par rapport aux documents manuscrits (méme espace interlignes, absence de
chevauchements, méme angle d’inclinaison dans tout le document...etc.).

La présence d’une partie graphique dans I’image (graphique.jpg), complique la détection des
lignes de base a partir des histogrammes des projections horizontales, ce qui influence donc
sur I’estimation de 1’angle d’inclinaison.

Pour les autres documents manuscrits, les angles d’inclinaison estimés sont généralement
proches des angles réels. En général, 1’approche utilisée se montre efficace (la différence
moyenne entre les angles réels et les angles estimés est égale a 0.28°) si on considére que la
plupart de documents de notre collection ne comportent pas des parties graphiques. Les
défauts de calcul sont dus généralement a la non-régularité de la structure des documents
manuscrits (présence de chevauchements entre les lignes du texte, espace interlignes non
régulier,...ctc.), en plus de la présence de plusieurs angles d’inclinaison a I’intérieur d’un
méme document.

4.4.1.3. Segmentation en lignes

La méthode de segmentation en lignes utilisée a été testée sur plusieurs images de documents
arabes imprimés et manuscrits, contenant des parties graphiques et textuelles ou bien des
parties textuelles seulement. Nous avons utilisés des images de documents inclinés et d’autres
alignés correctement. La figure 4.6 illustre quelques images de documents utilisées pour le
test ainsi que les résultats de segmentation.

Image Résultat de segmentation
\ g}?)\ /—::"1\/‘;;)
J(n’ S8 g;fu):j\i e };:3\ s )j_u_ls‘”‘ L‘l\’l VPR
S 2 V<23 =
u.x} = \_},; NS R 3.
J wwh RS \".\\
o w‘é‘“’f&ww el
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(man_1_incliné.jpg)
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Figure 4.6: Quelques images utilisées pour I’évaluation de la méthode de segmentation en
lignes utilisée

Discussion

Comme il est remarquable, I’image de document inclinée (man_1_incliné.jpg) n’est pas
segmentée correctement. Ceci est expliqué par le fait que la méthode employée qui se base sur
la projection horizontale est sensible a 1’inclinaison, ce qui engendre des faux minimas. Une
telle image nécessite une étape préalable de correction de I’inclinaison. Le résultat de cette
étape est donné par I’image (man_1.jpg). On remarque que les lignes de cette image sont bien
séparées. Méme chose pour I’image imprimée (imprimé.jpg) qui présente la meilleure
régularité de structure. Pour 1’image (graphique.jpg) la détection des lignes a échoué a cause
de la présence des parties graphiques dans I’image, compliquant la détection des minimas lors

de la projection horizontale.
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En général, la méthode marche tres bien pour les images de documents imprimés ou
manuscrits bien alignés qui ne comporte pas des parties graphiques (ce qui est garanti dans
notre collection), la seule contrainte imposée est que les caractéres de deux lignes voisines ne
doivent pas se toucher a plusieurs endroits. Quelques chevauchements sont tolérés.

4.4.1.4. Segmentation en sous-mots

La segmentation en sous-mots ne pose pas des grands problemes, tous les pixels noirs
connectés sont considérés comme une unité distincte (composante connexe). En suite, les
points diacritiques sont attribués au sous-mot le plus proche par analyse de proximité.

A cette étape de traitement, nous enregistrons les coordonnées des sous-mots détectés qui
vont étre utilisées dans 1’étape de recherche afin de localiser le mot trouvé. Pour réaliser ceci,
nous avons effectué deux expérimentations :

4.4.1.4.1. Premiére expérimentation

Comme premicre tentative, et en profitant d’une caractéristique intéressante du langage Java
qui est la sérialisation des objets, nous avons choisi d’enregistrer les coordonnées des sous-
mots sous forme d’objets sérialisés.

La sérialisation d’un objet en Java est le processus de stockage d’un objet complet sur disque
ou sur tout autre systeme de stockage, d’ou il pourra étre restauré a tout moment. La
Sérialisation d’un objet consiste a le transformer en une séquence d’octets et a 1’enregistrer
sous forme de fichier sur un disque. Lorsque survient une requéte de restauration
(désérialisation) d’un objet a partir d’un fichier, la séquence d’octets est désérialisée et
retrouve sa structure d’origine. La prise en charge par Java de la sérialisation se compose de
I’interface Serializable.

Dans cette expérience, les coordonnées de chaque sous-mot sont représentées par des objets
sérialisés puis enregistrées tels quelles sur disque.

Les tests effectués montrent qu’avec cette méthode le temps moyen nécessaire au chargement
des fichiers et a leur désérialisation lors de 1’étape de recherche est 138.6 ms.

4.4.1.4.2. Deuxiéme expérimentation

Notre objectif est de diminuer au maximum le temps nécessaire a la recherche d’une requéte.
Cette deuxieme expérimentation est effectuée afin de diminuer le temps nécessaire au
chargement des coordonnées des sous-mots et donc pour accélérer la recherche. Dans cette
expérimentation, nous avons proposé d’enregistrer les coordonnées des sous-mots d’un
document dans un fichier texte. Le fichier texte prend le format suivant :

- Une ligne dans le fichier texte contient les coordonnées des sous-mots d’une et une seule
ligne du document
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- Les coordonnées d’un sous-mot sont représentées par le point haut gauche (imin, jmin) €t le
point bas droit (imax, jmax) de son rectangle englobant, séparés par un point virgule : (imin,
jmin) ; (imax, Jmax)

- Les coordonnés de deux sous-mots voisins sont séparées par un #

Un exemple d’une ligne d’un tel fichier est le suivant:
(3,428):(52,688)#(17,390):(46,401)#(17,344);(46,392)#(18,387):(44,325)#(15,334);(60,280)#(28,323):(57,219)#

Lors de la recherche, et une fois une occurrence du mot cherché est trouvée dans un
document, on charge le fichier de coordonnées correspondant. A partir de ce fichier, on
accéde a la ligne contenant I’occurrence trouvée. Les coordonnées du mot trouvé sont
retournées sous forme d’une chaine de caracteres. Cette derniére doit étre analysée, segmentee
puis convertie en nombres entiers.

Malgré toutes ces étapes, les tests montrent que le temps nécessaire au chargement de ces
fichiers, leur analyse et utilisation est beaucoup plus petit que celui nécessaire dans la
premiére proposition (15.6 ms en moyenne).

4.4.1.5. Extraction de caractéristiques

Nous avons représenté chaque caractéristique par une couleur sur I’image de document (les
boucles en rouges, les points diacritiques en bleu, les hampes en violet et les jambages en
vert). La figure 4.7 illustre un exemple.

sy SO 0 2y Seed)

snoitalandp slemelefia

Figure 4.7: Caractéristiques extraites sur une image de document arabe ancien

Sur cette figure, on remarque que quelques caractéristiques ne sont pas bien détectées (la
boucle dans la lettre 3 du mot &:% par exemple) comme on remarque la détection de fausses
caractéristiques (comme la hampe du lettre < dans le mot — 54 de la deuxiéme ligne). Ceci
est dd principalement a la non régularité de 1’écriture manuscrite en général et ancienne plus
particuliérement, en plus de 1’étape de prétraitement qui peut enlever des caractéristiques ou
ajouter d’autres (générer une boucle, effacer un point diacritique, etc.). Une mauvaise
localisation de la zone médiane peut aussi entrainer une mauvaise détection des
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caractéristiques. Pour toutes ces raisons, on doit utiliser des algorithmes de recherche
efficaces.

4.4.2. Partie recherche

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations effectuées pour évaluer
les performances de la deuxieme partie de notre systeme qui est la partie recherche de mots
sur les deux bases de données présentées précédemment et sur lesquelles ont été effectués les
différents traitements de la premiére partie du systeme.

Afin d’évaluer les performances de la partie recherche, nous avons utilis€ une centaine de
requétes textuelles en langue arabe de longueur varie de 4 a 20 caractéres (40 requétes pour la
base des anciens documents et 60 requétes pour la base des enveloppes), pour lesquelles nous
avons établi manuellement la liste de documents pertinents. Les tableaux 4.3 et 4.4
récapitulent les requétes utilisées dans les différentes expérimentations pour interroger

chacune des deux bases ainsi que le nombre de documents attendus correspondants :

Requéte Nombre de Requéte Nombre de Requéte Nombre de
documents documents documents
attendus attendus attendus
) 16 O3l 9 JlacY) 10
e )l 36 aSall 8 gl 9
s 20 Dyl 11 5 fiasa 1
AT 12 Ul 2 calall) 7
Cpala Unis 5 ) 2 RN 21
Jsmy 3 gl 19 By 9
alal) 8 k) 14 oaY 6
Al 2 A4l 14 ! ) 5
JETH] 2 3 yaiia 6 FIRATET 3
3l 4 Ml 21 FARESH 2
o8l 5 gLy 3 Jual il 2
Gl 11 g N 11 A 3
Lalal) 9 s JuaiV) 1 O salzy 4
i glal 6

Tableau 4.3 : Les requétes utilisées pour interroger la premiére base ainsi que leurs nombres
d’occurrences respectifs.

Requéte Nombre de Requéte Nombre de Requéte Nombre de
documents documents documents
attendus attendus attendus
dlie 128 d) ) 38 Sle LA 19
oyl 42 LV 26 uad i J sl 6
ZAE] 4 ) 60 ol e 9
ol G s 10 sy 38 Jaly 11
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Ee.s 8 JaELl s 10 83l cpe 5
EANAER 2 Jhae (s 18 oudll sas 8
Al 4 sl oaill dga 6 el pe 4
5l 2 dUn-\Y\ > 4 L,s“’\é (S 5
Y 6 Jrandl Bl o 10 5 14
o 8 NEEX\ PPN PRPEN 4 a5 38
#) 8 Sl dabld 4 LS 6 Dl 3
Akl 8 dagliall s 6 G S 2
T 4 Sl ~ 4 Aalas 2
B 4 RPN 4 o Jed) 4
G ) 4 ACNTRENGIEN 4 PENEEY 2
e 4 Sl a 6 ks 7
Jual 4 IRWESpPEN 4 ol o 5
Dsalall By 2 Shge O 6 Jbsa Al 5
Juaall (e 4 BECT 8 sl (Al 5
b e 70 Al 4 aal 16

Tableau 4.4 : Les requétes utilisées pour interroger la deuxiéme base ainsi que leurs nombres
d’occurrences respectifs.

Les expériences présentées dans cette section sont destinées a évaluer chaque étape de
recherche séparément (recherche dans les index et recherche approximative dans les fichiers
de codes), pour mieux connaitre I’apport de chaque étape. Nous avons testé aussi une
recherche exacte dans les fichiers de codes pour la comparer avec la recherche approximative
et pour voir si elle porte d’intérét pour nous.

L’évaluation des résultats obtenus est effectuée en termes de rappel, précision et temps de
réponse. Le rappel et la précision sont les deux principaux facteurs permettant d’évaluer un
systéme de recherche d’information (SRI) [KOS 03] [BEN 09b]: Le rappel mesure la capacité
du SRI a sélectionner tous les documents pertinents. Il donne une indication sur le nombre de
documents pertinents trouvés par rapport au nombre total de documents pertinents pour la
requéte, tandis que la précision mesure la capacité du systeme a rejeter tous les documents
non pertinents. Elle donne une indication sur la proportion des documents pertinents renvoyés
par le SRI. Comme la recherche est effectuée en-ligne, le temps de réponse évalue la capacité
de notre systéme a répondre aux requétes des utilisateurs au bout d’un temps raisonnable.

4.4.2.1. Expérience 1 : Recherche dans les index

Le but de cette expérience est d’évaluer la premiére étape de recherche qui est la recherche
dans les index des documents en termes de rappel, précision et surtout de temps de réponse
pour valider notre proposition de procéder cette étape de recherche.

Comme nous avons déja dit, la recherche dans les index des documents est effectuée en
utilisant la technique d’arbres de suffixes. Dans cette expérience, nous avons testé plusieurs
algorithmes de recherche exacte, a savoir I’algorithme brute force, Boyer Moore [BOY 77] et
Knuth Morris et Pratt [KNU 77] pour pouvoir les comparer avec la technique d’arbres de
suffixes. Les tableaux 4.5 et 4.6 récapitulent le rappel, la précision, et le temps de réponse
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moyens obtenus dans ce mode de recherche en utilisant les différents algorithmes et en
interrogeant les deux bases par les différentes requétes :

Critéres Rappel Précision Temps de réponse (ms)
Méthodes
Brute Force 0.147 1 190.180
Boyer Moore 0.147 1 211.415
Knuth Morris Pratt 0.147 1 190.390
Arbre de suffixes 0.147 1 153.225

Tableau 4.5 : Résultats de recherche dans les index pour la base des anciens documents

Criteres Rappel Précision Temps de réponse (ms)
Méthodes
Brute Force 0.194 1 220.250
Boyer Moore 0.194 1 311.625
Knuth Morris Pratt 0.194 1 220.375
Arbre de suffixes 0.194 1 182.125

Tableau 4.6 : Résultats de recherche dans les index pour la base des enveloppes

Les deux tableaux précédents montrent une précision moyenne parfaite (100%) des résultats
de la recherche et ¢a sur les deux bases et avec les différents algorithmes employés. Ceci vient
du fait que tous les documents retournés comme résultats contiennent surement des vraies
occurrences de la requéte cherchée, parce que I’indexation des documents a été effectuée
manuellement.

De l’autre coté, le rappel moyen obtenu avec ce mode de recherche sur les deux bases n’est
pas suffisant (presque 15% pour la base d’anciens documents et 20% pour la base des
enveloppes). En effet, plusieurs documents pertinents ont été ignorés lors de la recherche,
parce que la requéte cherchée n’existe pas dans les index de ces documents (le temps ou les
documents contiennent cette requéte). On remarque aussi que le rappel obtenu sur la base des
enveloppes est plus grand que celui obtenu sur la base des anciens documents. Ceci est justifié
par le fait que les enveloppes contiennent beaucoup moins de mots que les anciens documents
ce qui augmente la probabilité que les requétes cherchees existent dans les index des
documents, et augmente donc le rappel.

En ce qui concerne le temps de réponse, il nous montre (comme il est attendu) que la
technique d’arbres de suffixes est plus rapide que les autres algorithmes employés, ce qui
soutient le choix d’utilisation de cette technique d’arbres de suffixes dans cette étape de
recherche.
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4.4.2.2. Expérience2 : Recherche exacte dans les fichiers de codes

Comme deuxieme étape de recherche, nous avons expérimente et évalué une recherche exacte
dans les fichiers de codes. Dans cette expérience, nous avons testé trois algorithmes de
recherche exacte de la requéte dans les fichiers de codes a savoir 1’algorithme brute force,
Boyer Moore [BOY 77] et Knuth Morris et Pratt [KNU 77]. Le rappel, la précision et le
temps de réponse moyens obtenus en utilisant les différents algorithmes et en interrogeant les
deux bases par les différentes requétes sont résumés par les deux tableaux 4.7 et 4.8:

Critéres Rappel Précision Temps de réponse (ms)
Méthodes
Brute Force 0.297857143 0.9824 752.75
Boyer Moore 0.297857143 0.9824 416
Knuth Morris Pratt 0.297857143 0.9824 404.125

Tableau 4.7 : Résultats de recherche exacte dans les fichiers de codes pour la base des
anciens documents

Criteres Rappel Précision Temps de réponse (ms)
Methodes
Brute Force 0.2436944 | 0.978571429 812.36
Boyer Moore 0.2436944 | 0.978571429 521.85
Knuth Morris Pratt 0.2436944 | 0.978571429 502.03

Tableau 4.8 : Résultats de recherche exacte dans les fichiers de codes pour la base des
enveloppes

L’analyse des deux tableaux précédents nous montre que la précision de la recherche sur les
deux bases est diminuée par rapport au mode de recherche précédent. De I’autre coté, le
rappel augmente pour les deux bases et ¢ca parce que la recherche dans les fichiers de codes
retourne plusieurs occurrences qui ont été ignorées avec le mode de recherche précédent (la
requéte existe dans le fichier de codes d’un document mais pas dans ses index). Malgré cette
augmentation de rappel avec ce mode de recherche (de presque le double dans le cas de la
premiére base), il reste insuffisant pour répondre aux besoins des utilisateurs.

En plus de ces algorithmes, nous avons expérimenté aussi une recherche en utilisant la
technique d’arbres de suffixes. Pour la construction des arbres de suffixes, nous avons
implémenté 1’algorithme de McCreight [MCC 76]. La construction des arbres de suffixes peut
étre effectuée en-ligne lors de la recherche ou bien hors-ligne dans la premiére phase
d’analyse. Nous avons expérimenté les deux modes afin de comparer leurs performances.
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4.4.2.2.1. Construction en ligne

Dans ce mode, lorsque I’utilisateur saisit une requéte, le systeme procede une recherche
comme suit : il charge en mémoire les fichiers de codes un par un, pour chaque fichier chargé
il construit ’arbre de suffixes correspondant puis cherche la requéte dans cet arbre.

Malheureusement, les différents tests effectues montrent que la recherche dans ce mode est
tres lente (le temps de réponse moyen a une requéte est 18033 ms). En effet, la construction
en ligne des arbres de suffixes nécessite un temps O(n?), pour un fichier contenant n
caractéres, ce qui augmente par conséquence le temps de réponse. Par contre le temps de
recherche dans les arbres est négligeable devant le temps de construction.

4.4.2.2.2. Construction hors-ligne

Dans ce mode, les arbres de suffixes sont construits dans la premicre phase d’analyse, et
enregistrés sur disque. La premiére idée qui est venue en téte, est de construire un arbre de
suffixes pour chaque fichier de codes. Pour enregistrer les arbres de suffixes sur disque, nous
avons testeé deux méthodes :

1- En considérant les arbres de suffixes comme des graphes orientés, la premiere méthode
consiste a implémenter les arbres par des matrices de transitions, dont les lignes
correspondent aux nceuds et les colonnes désignent les étiquettes des branches des arbres,
et de les enregistrer dans des fichiers Excel. Lors de la recherche d’une requéte, le systéme
charge chaque fichier Excel correspondant a un arbre de suffixes en mémoire, le
transforme en une matrice de transitions, puis procede une recherche dans cette matrice.

2- Dans la deuxieme methode nous avons enregistré les arbres de suffixes tels quels sur
disque sous forme d’objets sérialisés, en profitant de la caractéristique de sérialisation des
objets du langage Java. Dans cette méthode, lorsqu’on veut chercher une requéte, le
systeme charge les arbres de suffixes tels quels en mémoire un par un, puis cherche la
requéte dans ces arbres.

Le probléme avec ces méthodes est le temps de chargement trés grand des arbres de suffixes
en mémoire, ce qui alourdi considérablement la recherche (en moyenne 15891 ms pour la
premiére méthode et 12247 ms pour la deuxieéme). Ceci est d principalement aux tailles tres
grandes des arbres de suffixes construits pour chaque fichier (80000 nceuds en moyenne).

La deuxiéme idée que nous avons implémenté, consiste a construire un arbre de suffixes pour
chaque ligne de chaque fichier de codes a part. Ceci permet de diminuer la taille des arbres de
suffixes construits et par conséquent le temps nécessaire a leur chargement, mais augmente le
nombre d’arbres construits. Pour la sauvegarde des arbres de suffixes nous avons testé les
deux méthodes précédentes.

Les résultats expérimentaux montrent qu’avec cette idée, le temps de recherche est diminué
considérablement, mais il reste trés grand (en moyenne 7966 ms pour la premiére méthode et
5090 ms pour la deuxieme).

Comme nous avons vu, les différents tests effectués nous montrent que le temps de réponse
moyen a une requéte en utilisant la technique d’arbres de suffixes est tres grand par rapport au
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temps de réponse nécessaire avec les trois algorithmes précedents. Le rappel et la précision
obtenus avec cette technique sont ceux obtenus avec les trois algorithmes de recherche exacte
précédents.

4.4.2.3. Expérience 3 : Recherche approximative

Dans cette expérience, nous avons utilis¢ deux mesures de distance (distance d’édition et
distance de Jaro-Winkler) pour la recherche des occurrences approximatives de la requéte
dans les fichiers de codes correspondant aux documents.

Comme la recherche approximative permet de retourner des occurrences proches de la requéte
a k erreurs prés (distance maximale pour considérer une occurrence comme pertinente), nous
avons testé dans nos expérimentations pour chacune des deux mesures de distance (distance
d’édition et distance de Jaro-Winkler), plusieurs valeurs du seuil k afin de choisir celle qui
maximise le rappel et la précision de la recherche.

Nous présentons dans la suite les résultats obtenus pour les deux mesures de distance.

4.4.2.3.1. Distance d’édition

Pour le calcul de la distance d’édition, nous avons utilisé deux algorithmes : le premier est
’algorithme proposé par Wagner et Fischer [WAG 74] qui consiste a calculer la matrice des
distances entre deux chaines de caractéres données et le deuxiéme algorithme est celui
propos¢ par Ukkonen [UKK 85] qui consiste a ne calculer qu’une partie de la table des
distances.

Les tableaux 4.9 et 4.10 suivants récapitulent le rappel, la précision, et le temps de réponse
moyens obtenus en utilisant les deux méthodes de calcul de la distance d’édition avec
plusieurs valeurs de Kk, et en interrogeant les deux bases par les différentes requétes.

Valeur Méthode 1 [WAG 74] Méthode 2 [UKK 85]
dek Rappel Précision Temps de Rappel Précision Temps de
réeponse (Ms) réponse (mMs)

0 0.297857143 | 0.98240000 619.125 0.297857143 | 0.98240000 339.00
1 0.529166667 | 0.72723214 541.125 0.529166667 | 0.72723214 338.00
2 0.839456202 | 0.68648825 536.875 0.839456202 | 0.68648825 341.25
3 1 0.62312500 556.750 1 0.62312500 353.75
4 1 0.39253000 563.110 1 0.39253000 346.89
5 1 0.11250100 578.650 1 0.11250100 339.20

Tableau 4.9 : Rappel, précision et temps de réponse moyens pour la base des anciens
documents et avec les deux méthodes de calcul de la distance d’édition

108



——

Cxpérimentations et réxaltdtﬂa

Lhapitre 4
Valeur Méthode 1 [WAG 74] Méthode 2 [UKK 85]

de k Rappel Précision Temps de Rappel Précision Temps de

réponse (ms) réponse (ms)

0 0.243694400 | 0.978571429 721.15 0.243694400 | 0.978571429 405.36
1 0.383612920 | 0.768045522 748.32 0.383612920 | 0.768045522 411.89
2 0.672036681 | 0.671100339 701.99 0.672036681 | 0.671100339 413.23
3 0.871713272 | 0.567266443 803.11 0.871713272 | 0.567266443 402.00
4 0.935992844 | 0.547570119 736.00 0.935992844 | 0.547570119 389.79
5 0.985658915 | 0.531372848 755.69 0.985658915 | 0.531372848 392.75
6 1 0.416013226 787.43 1 0.416013226 412.12
7 1 0.329079179 790.30 1 0.329079179 405.03

Tableau 4.10: Rappel, précision et temps de réponse moyens pour la base des enveloppes et
avec les deux méthodes de calcul de la distance d’édition

4.4.2.3.2. Distance de Jaro-Winkler
Le rappel, la précision et le temps de recherche moyens obtenus en utilisant la distance de
Jaro-Winkler [WIN 99] avec plusieurs valeurs de k et en interrogeant les deux bases par les
différentes requétes sont résumés par les deux tableaux 4.11 et 4.12 suivants:

Valeur de k Rappel Preécision Temps de réponse (ms)
0.00 0.297857143 0.98240000 572
0.01 0.312541283 0.93750000 613
0.02 0.372023810 0.83333333 537
0.03 0.791666667 0.64096791 572
0.04 0.833333333 0.53647186 589
0.05 0.937501500 0.50343615 602
0.06 1 0.47010430 590
0.07 1 0.38850630 598

Tableau 4.11: Rappel, précision et temps de réponse moyens pour la base des anciens
documents en utilisant la distance de Jaro-Winkler

Valeur de k Rappel Précision Temps de réponse (ms)
0.00 0.243694400 0.978571429 622.50
0.01 0.272959834 0.898571429 678.23
0.02 0.376226722 0.877551020 596.00
0.03 0.552354033 0.836904762 599.32
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0.04 0.651388866 0.772164240 612.00
0.05 0.749364000 0.711803300 603.47
0.06 0.879509317 0.660912430 622.00
0.07 0.927804683 0.601744935 665.00
0.08 0.961240310 0.585478978 644.96
0.09 1 0.463174777 638.71
0.10 1 0.367143626 603.18

Tableau 4.12 : Rappel, précision et temps de réponse moyens pour la base des enveloppes en
utilisant la distance de Jaro-Winkler

4.4.2.3.3. Discussion

A partir des tableaux 4.9 et 4.10, les deux méthodes de calcul de la distance d’édition testées
sur les deux bases présentent le méme rappel et la méme précision, pour toutes les valeurs de
k, mais le temps de réponse de la deuxieme méthode est plus petit que celui de la premiére
méthode par presque la moitié. Ce gain important de temps de recherche est justifié par le fait
que la deuxiéme méthode de recherche ne calcule qu’une partie de la table des distances, ce
qui permet de sauver jusqu’a 50% de travail et accélére donc la recherche.

Les résultats expérimentaux montrent aussi que le rappel et la précision de la recherche
dépendent de la valeur du seuil k, et varient d’une maniére inverse (lorsque le rappel
augmente, la précision diminue et inversement), et ¢ca pour le deux mesures de distances. En
effet la meilleure précision est obtenue avec la valeur 0 de k. par contre avec cette valeur le
rappel est le plus mauvais. Ceci est justifié par le fait que k=0 signifie que le systéeme ne
retourne que les occurrences exactes, ce qui augmente la précision de la recherche jusqu’a
atteindre 100% dans plusieurs requétes. Mais comme les fichiers de codes ne sont pas précis,
la recherche avec k=0, ignore plusieurs documents pertinents, contenant des occurrences
proches de la requéte, et diminue donc le rappel.

Lorsque le seuil k (le nombre d’erreurs permis) augmente, le nombre de documents retournés
augmente, et le rappel de la recherche augmente aussi jusqu’a atteindre 100%. Pour la base
des anciens documents, le rappel maximal est obtenu a partir de k=3 dans le cas de la distance
d’édition, et k=0.06 dans le cas de la distance de Jaro-Winkler, et pour la base des enveloppes
le rappel maximal est obtenu avec k=6 dans le cas de la distance d’édition, et k=0.09 dans le
cas de la distance de Jaro-Winkler. Avec ces valeurs, la précision est la plus mauvaise.

Comme nous avons dit, le rappel et la précision varient dans I’ordre inverse, la meilleure
valeur de k est donc celle qui presente le meilleur compromis entre le rappel et la précision.
Les différents tests effectués, montrent que le meilleur compromis entre le rappel et la
précision n’est pas constant pour toutes les requétes, mais il differe selon la taille des requétes
ou plus précisement des codes des requétes. Le tableau 4.13 illustre quelques exemples.
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Meilleure valeur de k
A Code de la . . .
Requete requéte Taille distance Distance de
d’édition Jaro-Winkler
Base des ) h#hbhhp 7 1 0.03
anciens - -
U Ui )
documents | O | h#j#bhh#bhhithaj 15 3 0.05
S hphiq 5 1 0.02
Al e bhj#h#hhb 9 2 0.04
Base des dlie ph#gbp 6 2 0.05
enveloppes | T 5 s | bi#ipbjéphifbbjin# 17 5 0.09
dalald bph#bhbbp 9 3 0.07
BECRTAT q#jgttbh#j 9 3 0.07

Tableau 4.13 : Meilleures valeurs de k pour quelques requétes en utilisant les deux mesures
de distance

Pour tenir compte de cette remarque, nous avons proposé d’adapter la valeur de k en fonction
des tailles des requétes (1’attribution des valeurs de k est effectuée par expériences). La valeur
de k est attribuée comme suit :

a. Distance d’édition

Si la taille de la requéte <=7 alors k=1

Sinon, si 7 < taille de la requéte < 12 alors k=2 ;

Sinon k=3 ;

b. Distance de Jaro-Winkler :

Si la taille de la requéte <=5 alors k=0.02 ;

Sinon, si 5< taille de la requéte <=8 alors k=0.03

Sinon, si 8< taille de la requéte <=12 alors k=0.04

Sinon k=0.05

4.4.2.3.4. Combinaison des deux mesures
Apres avoir évalué les deux mesures de distance et choisir les meilleurs valeurs du seuil, nous
avons combiné les deux mesures : distance d’édition et distance de Jaro-Winkler afin
d’obtenir les meilleurs résultats. Donc finalement, les documents retournés sont ceux
retournés par la distance d’édition ou de Jaro-Winkler, et bien sdr les documents retournés par
les deux mesures sont en téte de liste.
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Considérons des valeurs de seuils optimales pour différentes longueurs de mots, notre
systeme atteint une précision de 72% tout en obtenant un rappel de 89% pour la base des
anciens documents, et 82% de rappel et 66% de précision pour la base des enveloppes.

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes expérimentations effectuées afin
d’évaluer les performances de notre systtme de recherche d’images de documents arabes
anciens détaillé dans le chapitre 3. L’évaluation de notre systéme concerne 1’évaluation de ces
deux parties : partie analyse et partie recherche séparément.

Le systéme a été teste sur deux bases : une contenant 100 images d’anciens documents arabes,
et I’autre composée de 298 images d’enveloppes postales algériennes. La premiére base a été
construite par nous en I’absence d’une base standard pour les anciens documents arabes
manuscrits, et la deuxieme base afin de tester les performances de notre systeme sur un autre
type d’images pour lequel 1’application n’était pas congue.

Les résultats expérimentaux obtenus (en termes de rappel et précision) sur la base des anciens
documents, sont a notre avis trés satisfaisants, si on considére les probléemes de traitement de
I’écriture arabe et des documents anciens. Pour I’autre base, il nous montre aussi que les
résultats obtenus sont trés bons si on considére que ’application n’était pas destinée a ce type
de documents. Pour le temps de réponse, la recherche dans les index de documents comme
premiére étape de recherche nous permet de diminuer le temps de recherche dans le cas ou la
requéte est trouvee dans ces index. Si ce n’est pas le cas, le systéme procede une recherche
approximative en combinant deux mesures de distance et le temps de réponse reste
acceptable.

Les résultats obtenus (du point de vue rappel et précision), montrent la faisabilité et
robustesse de la démarche employée, et sa généralité pour qu’elle puisse étre employée sur
d’autres types de documents.
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1. Conclusion

Le travail adress¢ dans ce mémoire s’inscrit dans la démarche de sauvegarde et de
valorisation de données patrimoniales dont la communauté internationale a pris conscience de
I’intérét. Nous s’intéressons dans ce mémoire aux images d’anciens documents arabes qui
portent une richesse scientifique et culturelle inestimable, et qui encourent une dégradation
progressive a cause de plusieurs facteurs, et en plus ils ne sont accessibles que par un petit
nombre de personnes. Notre contribution concerne essentiellement le développement d’un
systéme de traitement et de recherche d’images d’anciens manuscrits arabes sans recourir a
une reconnaissance du contenu afin d’éviter le colt élevé et I’effort ardu de la reconnaissance.

En effet, la recherche d’images de documents par le contenu nécessite une analyse détaillée de
la structure physique et logique conjointement avec une description des objets figurant sur le
document. Nous nous sommes focalisés dans cette premiére ébauche sur les parties textuelles
des documents arabes manuscrits. Le texte dans les documents arabes anciens constitue la
grande partie des informations sur le contenu. Certes une panoplie de méthodes de
reconnaissance de 1’écriture arabe manuscrite existe dans les laboratoires de recherche, mais
aucune ne peut prétendre la prise en compte des anciennes écritures sur les documents
historiques. Une variabilité et diversité des formes des mots et caractéres sont observées
rendant 1’automatisation de la tache trés ardue. Une recherche et indexation par le contenu
s’averent également un défi majeur pour les recherches actuelles dans le domaine de la
recherche d’images de documents.

Le systeme développé est composé de deux parties essentielles, la premiere partie regroupe
plusieurs techniques tirées principalement du domaine de I’analyse de documents :
prétraitements, segmentation, extraction de caractéristiques et codage, ayant comme but de
représenter chaque document de notre collection par une signature constituée de I’ensemble
d’information pertinente qu’on peut extraire de I’image du document. Cette signature contient
les caractéristiques structurelles extraites a partir des sous-mots notamment les hampes,
jambage, boucles et points diacritiques, et elle est codée en ASCII ce qui nous a permis
d’employer facilement les techniques les plus aboutissantes de recherche d’information a
savoir les techniques de recherche approximative et les arbres de suffixes.

La deuxiéme partie de notre systeme qui est la partie recherche est représentée par une
interface, permettant a I’utilisateur de chercher des documents, en formulant une requéte
textuelle en langue Arabe. Le systeme répond a cette requéte en retournant un ensemble de
documents jugés pertinents pour 1’utilisateur. Pour ce faire, nous procédons en deux étapes de
recherche. Dans la premiere étape de recherche, nous effectuons une recherche exacte dans les
index de documents crées dans la premicre partie d’analyse, et nous utilisons pour cela la
technique d’arbres de suffixes qui se montre une solution rapide et efficace. Procéder cette
étape de recherche nous permet de diminuer considérablement le temps de recherche lorsque
la requéte cherchée est présente dans les index des documents. Ensuite, nous effectuons une
recherche dans les fichiers de codes (signatures) correspondants aux documents non retournés
par la premiere étape de recherche. Dans cette étape nous avons proposé d’employer une
recherche approximative, car les fichiers de codes ne sont pas précis et dans certains cas ils
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sont incompletes, a cause de plusieurs facteurs: non discrimination des caractéristiques
employées, inefficacité des algorithmes de traitements utilisés sur des images de mauvaise
qualité...ctc. Nous avons utilisé dans cette étape deux mesures de distances entre les chaines :
la célebre distance d’édition, et celle de Jaro-Winkler. Pour chacune des deux mesures, nous
avons proposé d’adapter le nombre d’erreurs permis selon la taille de la requéte afin d’obtenir
le meilleur compromis entre le rappel et la précision. Le résultat final de cette étape est donc
la combinaison des résultats obtenus en utilisant les deux mesures distances.

Afin d’évaluer les performances de notre systeme, nous avons effectué plusieurs
experimentations et tests visant a évaluer séparément chaque étape des deux parties du
systeme. Les tests sont réalisés sur deux bases de données : la premiére base est crée a cause
de I’absence d’une base de données de benchmark des anciens documents arabes, et elle est
composée de 100 images d’anciens documents collectées a partir du Web, et possedent
plusieurs types de dégradations. La deuxiéme base est composée de 298 images d’enveloppes
postales algériennes, et elle est utilisée afin de tester les performances de notre systeme sur un
autre type de documents.

Les différents tests effectués montrent qu’en considérant des valeurs optimales du seuil
(nombre d’erreurs permis), le systéme atteint un rappel moyen de recherche égal a 89% et une
précision moyenne égale a 72%, et le temps de recherche moyen a une requéte se montre
acceptable. Ces résultats sont a notre avis tres encourageants si on considére les problemes de
traitement de documents anciens et de 1’écriture arabe. Les résultats obtenus montrent donc la
faisabilité et la robustesse de la démarche employée et sa généralité pour qu’elle puisse étre
appliquée sur d’autres types de documents.

2. Perspectives
Comme tous les travaux de recherche, plusieurs extensions sont envisageables pour améliorer
le systéeme proposée dans ce mémoire :

e Tester I’approche sur une base de données réelle et trés large d’images de documents
arabes anciens contenants différents types de dégradations, complexité de structure et
variations d’écriture.

e Elargir le systtme pour qu’il regroupe d’autres étapes de traitements, tel que la
restauration, et utiliser d’autres techniques plus complexes et plus performants notamment
pour la correction de ’inclinaison et la segmentation.

e Ajouter un autre module permettant la séparation entre les parties textuelles et les parties
graphiques, et permettre une recherche mixte texte-graphique.

e Utiliser d’autres caractéristiques de 1’écriture permettant une meilleure discrimination des
caractéres comme par exemple les demi-boucles, les dents, les profils de sous-mots,...etc.
et séparer les points diacritiques simples et multiples.

e Tester d’autres algorithmes de recherche qui peuvent apparaitre plus performants et les
combiner afin d’obtenir des meilleurs résultats.
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e Penser a la possibilité d’ajouter un module de reconnaissance de sous-mots (en utilisant
les HMM par exemple). Ce module va concurrencer avec le module de recherche pour
valider les résultats de ce dernier.

e Développer une ontologie de recherche d’images de documents arabes anciens afin
d’introduire la sémantique dans la recherche.
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