République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de I'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université M'hamed Bougara - Boumerdés

Faculté des Sciences
Département d’Informatique

Domaine 1 Mathématiques Informatique
Filiére : Informatique
Spécialité : Ingénierie des logiciels et Traitement de L’information

Meémoire de fin d’études en vu de ’obtention du
Dipléme de master académique

Theme

TRAITEMENT ET RECONNAISSANCE
DES CARACTERES

Présenté par :

Baka Abdeladim
Fillali Hicham

Stage Prafique réalisé au : boite de développement « Protid Systems ».
Sous ’encadrement de My : My Mirad Sofian.

Souftenu le 21/06/2016. Devant le jury composé de

Mme Hadiidi Drifa : Président
Mr Gaceb Djamel : Membre
Mr Mohamed Tahar Bennai : Promoteur

Promotion: 2015-2016




Table des matiéres

Introduction générale 1
1 Présentation de 'organisme d’accueil 3
1.1 Introduction . . . . . . . ... 3
1.2 Profil de la société Protid Systems . . . . . . .. ... ... 3
1.3 Avantages des services de Protid Systems . . . . . .. ... ... L. 4
1.4 Les activités de I'organisme . . . . . . . . . . . .. .. ... ... ..., 4
1.5 Conclusion . . . . . . .. 4

2 Généralité sur les images 5
2.1 Introduction . . . .. .. 5t
2.2 L’image numérique . . . . . . ..o D
2.3 Caractéristique d’une image numérique . . . . . . . . .. ... 6
231 Pixel ... 6

2.3.2 Dimension . . . .. ..o e 6

2.3.3 Résolution "la finesse de I'image" . . . . . . ... ... L. 6

2.3.4 Luminance . . . . . . . . Lo 7

2.3.5 Lecontraste . . ... . . o 8

2.4 Typedesimages . . . . . . . . . e e 8
2.4.1 Images matricielles (ou images bitmap) . . .. ... ... ... .. 8

2.4.2 Images vectorielles . . . . . .. ... L oo 8

2.5 Les differents modes Colorimetriques . . . . . . .. ... ... ... .... 9
2.5.1 L’image monochrome . . . . . . . . . .. ... Lo 9

2.5.2 L’image en niveaux du gris . . . . . . . . .. ..o 10

2.5.3 Llimageencouleurs. . . . . . . .. ... .o oo 10

2.6 Définition d'une région @ . . . . ... oL 11
2.7 Contours . . . . . . e 11
2.8 Bruit . . . ..o 12



2.9 Conclusion . . . . . . . e 13
Systémes de reconnaissance de caractéres OCR 14
3.1 Introduction . . . . . . . .. ... 14
3.2 Définition . . . . ... 14
3.3 Domaine d’application . . . . . .. ... ... 15
3.4 Classification de 'ocr . . . . . . . . . .. 16
3.4.1 Reconnaissance en-ligne et hors-ligne . . . . .. .. ... ... ... 16
3.4.1.1 La reconnaissance en-ligne (on-line) . ... .. ... ... 16

3.4.1.2 La reconnaissance hors-ligne (off-line) . . . ... ... .. 17

3.4.2 Reconnaissance globale ou analytique . . . . . . ... . ... .... 18

3.5 Critéres concernant 'ceuvre . . . . . . . . . .. ..o 18
3.5.1 Composition du texte. . . . . . ... .. ... o 18
3.5.2 Langues et alphabets . . . . . . . ... 000000 19
3.5.2.1 Lalangue & reconnaitre . . . . .. ... . ... ... ... 19

3.5.2.2 Nombre de langues et alphabets . . . . . .. .. .. .. .. 20

3.5.3 Reéférences et citations . . . . . . . ..o 20
3.5.4 Ponctuation . . . . . . . . .. 20

3.6 Notions typographiques . . . . . . . . . . . ... ... 20
3.7 Chaine de numérisation . . . . . . . . ... ... 23
3.7.1 Acquisition . . . ... 24
3.71.1 Principe . . . . . . .. 24

3.7.1.2 Matériel . .. ... 24

3.71.3 Formats . . . . . . . . ... 25

3.7.1.4 Qualité des données . . . . .. ... ... 25

3.7.2 Prétraitement de TOCR . . . . . .. ... ... ... ... .. 26
3.7.3 Reconnaissance du texte . . . . .. . ... 26
3.7.3.1 Principe . . ... 26

3.7.3.2 Fonctionnement . . . . .. ... ... ... ... .. 27

3.7.3.3 Lasegmentation . . ... ... .. ... ... ....... 27

3.7.3.4 La reconnaissance de caractéres . . . . . . . .. ... ... 29

3.7.3.5 Le post-traitement . . . . . ... ... ... ... ... .. 31

3.8 Typesdeserreurs . . . . . . . . .. . o e 31
3.8.1 Erreurs de segmentation . . . . ... .. ... L L. 31
3.8.2 Erreurs de reconnaissance de caractéres . . . . . ... .. ... ... 32
3.8.3 Erreurs de reconnaissance de mots . . . . . ... ... ... .. .. 33

3.9

Conclusion . . . . . . . 33



4 Prétraitement 34

4.1 Introduction . . . . . . . .. L 34
4.2 Le prétraitement sur 'image . . . . . . .. ... oo oL 34
4.3 Binarisation . . . . . . ... 35
4.3.1 Seuillage global . . . .. .. ... o 37
4.3.1.1  Approches basées sur 'analyse discriminante(méthode Otsu) 37
4.3.1.2 Approches basées sur les réseaux de neurones . . . . . . . 39
4.3.1.3  Les techniques d’entropie . . . . . .. ... ... .. ... 39
4.3.1.4 Discussion des méthodes de seuillage global . . . .. . .. 39
4.3.2 Seuillage local . . . . . . ... L Lo 40
4.3.2.1 Méthode de Bernsen 1986 . . . . . . . .. ... ... ... 40
4.3.2.2 Meéthode de Niblack 1986 . . . . .. .. .. .. ... ... 41
4.3.2.3 Méthode de SAUVOLA . . . . .. ... ... ... .... 41
4.3.2.4 Laméthodede Nick . . . ... ... ... ... ...... 42

4.3.3 Les avantages et les inconvénients de quleque techniques de binari-
Satlon . . ... 43
4.3.4 Méthode de binarisation récent . . . . . . . . ... ... ... ... 44
4.4 Le Filtrage . . . . . . . . 45
4.4.1 Principe général des filtres . . . . . . .. ..o oL 46
4.4.2 Convolution . . . . . . . ... 46
4.4.3 Filtrage Linéaire . . . . . . . .. ... L oo 47
4.4.3.1 Filtre passe-haut . . . ... ... ... ... ... . ..., 47
4.4.3.2 Filtre passe-bas (lissage) . . . . . . .. ... ... ... .. 47
4.4.3.3 Filtre moyenneur . . . . . ... ..o 48
4.4.3.4 Filtre gaussien . . . . ... ..o 50
4.4.3.5 les filtres adaptatifs . . . . . .. .. .. ... ... ol
4.4.4 Filtrage non-linéaire . . . . . .. .. ..o Lo 02
4.4.4.1 Le filtrage médian . . . . . ... oL 52
4.4.5 Filtres sélectifs . . . . . ... o 53
4.5 Bilan du chapitre . . . . ... Lo 03
4.6 Conclusion . . . . . . . . .. e 54
5 Conception 55
5.1 Introduction . . . . . . . . ... 5%}
5.2 Logique de notre approche . . . . . . . . .. ... ... L. 55
5.3 Les étapes de 'approche proposé . . . . . . .. .. ... ... ... ... 56

5.3.1 Conversion de 'image en couleur vers une image en niveaux de gris 56
5.3.2 Appliquer des filtres . . . . .. ... L 57



5.3.3 Binarisation (seuillage) de 'image . . . . . . ... ... ... ....
5.3.4 Extraction du texte dans 'image a I’aide de Tesseract-ocr . . . . . .
0.4 Présentation UML . . . . . .. ... o
5.4.1 Diagramme de cas d’utilisation . . . . . . ... ... 0L
5.4.2 Diagramme declasse . . . . .. .. .. ... o0

5.5 Conclusion . . . . . . .

Implemantation Et Expérimentation
6.1 Introduction . . . . ... . ...
6.2 Outils et Langages de developpement . . . . . . .. ... ... ... .. ..
6.2.1 language java . . . . . . .. L
6.2.2 Standard Widget Toolkit (SWT) . . ... ... ... ... .....
6.2.3 Environnement de développement JAVA(Eclipse) . . .. .. .. ..
6.2.4 Moteur de reconnaissance tesseract-ocr . . . . . . ... ... ...
6.2.4.1 Deéffinition . . . . . . ... ... L o

6.3 Présentation les interfaces de 'application . . . . . . .. . ... ... ...

6.3.1.2  pour les binarisation . . . . ... ... ... ... ...

6.4 Etude Comaprative . . . . . . . . . . . . ...
6.4.1 Tableau de comparaison N°1 . . . . . .. . ... ... ... .....
6.4.2 Tableau de comparaison N°2 . . . . . .. ... ... ... ......

6.5 Conclusion . . . . . . . s,

Conclusion générale
Bibliographie

Webographie

60
60
60
60
61
61
62
62
62
63
64
64
65
66
68
70
70

71

72

76



Table des figures

1.1

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10

4.1
4.2
4.3
4.4

Logo de 'organisme d’accueil "Protid systems" . . . ... ... ... ... 4
Représentation de la lettre A sous la forme d’un groupe de pixels . . . .. 6
Exemple 1 de Resolution d’'une image . . . . . . .. ... ... ... .... 7
Exemple 2 de Resolution d’'une image . . . . . . .. .. .. ... ... ... 7
Exemple d’une image matricielle . . . . . . . .. ... 000 8
Exemple d’une image vectorielle . . . . . .. .. ..o 0oL 9
L’image en mode monochrome . . . . . . . . .. ... 9
Pixels d’une image en niveaux de gris. . . . . . .. .. .. ... ... 10
Valeurs numériques des niveaux de gris des pixels d'une image. . . . . . . . 10
Différentes régions d’'une image . . . . . . .. ... ... 11
Image avec et sans bruit . . . . . . .. ... L 12
Typedebruit . . . . . . . . .. . 12
Exemple de reconnaissance en ligne . . . . . .. .. .. ..o L. 16
Caractéristiques d'une fonte[20] . . . . . .. ... oo 21
Echelle des corps en point Didot[20] . . . . . . . .. ... ... 21
Variations du dessin|[20] . . . . . ... ... Lo 22
Classification Thibaudau[20] . . . . .. ... ... ... ... . .. 22
Exemples de polices True Type[20] . . . . . .. .. .. ... ... ... 23
Synoptique d’un systéme de reconnaissanc|23] . . . ... ... 24
Fusion horizontale des régions.[23] . . . . . . . . . ... ..o 31
Différents cas d’erreurs de reconnaissance possibles sur le mot "Chateau"|[23] 32

Texte bruité et sa reconnaissance OCR. . . . . . ... ... ... . ... .. 33
schéma de processus d’analyse d'image . . . . . . . . ... ... ... ... 34
Effet de seuillage sur la qualité des caractéres.[32] . . . . . ... ... ... 35
Résultat de la binarisation de différentes images par le méme seuil S=120.|32] 36

Exemple d’image binaire (& gauche) sans prétraitement et a droite avec
prétraitement (filtrage)[32] . . . . . . ..o 36



TABLE DES FIGURES

4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17

4.18

4.19

5.1
5.2
5.3

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14
6.15
6.16

Principe de la binarisation par seuillage globale|32] . . . . ... .. .. .. 37
Principe général de la méthode de binarisation par réseaux de Neurones.[32] 39
Probléme de seuillage global . . . . .. .. .. ... ... 0. 40
Différentes techniques de binarisation . . . . . . .. . ... ... ... ... 43
Caractréstique d’'un filtre . . . . . . . . . ... 46
Matrice de Convolution[42] . . . . . . . ... .. Lo A7
Masque de convolution passe-haut . . . . . . . . ... ... ... ...... 47
Masque de convolution passe-bas . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 48
Exemple de filtrage par filtre passe-bas. . . . . . . . . . ... ... ... .. 48
Le masque d’un filtrage moyen . . . . . . . . .. ..o 49
Un exemple d’un filtrage moyen . . . . . . . .. .. ... 49
Resultat d’un filtre moyen avec différent fenétre.[45] . . . . . . . .. .. .. 50
Un exemple pour calculer la matrice de convolution gausienne avec o =0.8

onalefiltre 3x3 . . . . . .. 50
Exemple de filtres. (a) Image d’origine. (b) Image aprés filtrage de Wiener

adaptatif. . . . . . .. 52
Etapes de filtre médian. . . . . . . . . ... 53
Schéma qui résume ’approche de prétraitement proposée. . . . . . . . . .. o6
Diagramme de cas d’utilisation . . . . . .. .. ... L0000 58
Diagramme de Classe . . . . . . . . .. .. . oo 59
Logodejava . . . . . . . .. e 61
Interface Eclipse . . . . . . . . . . . 62
interface de notre application . . . . . . .. .. ... oL 63
Pour les binarisations . . . . . . . . . .. ... 63
Pour les filtrages . . . . . . . . .. 63
Pour choisir la langue de 'ocr . . . . . . . . ..o o000 64
Résultat du filtre gaussien . . . . . . . . ..o 64
Résultat du filtre moyenneur . . . . . . . . ..o 64
Résultat du filtre Médian . . . . . .. .. ... oo oo 65
Résultat de la méthode d’Otsu . . . . . . . . .. .. ... ... 65
Résultat de la méthode Sauvola . . . . . . . .. ... ... ... .. ... 66
Resultat de tesseract avec imagenet . . . . . . .. .. .. ... ... ... 67
Resultat de tesseract avec image fortement bruité . . . . . . .. .. .. .. 67
Resultat de tesseract avec image sombre . . . . . . .. ... .. ... ... 67
Tableau de Comparaison . . . . . . . . . . . . ... .. ... ... ... 68
Resultat de tesseract avec imagenet . . . . . . .. .. .. ... ... ... 69



6.17 Resultat de tesseract avec image fortement bruité . . . . . . . . .. .. ..
6.18 Resultat de tesseract avec image sombre . . . . . . .. .. ... ...

6.19 Tableau de Comparaison . . . . . . . . . . . . . .



Remerciement

Nous remercions piétrement Allah tous puissant pour la volonté, la santé, et la puissance

qu’il nous a donné durant toute ces années.

Nous tenons a exprimer nos remerciements a notre directeur de projet Monsieur Mirad

Sofiane pour avoir dirigé ce travail, pour nous avoir soutenu
tous au long de notre projet et pour ces précieux conseils.

Nous tenons & adresser nos plus vifs et plus sincéres remerciement & notre promoteur

Monsieur Bennai Mohamed pour son aide et son suivi permanent.

On remercie également les membres de jury pour avoir accepté d’évaluer ce travail :

Monsieur Gaceb Djamel et Madame Hadjidj .

En, a tous nos amis qui nous ont apporté un soutient moral durant cette année.



Dédicaces

Je dédie ce modeste travail & mes chers parents qui m’ont soutenu et encouragé tout au

long de mes études :
a ma soeur. a ma grande famille, oncles et tantes. & tous mes cousins et mes cousines .
a tous mes chers amis et mon binéme de ce mémoire FILLALTI HICHAM.

a tous ceux que j'aime et qui m’aiment sans exception.

Abdeladim



Dédicaces

Je dédie ce modeste travail & mes chers parents qui m’ont soutenu et encouragé tout au

long de mes études :

a mes fréres et ma soeur. & ma grande famille, oncles et tantes. & tous mes cousins et

mes cousines.
A tous mes chers amis et mon bindéme de ce mémoire Baka Abdeladim.

a tous ceux que j’aime et qui m’aiment sans exception.

Hicham.



Résumé

Un systéme de reconnaissance optique des caractéres analyse optiquement un texte
et en produit une version informatique, sous forme d’un fichier texte, comme s’il avait
été saisi sur un ordinateur. On utilise également 1’acronyme OCR du terme anglais Op-
tical Character Recognition. ’OCR est évidemment une technique utile, mais il faut en
connaitre les limites et en tenir compte, en prévoyant une ou plusieurs lectures person-
nelles du document. Parfois les documents & traiter peuvent étre dégradé physiquement
ou lors de leurs acquisition pour cela I'étape de prétraitement est donc indispensable afin
de rendre fiable ’étape de conversion de 'image vers un texte, Les filtres linéaires pour
le traitement du bruit, tel que le filtre gaussien, moyen ...etc. permettent de lisser 'image
et ainsi diminuer le bruit qui pourrait impacter négativement sur le résultat de recon-
naissance sans garantir la conversion des contours. Pour améliorer les résultats de 'OCR,

nous allons utiliser quelques prétraitements pour améliorer la performance de ’'OCR.

Mots-Clés : Prétraitement des images, Binarisation, Filtres, OCR, Tesseract.



Introduction générale

L’écriture dans ses différentes formes, imprimée et manuscrite a toujours été un ou-
til essentiel dans la communication humaine, elle est aussi présente dans la majorité des
secteurs et des activités. Elle est utilisée pour conserver et archiver le savoir. De ce fait,
I’homme a toujours développé des techniques visant sa pérennité a travers les généra-
tions. En effet, avec 'apparition des nouvelles technologies d’information : I’électronique
et 'informatique, et 'augmentation de la puissance des machines, 'automatisation des
traitements (la lecture, la recherche et 'archivage. ..) apparait incontournable.

Ce besoin d’automatisation a donnée naissance au domaine de la reconnaissance au-
tomatique d’écriture. C’est ainsi que les recherches concernant cette discipline ont été
lancées. Depuis le début des années 2000, la numérisation s’accompagne d’un processus
de conversion en mode texte, dit OCR pour Optical Character Recognition. Pourquoi
faire cette conversion ?

Elle permet avant tout 'accés au contenu "plein texte", ¢’est-a-dire au lien qu’il existe
entre un mot et la liste des documents qui le contiennent. En ce sens, ’OCR-isation" des
documents numérisés permet l'indexation des documents "par le contenu". La conversion
peut aussi étre utile dans d’autres contextes comme la production d’Ebooks, la citation
des parties de texte, la généalogie, la poétisation. Plusieurs facteurs agissent sur la qualité
finale des résultats de conversion de ’'OCR :

— Les caractéristiques de 'ceuvre (contenu textuel, illustrations, présence de formules

mathématiques,...) et de son édition (éditeur, date d’édition).

— Les caractéristiques du papier, de l'impression, de la qualité de conservation, de

Iencre, de 'encrage, de la fonte.
— Les caractéristiques de la numérisation (qualité du scan, paramétres de numériseur)
et de 'image numérique.
Le prétraitement automatique des images permet de manipuler une image dans 'objectif
d’améliorer sa qualité ou de le conditionner pour la phase d’extraction de ses informations
avec une méthode efficace. Pour notre projet de master, nous somme dirigé vers la société
« Protid systéme » pour la premiére expérience professionnelle. Nous allons donc aborder

dans le premier chapitre une présentation de notre organisme d’accueil. Le théme proposé
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par ce dernier fut donc la réalisation d’une application fonctionnelle pour la reconnaissance
de caractére utilisant Tesseract ocr.

Pour mener a bien ce projet, nous avons d’abord effectué une étude bibliographique
sur 'imagerie numérique et ses différents traitement que nous présentant dans le chapitre
deux. En suite nous abordons la notion de systéme de reconnaissance de caractére ainsi
que ses domaines d’application que nous détaillerons dans le chapitre trois. Dans le cha-
pitre quatre nous allons présenter un ensemble de prés traitement utiliser dans I'imagerie
pour améliorer la qualité des images. Cela dans le but d’augmenter les performances de
notre future application. Une fois les connaissances théorique acquises, nous nous somme
concentrés sur la conception de notre application, nous présentons les résultats de cette
conception dans le cinquiéme chapitre. Le sixiéme chapitre se focalisera sur I'implémen-
tation de notre application et les résultats obtenus sur quelques images tests avant de

conclure par une conclusion générale.



Chapitre 1

Présentation de organisme d’accueil

1.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter le contexte du projet a savoir I’organisme d’ac-
cueil ainsi que le projet du stage de fin d’études.Nous détaillerons aussi, les objectifs

généraux du projet et méthodologie suivie pour la réalisation de ces objectifs.

1.2 Profil de la société Protid Systems

Créée fin 2007, Protid Systems se positionne comme un acteur novateur sur le marché
Algérien.

Elle est I'un des premiers prestataires de services spécialisés dans I'infogérance, le
développement, l'intégration des applications de gestion et les services sur mesure, qui
permettent d’apporter de la valeur ajoutée aux systémes d’informations de ses clients.

Son métier est d’accompagner ses clients sur des missions stratégiques et d’apporter
des solutions efficaces et rentables adaptées a leurs problématiques en prenant en charge
le projet depuis la définition des besoins et de I'architecture technique jusqu’a la mise en
production et la maintenance.

Protid Systems déploie ses compétences couvrant les principales solutions de gestion
(GRH, ERP, GPAO, GMAO, CRM ...), afin de répondre aux exigences métiers des grandes
administrations, télécoms, tourisme, industrie et permettant une gestion efficiente de I'in-

formation pour toute 'organisation de I'entreprise.



Chapitre 1. Présentation de I'organisme d’accueil

Sa capacité unique de concevoir des applications n-tiers modulables, flexibles (multi-
SGBD, Multi-langues et Multi-plate-formes) lui a permis de participer a la réalisation
de plusieurs grands projets tels que MARA (Modernisation et Assistance aux Réformes
Administrative) pour le Ministére des finances et AMECO (Appui au Management de

I’'Economie) pour le compte du ministére des travaux publics.

3 protid

FIGURE 1.1 — Logo de l'organisme d’accueil "Protid systems"

1.3 Avantages des services de Protid Systems

Ses solution sont multi-langue, Multiplateformes et multi-SGBD.
— Ses solutions sont conformes a la réglementation locale.
— Avec la flexibilité de ses solution, ses client adaptent leurs organisations ou leur

processus métiers rapidement et a moindre cout pour rester compétitifs.

1.4 Les activités de ’organisme

— Dévelopement des applications métiers.
— Gestion électronique des documents.
— Dématérialisation des processus métiers.
— Industrialisation du développement .

— Solution d’infrastructures avancées.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté 'organisme d’accueille avec ses avantages et
ses activités, dans le chapitre suivant nous allons présenter une bref présentation sur les
images ainsi que les leurs structure et les caractéristiques en générale parmi lesquelles le

bruit, pixel, dimension. . .etc.



Chapitre 2

Généralité sur les images

2.1 Introduction

Le stockage physique des documents de plus en plus problématique car ce stockage
consomme de l'espace physique (locaux) il nécessite un certain nombre de conditions de
conservation (humidité, température) qui peuvent étre trés couteuse. Les organisation et
sociétés se tournent de plus en plus vers le stockage numérique des documents qui est entre
autre moins cotiteu que son équivalent physique. Pour cela les documents doivent étre
numérisé et enregistré sous forme d’image numeérique, ces images seront ensuite traité
par des OCR pour extraire les informations qu’il contiennent. Notre projet traite de
différentes notions liées a 'imagerie numérique. Nous allons donc détailler certaines de

ces notions dans le chapitre ci-dessous.

2.2 L’image numérique

L’image numérique est une représentation a deux dimensions d’une scéne en trois
dimensions, divisée en éléments de tailles fixes appelés cellules ou pixels, ayant chacun
comme caractéristique un niveau de gris ou de couleur prélevé a 'emplacement corre-
spondant dans 'image réelle, ou calculé a partir d'une description interne de la scéne
représenter .

La numérisation d’une image est la conversion de celle-ci de son état analogique (dis-

*y) en une image numérique

tribution continue d’intensités lumineuses dans un plan x
représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x, y) ou x, y :
coordonnées cartésiennes d’un point de I'image.

L’amplitude de f pour chaque paire de coordonnées (X, y) est appelée intensité de

I'image au point donné. [1]
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2.3 Caractéristique d’une image numérique

L’image est un ensemble structuré d’informations caractérisé par les paramétres suiv-

ants:

2.3.1 Pixel

Une image numérique est composée d’une grille de pixels. En appliquant un zoom
sur une image affichée a ’écran, ces pixels apparaissent comme autant de petits carrés,
porteurs d’une information de couleur élémentaire. le pixel est le plus petit élément de
I'image c’est une entité indivisible qui peut recevoir une structure et une quantification
si le bit est la plus petites unité d’information qui peut traiter un ordinateur, le pixel
est le plus petit élément que peuvent manipuler les matériel et logiciel d’affichage ou
d’impression, la quantité d’information que véhicule chaque pixel donne les nuances entre
image en niveau de gris et 'image couleur. Dans une image en niveaux de gris, chaque
pixel est codé sur un octet. [2]

Dans une image couleur (RVB) un pixel est codé sur trois octets Un octet pour chacune
des couleurs : (R) Rouge, (V) Vert, (B) Bleu.

La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la figure

ci-dessous :

Figure 2.1: Représentation de la lettre A sous la forme d’un groupe de pixels

2.3.2 Dimension

On appelle dimension, le nombre de points (pixel) constituant l'image, c’est a dire
sa (dimension informatique). Cette derniére se présente sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels).
Le nombre de lignes de cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le

nombre total de pixels dans une image. [2]

2.3.3 Reésolution "la finesse de I’'image"

La résolution d’une image composée de points est définie par la densité des points par

unité de surface, (1 pouce = 2.54 cm). Une image de 10 ppp (ou 10 dpi) contient 100
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points par pouce carré. (10 x 10 = 100). La résolution permet de définir la finesse de
I'image. Plus la résolution est grande, plus la finesse de 'image est grande. Les points
d’une image ont différents noms dépendant du média. Sur les écrans on parle de pixel, les
médias imprimés parlent de points ot dots. Par conséquent la résolution dans le domaine
de I'écran est ppi - pixels per inch (PPP en frangais : pixels par pouce). La résolution

dans le domaine des médias imprimés est dpi (dots per inch). [3]

3 dpi L0 dpi 20 dpi

= 3ppp = %gpwt =§gnpp

= 3 points par pouce = 10points par pouce = 20 points par pouce ' '
23dpi 50dpi

=3|Juir|lspﬂr2,_.‘i4|:m = lﬂpi_lin!smr!_.ﬁ‘_ll:m = prqinlqurz,_ﬁfﬁ_um_

T
1
1

2,54 tm 2,54 cm 2,04 tm

FIGURE 2.2 — Exemple 1 de Resolution d’une image

Zoom ur un scan réclisé avec une résolion — Zoom surun scan réalié avec une résolufion  Voicile phofo originale
de 100 pop. de 400 pop.

Figure 2.3: Exemple 2 de Resolution d’une image

2.3.4 Luminance

C’est le degré de luminosité des points de I'image. Elle est définie aussi comme étant le
quotient de l'intensité lumineuse d’une surface par 'aire apparente de cette surface, pour
un observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond

a léclat d’un objet. Le contraste [6]
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2.3.5 Le contraste

Est une propriété intrinséque d’'une image qui désigne et quantifie la différence entre
les parties claires et foncées d’une image (elle différencie les couleurs claires des couleurs
foncées).

Le contraste est défini en fonction des luminances de deux zones d’images. Si L1 et 1.2
sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines Alet A2 d’une image,
le contraste C est défini par le rapport :

C=L1-L2/L1 +1.2.[4]

2.4 Type des images

Il existe deux grandes familles d’images numériques matricielles (qui nous intéressent

dans le cadre de notre étude) et vectorielles. [5]

2.4.1 Images matricielles (ou images bitmap)

Les images Matricielles (ou image en mode point, en anglais « bitmap ») sont celles que
nous utilisons généralement pour restituer des photos numériques. Elles reposent sur une
grille de plusieurs pixels formant une image avec une définition bien précise. Lorsqu’on
les agrandi trop, on perd de la qualité. Les différents formats les plus répandus associés
a ce type d’images sont : BMP, GIF, JPEG, TIFF, PNG... il existe deux type de format
bitmap compressés (PNG,JPG) et non compressés (BMP, TIFF).

s>

FIGURE 2.4 — Exemple d'une image matricielle

2.4.2 Images vectorielles

Une image vectorielle (ou image en mode trait), en informatique, est une image
numérique composée d’objets géométriques individuels (segments de droite, polygones,
arcs de cercle, ...etc.) définis chacun par divers attributs de forme, de position, de couleur,

...etc. Elle se différencie de cette maniére des images matricielles ou « bitmap », dans
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lesquelles on travaille sur des pixels Le principe est de représenter les données de I'image
par des formules géométriques qui vont pouvoir étre décrites d’un point de vue mathé-
matique. Cela signifie qu’au lieu de mémoriser une mosaique de points élémentaires, on
stocke la succession d’opérations conduisant au tracé. L’avantage de ce type d’image est

la possibilité de 'agrandir indéfiniment sans perdre la qualité initiale. [5].

S

Figure 2.5: Exemple d’une image vectorielle

2.5 Les differents modes Colorimetriques

Il existe différentes catégories d’image selon le nombre de bit Sur lequel est codée la

valeur de chaque pixel.|5]

2.5.1 L’image monochrome

Le mode monochrome est le plus simple, chaque pixel y est soit allumé [Blanc|, soit
éteint [Noir| 'image obtenue n’est pas trés nuancée. Alors, pour convertir une image

couleur en mode monochrome il faut d’ abord passer par le mode niveaux de gris.

Figure 2.6: L'image en mode monochrome
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2.5.2 L’image en niveaux du gris

Une image en niveaux de gris est une image dans laquelle on trouve différents nuances
de gris et dans chaque élément a une intensité qui varie de O(noire) a 255(blanc).

Comme le montre la figure suivante :

%

FIGURE 2.7 — Pixels d’une image en niveaux de gris.

"

Une image en niveaux de gris normale a une profondeur de couleur de 8bits=256
niveaux de gris. La figure suivante illustre les valeurs numérique de la luminance de quatre

niveaux du gris :

255 165

FIGURE 2.8 — Valeurs numériques des niveaux de gris des pixels d'une image.

Certaines images en niveaux de gris ont plus de niveaux de gris, par exemple pour
I'image a 16 bits=65536 niveaux. Mais la plupart des systémes de traitement automatique

des images travaillent sur des images de 8 bits pour des raisons de vitesse de traitement.

2.5.3 L’image en couleurs

Méme s’il est parfois utile de pouvoir représenter des images en noir et blanc ou
en niveau de gris, les applications multimédias utilisent le plus souvent des images en
couleurs. La représentation des couleurs s’effectue de la méme maniére que les images
monochromes avec cependant quelques particularités. En effet, il faut tout d’abord choisir

un modelé de représentation.

10
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Pour cela on utilise un espace de couleur a plusieurs dimensions qui consiste & donner
suffisamment de composantes numériques pour décrire une couleur. Il y a des différentes
représentations des images couleur :

— La représentation en couleurs réelle sur 24 bits.

— La représentation en couleurs indexées, on utilise une table appelée palette pour

éviter la redondance de couleur.

— Le mode RGB est idéal pour 'affichage sur écran, une image RGB est composée de
trois couches Rouge, Vert et Bleu. Chaque pixel est définit par une valeur possible
de ces couleurs de [0 & 255]. Une fois combinée ces couches permettent de générer
toutes nuances de couleur. Le mode RGB correspond a l'affichage des moniteurs,

ou chaque point affiché est décomposé d’un mélange de lumiére RGB.|6]

2.6 Définition d’une région :

La notion de région dans le traitement d’images, comme évoquée ci-dessus, est de
regrouper des zones possédant les mémes caractéristiques . C’est-adire que si plusieurs
pixels adjacents s’avérent étre de couleur identique alors la zone qu’ils forment est une

région. Ci-aprés, une illustration montrant deux régions de pixels différentes :

01 2 3 4 5

0

I3

Tsd

N

Figure 2.9: Différentes régions d’une image

2.7 Contours

Les contours représentent la frontiére entre les objets de 'image, ou la limite entre

deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative [4].

11
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2.8 Bruit

C’est un signal qui lors de ’acquisition ou la transmission Vient s’ajouter a I'image, Il se
matérialise par la présence dans une région homogéne des valeurs plus ou moins éloignées
de l'intensité de la région. Le bruit est le résultat de certains défauts électroniques du

capteur et de la qualité de numérisation.

Image avec bruit Image sans bruit

Figure 2.10: Image avec et sans bruit

Les sources de bruit d’'une image sont nombreuses et diverses :

bruits liés aux conditions de prise de vue (bougeé, éclairage de la scéne).

bruits liés aux capteurs (appareil numérique de bas de gamme).
— bruits liés a I’échantillonnage.

— bruits liés a la nature de la scéne (poussiéres, rayures).

2.8.1 Type de Bruit

Le bruit peut étre catégorisé selon I'eet qu’il a sur 'image :

le bruit gaussien a un eet dégradant sous forme de grains, le bruit sel et poivre qui
apparait généralement dans les images en niveaux de gris (impulsionnel), ce dernier est
représenté par des points noir (poivre) et des points blanc (sel) il est généré par des erreurs

de conversion ou bien des erreurs de transmission de bit (voir la figure suivante)

onginal bruit caussien bruit sel/poivre

FIGURE 2.11 — Type de bruit

12
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2.9 Conclusion

Nous avons donc présenté dans ce chapitre les différents notions de bases concernant
les images numériques parmi lesquelles les pixels contours, luminance...etc. Ces notions
seront essentielles a4 la compréhension des chapitres suivants qui traitent du processus

automatique de la reconnaissance de caractére dans les I'image numérique.

13



Chapitre 3

Systémes de reconnaissance de

caractéres OCR

3.1 Introduction

Toute information écrite peut étre reprise dans une chaine de traitement informatisée
a différentes fins : la rédaction et I’édition de rapports, la diffusion de documents dans un
systéme de messagerie ... conduisent & exploiter des informations disponibles seulement
sur papier.

La reconnaissance optique des caractéres (OCR) est une opération informatique ra-
pide permettant de réaliser la transformation d’un texte écrit sur papier en un texte
sous forme d’un fichier informatique en représentation symbolique (par exemple pour les
écritures latines, le codage opéré est le code ASCII (American Standard code for informa-
tion interchange), tandis que pour I'arabe on utilise généralement le code ASMO (Arabic
Standard Metrology Organization)

Dans ce chapitre nous allons présenter ce qu’ est un OCR ainsi que le processus utilisé

et ses domaines d’application de la reconnaissance de caractére .

3.2 Définition

La reconnaissance optique de caractéres est un procédé permettant de récupérer les
symboles dans les images de textes numérisées. Les images consistent en des matrices
de pixels. La tache d’'un OCR consiste & segmenter les images , mots, caractéres puis
effectuer la reconnaissance des caractéres. Il résulte une transcription textuele de 'image
par laquelle des traitements automatiques sont possibles : recherche de mots, de noms,

résumé. En général, 'OCR concerne le traitement d’un document numérisé.|7]

14
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3.3 Domaine d’application

La technologie de reconnaissance optique des caractéres, largement utilisée dans des
applications commerciales depuis les années 1970, permet aujourd’hui d’automatiser des
taches telles que le traitement de passeports, le traitement sécurisé de documents (chéques,
documents financiers, factures), le suivi postal, I’édition, le conditionnement de biens de
consommation (codes de lots, codes de paquets, dates d’expiration) et des applications
cliniques. Des lecteurs et logiciels OCR peuvent étre utilisés, ainsi que des caméras intelli-
gentes et des systémes de vision industrielle offrant des capacités supplémentaires comme
la lecture des codes a barres et I'inspection de produits.

Les principales applications déduites de la lecture de documents par des machines
sont :

— L’aide a la lecture pour les non-voyants : Les systémes de reconnaissance associés a
des synthétiseurs vocaux permettent la compréhension de documents et livres pour
les aveugles.

— La saisie automatique de document : La reconnaissance de caractéres permet un
traitement automatique de pages d’écriture. De nombreux systémes ont été déve-
loppés pour : la lecture de cartes ou plans cadastraux, la lecture des fax et I’envoi
de courrier électronique.|§]

— La lecture des tickets de transport aérien : Chaque place réservée nécessite trois
enregistrements : un auprés de la compagnie, un auprés de ’agence de voyage et un
pour le voyageur. Afin de limiter le grand nombre de billets ainsi créés et d’éviter
I’attente avant embarquement, de nombreuses compagnies ont recours a un systéme
d’identification automatique qui lit le ticket et compare les indications avec la base
de données de chaque vol.

— La lecture de formulaires : De nombreuses enquétes ou fiches de renseignements
utilisent des formulaires préimprimés. L’utilisation d’un systéme de reconnaissance,
capable de lire directement les données dans les zones réservées permet d’effectuer
rapidement la saisie de ces documents.|9]

— La lecture des passeports : Certaines douanes sont équipées de lecture de passeports
afin d’identifier chaque voyageur. Le systéme permet de lire le nom, la nationalité, le
numéro de passeport et aussi de controler directement auprés des bases de données
des services d'immigration, I’autorisation de séjour.

— La gestion automatique des chéques bancaires ou postaux [10] : Les chéques sont
automatiquement traités grace & lecture automatique du montant en chiffres et
en lettres. L’utilisation. d’un systéme lisant les deux montants réduit les risques

d’erreur.
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3.4 Classification de 'ocr

Il n’existe pas de systéme universel d’OCR qui permet de reconnaitre n’importe quel
caractére dans n’importe quelle fonte. Tout dépend du type de données traitées et bien
évidemment de l'application visée [9].

Il existe plusieurs modes de classification des systémes OCR parmi lesquels on peut
citer :[7]

— Les systémes « en-ligne » ou « hors-ligne » suivant le mode d’acquisition.

— Les approches globales ou analytiques selon que ’analyse s’opére sur la totalité du

mot, ou par segmentation en caracteéres.

3.4.1 Reconnaissance en-ligne et hors-ligne

Ce sont deux modes différents d’OCR, ayant chacun ses outils propres d’acquisition

et ses algorithmes correspondants de reconnaissance.

3.4.1.1 La reconnaissance en-ligne (on-line)

Ce mode de reconnaissance s’opére en temps réel (pendant I’écriture). Les symboles
sont reconnus au fur et a mesure qu’ils sont écrits a la main. Ce mode est réservé générale-
ment & I’écriture manuscrite . c’est une approche ot la reconnaissance est effectuée sur des
données a une dimension . I’écriture est représentée comme un ensemble de points dont les
coordonnées sont fonction du temps|11]. La reconnaissance en-ligne présente un avantage
majeur c’est la possibilité de correction et de modification de I’écriture de maniére inter-
active vu la réponse en continu du systéme [12]. L’acquisition de I’écrit est généralement

assurée par une tablette graphique munie d’un stylo électronique.

FIGURE 3.1 — Exemple de reconnaissance en ligne
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3.4.1.2 La reconnaissance hors-ligne (off-line)

Démarre aprés ’acquisition. Elle convient aux documents imprimés et les manuscrits
déja rédigés. Ce mode peut étre considéré comme le cas le plus général de la reconnaissance
de I'écriture. 1l se rapproche du mode de la reconnaissance visuelle. L’interprétation de
I'information est indépendante de la source de génération [13].

La reconnaissance hors-ligne peut étre classée en plusieurs types :
Reconnaissance de texte ou analyse de documents

Dans le premier cas il s’agit de reconnaitre un texte de structure limitée a quelques lignes
ou mots. La recherche consiste en un simple repérage des mots dans les lignes, puis & un dé-
coupage de chaque mot en caractéres . Dans le second cas (analyse de document), il s’agit
de données bien structurés dont la lecture nécessite la connaissance de la typographie et
de la mise en page du document. Ici la démarche n’est plus un simple prétraitement, mais
une démarche experte d’analyse de document il y’a localisation des régions, séparation
des régions graphiques et photographique, étiquetage sémantique des zones textuelles a

partir de modéles, détermination de 'ordre de lecture et de la structure du document [14].
Reconnaissance de I'imprimé ou du manuscrit :

Les approches différent selon qu’il s’agisse de reconnaissance de caractéres imprimés ou
manuscrits. Les caractéres imprimés sont dans le cas général alignés horizontalement et
séparés verticalement, ce qui simplifie la phase de lecture [15]. La forme des caractéres
est définie par un style calligraphique (fonte) qui constitue un modéle pour l'identifica-
tion. Dans le cas du manuscrit, les caractéres sont souvent ligaturés et leur graphisme
est inégalement proportionné provenant de la variabilité intra et interscripteurs. Cela
nécessite généralement 'emploi de techniques de délimitation spécifiques et souvent des
connaissances contextuelles pour guider la lecture [14].

Dans le cas de 'imprimé, la reconnaissance peut étre monofonte, multifonte ou omni-

fonte :[15]

— Un systéme est dit monofonte s’il ne peut reconnaitre qu’une seule fonte a la fois
c’est a dire qu’il ne connait de graphisme que d’une fonte unique. C’est le cas le plus
simple de reconnaissance de caractéres imprimés .

— Un systéme est dit multifonte s’il est capable de reconnaitre divers types de fontes
parmi un ensemble de fontes préalablement apprises.

— Et un systéme omnifonte est capable de reconnaitre toute fonte, généralement sans
apprentissage préalable. Cependant ceci est quasiment impossible car il existe des

milliers de fontes dont certaines illisible par I’homme .
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3.4.2 Reconnaissance globale ou analytique

L’approche globale :

considére le mot comme une seule entité et le décrit indépendamment des caractéres qui le
constituent. Cette approche présente I'avantage de garder le caractére dans son contexte
avoisinant, ce qui permet une modélisation plus efficace des variations de ’écriture et des
dégradations qu’elle peut subir. Cependant cette méthode est pénalisante par la taille
mémoire, le temps de calcul et la complexité du traitement qui croient linéairement avec

la taille du lexique considéré, d’ott une limitation du vocabulaire [16].
L’approche analytique :

Contrairement a 'approche globale, le mot est segmenté en caractéres ou en fragments
morphologiques significatifs inférieurs au caractére appelés graphémes. La reconnaissance
du mot consiste a reconnaitre les entités segmentés puis tendre vers une reconnaissance du
mot, ce qui constitue une tache délicate pouvant générer différents types d’erreurs [17],
Un processus de reconnaissance selon cette approche est basé sur une alternance entre
deux phases : la phase de segmentation et la phase d’identification des segments. Deux
solutions sont alors possibles : la segmentation explicite (externe) ou la segmentation
implicite (interne).

Par ailleurs, les méthodes analytiques par opposition aux méthodes globales, pré-
sentent l'avantage de pouvoir se généraliser a la reconnaissance d’un vocabulaire sans
limite a priori, car le nombre de caractéres est naturellement fini. De plus ’extraction des

primitives est plus aisée sur un caractére que sur une chaine de caractéres [16].

3.5 Critéres concernant ’ceuvre

3.5.1 Composition du texte

Indiscutablement, les OCRs sont calibrés pour reconnaitre du texte, des mots, tous les
éléments non purement textuels peuvent perturber la reconnaissance : images, tableaux,
formules mathématiques et chimiques, chiffres, hiéroglyphes, annotation manuscrites, élé-

ments graphiques sont autant d’éléments perturbateurs pour les OCRs.[18]

18



Chapitre 3. Systémes de reconnaissance de caractéres OCR

3.5.2 Langues et alphabets
3.5.2.1 La langue a reconnaitre

Les accents

Les premiers OCRs ont été développés pour des archives du XXéme siécle. Ces docu-
ments, en anglais, ne comportent quasiment aucun signe diacritique (seul le point sur le
"i" est un accent. Lorsque les OCRs ont commencé & travailler sur des langues étrangéres,
comme le francais, sont apparus les problémes de reconnaissance des accents. Les accents
ont la spécificité d’étre beaucoup plus petits qu'un caractére. Or les OCRs fonctionnent
tous de la méme maniére, ils commencent par former une image noir et blanc (binari-
sation) puis recherchent ensuite les éléments connexes (dites "composantes connexes")
qui pourraient étre susceptibles d’étre des caractéres, notamment par leur forme (rapport
hauteur /largeur), leur taille (hauteur, largeur). Ces deux étapes sont autant d’occasion
pour les algorithmes de faire disparaitre les accents : la binarisation peut "effacer des
éléments trés petits" ; la recherche de composantes connexes de taille d’un caractére éli-
minera presque siirement les accents trop petits. La fréquence d’accents dans une langue
rend donc le francais et ’espagnol et a fortiori les langues slaves plus difficiles a reconnaitre

que Panglais.|19]
La longueur des mots

Une des étapes d’'un OCR est la "mise en mot". Celle — ci consiste a séparer une ligne
en mots. Elle se base sur un algorithme statistique qui cherche parmi les espaces entre
caractéres ceux qui sont les plus grands, et cherche & déterminer s’ils sont significativement
plus grands. Ce procédé est souvent optimisé pour une longueur moyenne de mot proche

de celle de Panglais, c¢’est-a-dire environ 6 caractéres.[19]
Le nombre de symboles

L’alphabet latin contient 26 caractéres, mais a peut prés 80 caractéres supplémentaires
sont, utilisés dans des documents non techniques. Ces caractéres sont des signes de ponc-
tuation, des caractéres majuscules, des caractéres minuscules et des symboles spéciaux.
Tous ces caractéres sont incorporés dans le code ASCII (American Standard Code for
Information Interchange) qui réunit 96 caractéres adoptés par les sociétés industrielles
Américaine. Le code Uniforme (unicode) regroupe tous les caractéres et les symboles im-
primables de toutes les langues. Méme les symboles spéciaux qui figurent dans certaines
publications spéciales comme les dictionnaires, les textes scientifiques sont inclus dans le
code Uniforme.|[19]
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3.5.2.2 Nombre de langues et alphabets

Les OCRs travaillent mieux [18] avec une seule langue par unité documentaire. Méme
s’il est possible d’ajouter un dictionnaire d’une autre langue, cette opération peut causer
des dégats considérables sur le reste de la reconnaissance. Notamment le nombre d’erreurs
et d’ambiguités du texte augmente. De méme, la présence d’alphabets non latins peut
étre préjudiciable & la reconnaissance globale du texte, et affecter méme la qualité de
la segmentation., les langues anciennes sont mal connues par les OCRs qui travaillent

généralement avec de nouveaux dictionnaires.

3.5.3 Reéférences et citations

Les textes comportant des références et citations utilisent souvent les notes en bas
de page. Ces notes sont des petites écritures en bas de la page, qui servent a expliquer
ou référencer des termes spéciaux. La taille de ces polices est génante pour 'OCR qui
aura du mal a estimer la taille moyenne de la police sur la page. Par ailleurs, la structure
du document, pour peut qu’elle soit aussi une des taches de 'OCR, en est grandement

complexifiée.[19]

3.5.4 Ponctuation

Dans les textes narratifs et descriptifs environ 60% des signets de ponctuation sont
des virgules et des points. Dans les périodiques scientifiques, les points sont beaucoup
plus nombreux que les virgules. En effet, les points sont utilisés dans les nombres réels,
dans les abréviations et dans les fonctions scientifiques ce qui augmente leur nombre |, la
fréquence des virgules a subit des diminutions au cours de ces derniéres siecles. Compte
tenu de leurs apparences dans le texte, les points et les virgules sont souvent similaires.
En effet leurs petites tailles empéchent les méthodes de reconnaissance de forme de faire

la distinction entre les deux.|[19]

3.6 Notions typographiques

Le terme " typographie" regroupe ’ensemble des techniques et des procédés permet-
tant de reproduire des textes par 1’assemblage de caractéres en relief (définition du dic-
tionnaire petit Robert). Le principe de la typographie est apparu au XXéme siécle . Avant
1450, les seules reproductions de livres étaient le fruit de scribes. Le premier livre imprimé

fut la Bible de Gutenberg. C’est grace a I'utilisation, par Fust et Schaeffer, des techniques
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développées par Gutenberg que cet ouvrage a put étre produit en gros volume. Le prin-
cipe de la typographie consiste a utiliser des poincons d’acier représentant 'image miroir
du type (ou caractére) pour marquer une page de métal tendre. Cette page est ensuite
recouverte d’encre et pressée sur le papier. En développant sa technique, Gutenberg fut
amené a créer la premiére police de caractéres appelée "blackletter". Cette unique po-
lice fut utilisée pendant prés d’un siécle. Ce n’est qu’au xvrrme siécle que les principales
polices sont apparues.

Le nom de fonte est issu de la facon de fabriquer les poincons d’acier qu’utilisaient
les typographes dans I'imprimerie. Cette notion, synonyme de police, définit I’ensemble
des caractéres d’'un méme type (fondus ensemble). Ainsi, la police est essentiellement
caractérisée par la nature des empattements utilisés et le dessin utilisé pour les caractéres.
Chaque caractére de la police est défini par sa hauteur, son corps (qui est défini par la
hauteur plus 'espace interligne), sa largeur et sa chasse définie par la largeur et I'espace

inter-caractéres .[20]

C_A RA C/— Empattement

TERIE

FIGURE 3.2 — Caractéristiques d’une fonte[20]

Les unités utilisées en typographie pour les mesures dimensionnelles sont le point Didot
pour les francais (1 point Didot =0.3759 mm) et le point PICA pour les anglais (=0.35277
mm). La typographie pouvant par extension définir la mise en forme de documents, une
normalisation de la taille des caractéres est apparue en fonction des différentes zones du

document .

5 3 6 points : pour les notes
10, 11, 12, 14 points : pour le texte

14,16,18,20 points : pour les sous-titres

24,3 648 points : pour les titres

FIGURE 3.3 — Echelle des corps en point Didot|20]
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Le dessin représente la forme et I'épaisseur du caractére. [’épaisseur, ou graisse, peut
varier en fonction de la taille du caractére variant du maigre, au gras jusqu’au noir. La

forme appelée aussi casse, décrit différents caractéres de méme type .

loecise ~ |ABCDEF  Poecepiaegns | RBCDEF
doliebusdecase  (Abodef  Poliecptausivige | pCDEF
doliepee i (1pCDEF  [Poliecyiskeror | RBCDEF
Polecapi i (ABCDEF [Polccplaecondnée | EBGDEF

FIGURE 3.4 — Variations du dessin|20]

Il existe deux grandes classifications francaises des caractéres d’imprimerie : la classi-
fication Thibaudau et la classification Vox.. Ces classifications sont basées sur la différen-
ciation des empattements.

La classification Thibaudau réalisée en 1920 par le typographe Francis Thibaudau
distingue 4 grandes familles de caractéres : [21]

— Les Didots ayant des empattements fins et filiformes.

— Les Elzévirs ayant des empattements tliangulaires.

— Les Egyptiennes ayant des empattements quadrangulaires.

— Les Antiques n’ayant pas d’empattements.

Didot | ABCD || Elzevir | ABCD
Egypte | ABCD || Antique | ABCD

FIGURE 3.5 — Classification Thibaudau[20]

La classification Vox, réalisée en 1950 par le typographe Maximilien Vox, distingue 9
grandes familles de caractéres didones : garaldes, humanes, incises, linéales, mamuaires,

mécanes, réales et scliptes. Cette distinction est basée sur 1’évolution de la typographie.
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Actuellement, ces classifications ne sont plus suffisantes. En effet, 'informatique et
Iapparition des traitements de texte ont permis d’augmenter le nombre et la variété des
polices de caractéres. De nombreux logiciels permettent a chaque utilisateur de définir sa
propre police de caractéres. Les polices sont maintenant définies de maniére vectolielle,
représentation mathématique des contours des polices : ce sont les polices vectorielles
TRUE TYPE. En outre, de plus en plus, les nouveaux types de polices développés sont

des polices fantaisistes ou des polices imitant I’écliture manusclite .[20]

Airbus special | ABCDEF Maiandra  |ABCDEF
Lucidia | ABCDEF Goudy ABCDEF
Flexwe |ABCDEF cmb ABCDEF
Comic |ABCDEF Harrington | IBCPETF

FIGURE 3.6 — Exemples de polices True Type[20]

3.7 Chaine de numeérisation

Un texte est une association de caractéres appartenant a un alphabet, réunis dans des
mots d’un vocabulaire donné. L’OCR doit retrouver ces caractéres, les reconnaitre d’abord
individuellement, puis les valider par reconnaissance lexicale des mots qui les contiennent.
Cette tache n’est pas triviale car si 'OCR doit apprendre a distinguer la forme de chaque
caractére dans un vocabulaire de taille souvent importante, il doit en plus étre capable
de la distinguer dans chacun des styles typographiques (polices), chaque corps et chaque
langue, proposés dans le méme document.

Un systéme de reconnaissance de texte est composé de plusieurs modules : segmenta-

tion, apprentissage, reconnaissance et vérification lexicale [23].
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La structure d’un systéme d’OCR comporte trois parties principales : I'acquisition et

traitement d’image, ’analyse du document puis I'interface de sortie vers I’environnement.

Document
- > | Image numérisée |

| Acquisition
| Prétraitement J

r
! Segmentation des
I caractéres
I
I
i
|
|

de caractéres du document
I
’7 Fusion des données I

_________ i'———“‘“——-—l
|

‘ Wérification contextuelle |

Post-traitements

v

1I
|
I
|
I
X I .
Reconnaissance 1 Reconnaissance
I
1
|
|
1
I

\

FIGURE 3.7 — Synoptique d’un systéme de reconnaissanc|23]

3.7.1 Acquisition
3.7.1.1 Principe

L’acquisition du document est opérée par balayage optique. Le résultat est rangé
dans un fichier de points, appelés pixels, dont la taille dépend de la résolution. Les pixels
peuvent avoir comme valeurs : 0 (éteint) ou 1 (actif) pour des images binaires, 0 (blanc) &
255 (noir) pour des images de niveau de gris, et trois canaux de valeurs de couleurs entre
0 et 255 pour des images en couleur. La résolution est exprimée en nombre de points
par pouce (ppp). Les valeurs courantes utilisées couramment vont de 100 a 400 ppp. Par
exemple, en 200 ppp, la taille d’un pixel est de 0,12 mm, ce qui représente 8 points par
mm. Pour un format classique A4 et une résolution de 300 ppp, le fichier image contient
2 520 x 3 564 pixels. Il est important de noter que I'image n’a a ce niveau qu’une simple

structure de lignes de pixels qu’il faudra exploiter pour retrouver I'information. [23|

3.7.1.2 Matériel

La technicité des matériels d’acquisition (scanner) a fait un bond considérable ces
derniéres années. On trouve aujourd’hui des scanners pour des documents de différents

types (feuilles, revues, livres, photos ...etc.). Leur champ d’application va du "scan" de
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textes au "scan" de photos en 16 millions de couleurs (et méme plus pour certains). La

résolution est classiquement de 1'ordre de 300 & 1200 ppp selon les modéles.[23]

3.7.1.3 Formats

Il existe différents formats de représentation des fichiers images : TIFF, JPEG, GIF,
PNG.,...etc. dépendant des propriétés de 'image, comme le chromatisme et I’animation, et
de la tolérance a la perte de I'information dans le processus de compression. La structura-
tion des données est différente pour chaque format d’image. Un format d’image comprend
habituellement un en-téte, contenant des informations générales sur ’ensemble du fichier
(par ex. n° de version, ordre des octets ...etc.), un ou plusieurs répertoires de paramétres,
caractérisant la représentation bitmap de I'image, suivis par les données de I'image qui
seront lues et interprétées suivant la valeur des paramétres. Un parameétre particulier est
dédié au type de compression autorisé sur le format, avec ou sans perte d’information.
Il est important, dans la mesure du possible, d’écarter les formats propriétaires (comme
GIF, sous Licence Unisys) et de leur préférer des formats libres de tous droits. D’autres
précautions sont également a prendre en compte concernant les changements de version
que peut recouvrir un format, comme c’est le cas du format TIFF dont certaines versions
peuvent ne pas étre reconnues par certains logiciels. En attendant la généralisation du
PNG, qui est ’émanation de recommandations du consortium W3C (1996), le format
TIFF est pour I'instant le format le plus répandu pour les documents textuels, avec le
mode de compression sans perte CCITT groupe IV. Lancé par la société Aldus Corpo-
ration qui visait le marché de la PAQ, il est devenu un standard de fait sur le marché
de la microinformatique et permet d’échanger des images en mode point entre systémes
hétérogénes de PAO(publication assistée par ordinateur) (PageMaker, Xpress), PréAO
(Freelance, PowerPoint), ou éditeur raster (Photoshop, Corel Draw). Il a été spécifié
pour prendre en compte différents types d’images (monochromes, a niveaux de gris ou
en couleurs), différentes caractéristiques qui dépendent du mode d’acquisition et divers
modes de compression. Quasiment tous les produits du marché pour la manipulation des
images raster offrent aujourd’hui une interface TIFF, et des librairies de manipulation
d’images TIFF, libres de droits, existent [23].

3.7.1.4 Qualité des données

La qualité de la saisie est tributaire de plusieurs facteurs déterminants, comme: [23]

La résolution. Le choix de la résolution de numérisation est fonction de la qualité du
contenu en termes typographiques. La difficulté souvent rencontrée est de pouvoir

adapter la résolution aux différentes tailles de caractéres et épaisseurs de graphiques

25



Chapitre 3. Systémes de reconnaissance de caractéres OCR

présents dans le document, ne nécessitant pas le méme niveau de précision (échan-

tillonnage).

Le contraste et la luminosité. La luminosité permet de jouer sur I’éclairage du docu-
ment & capturer : de plus clair a plus sombre. Le contraste permet de faire varier
I'accentuation ou l'atténuation des transitions Noir/Blanc. Ces deux paramétres
sont souvent corrélés entre eux et jouent un grand role dans la qualité de reconnais-

Sance.

La qualité du support influe sur la qualité du résultat. Le choix de la résolution peut
permettre de corriger certains de ses défauts comme ceux relatifs, par exemple, au
grain du papier. En effet, un bruit a 200 ppp est plus important qu’a 300 ppp.
Aujourd’hui, les logiciels d’OCR peuvent étre paramétrés pour prendre en compte

la qualité du support.

L’inclinaison est une source d’erreur classique, relativement génante pour les systémes
de reconnaissance qui utilisent I’horizontale comme référentiel de base pour I’extraction
des lignes de texte et la modélisation de la forme des lettres. Elle est de plus en
plus maitrisée grace a l'existence de logiciels de redressement appliqués systéma-

tiquement sur les documents a leur entrée.

3.7.2 Prétraitement de ’'OCR

Lors de la saisie du document, des déformations dues a la chaine d’acquisition peuvent
intervenir. De nombreux facteurs entrent en compte : la qualité des objectifs, la chaine
de transmission et la numérisation. Les premiéres opérations effectuées consistent a "net-
toyer" I'image initiale. Tl s’agit d’éliminer les déformations induites par ’acquisition, de

concentrer et de localiser la représentation du caractére.

3.7.3 Reconnaissance du texte

3.7.3.1 Principe

La reconnaissance de caractéres est réalisée a l'aide de systémes dédiés appelés OCR.
Son but est de convertir I'image du texte en un texte lisible par ordinateur, en faisant
le moins de fautes possibles sur la conversion des caractéres. L’existence aujourd’hui de
plusieurs outils de ce type a conduit peu a peu a définir des critéres de choix pour sélec-
tionner ’OCR le plus efficace et surtout le mieux adapté a son application. Longtemps, le
critére d’efficacité était li¢ & un taux de reconnaissance élevé, pensant qu’une technologie
efficace est une technologie sans défaut. En effet, il faut admettre que le taux de 100%

reste un objectif a atteindre. Mais réussir une opération de numeérisation exploitant la
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technologie d’OCR nécessite un certain nombre de régles dans la mise en ceuvre de ces
applications. Il est confirmé que le taux de reconnaissance ne dépend pas du seul moteur
de reconnaissance mais d’un ensemble de précautions a prendre lors de la mise en ceuvre
de I'application. Parmi ces précautions, nous trouvons :

— L’aide dans la préparation en amont du document papier pour réussir une bonne
acquisition ( ex : réglage du couple contraste/luminosité) et disposer ainsi d’une
image facilement traitable.

— L’aide du moteur d’OCR dans le choix de ses paramétres pour mieux s’adapter au
type du contenu, en prenant en compte la qualité du document, la langue du texte,
la mise en page employée...etc.

— La mise en place de plusieurs moteurs de reconnaissance de caractéres, permettant
en travaillant sur plusieurs seuils de confiance et sur les résultats apportés par chacun

des moteurs d’OCR, de prendre une décision confortée sur le caractére analysé.|23]

3.7.3.2 Fonctionnement

Un texte est une association de caractéres appartenant & un alphabet, réunis dans
des mots d'un vocabulaire donné. TOCR doit retrouver ces caractéres, les reconnaitre
d’abord individuellement, puis les valider par reconnaissance lexicale des mots qui les
contiennent. Cette tache n’est pas triviale car si POCR doit apprendre a distinguer la
forme de chaque caractére dans un vocabulaire de taille souvent importante, il doit en
plus étre capable de la distinguer dans chacun des styles typographiques (polices), chaque
corps et chaque langue, proposés dans le méme document. Cette généralisation omnifonte
et multilingue n’est pas toujours facile a cerner par les OCRs et reste génératrice de leurs
principales erreurs. Un systéme de reconnaissance de textes est composé de plusieurs

modules : segmentation, apprentissage, reconnaissance et vérification lexicale|23].

3.7.3.3 La segmentation

La segmentation est le processus consistant & décomposer 1'image d’un texte en entités
(mots, caractéres ou graphémes) qui font partie d’un alphabet prédéfini selon le but visé.
Par ailleurs, elle permet de réduire la complexité des modules de traitements utilisés par
la suite [21]. Dans les systémes de reconnaissance la segmentation est une opération trés
critique [24|. En effet, la séparation des lignes, des mots, des pseudo-mots, des caractéres
et des graphémes constituent des opérations difficiles et cotuteuses, tant les écritures sont
variées, les lignes sont parfois enchevétrées et les caractéres généralement liés (cas de
I'arabe : Décriture est semi-cursive) les unes aux autres. De ce fait, au cours de la
mise au point de la segmentation, les chercheurs ont souvent recourt a deux phénomeénes

qui sont naturels, la sur-segmentation ou fausse détection (un caractére est découpé en
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plusieurs entités qui peuvent étre problématiques ou non, selon l'utilisation qui en sera
faite. Par exemple, la segmentation en petits segments) et la sous segmentation ou non
détection (quelques objets de segmentation sont & cheval sur deux caractéres consécutifs.
Ce cas pose un probléme, car on ne peut pas reconnaitre correctement certains caractéres
qui composent le mot). Selon la littérature, le probléme le plus ardu c’est le cas de la
segmentation de I’écriture cursive. Dans le but de résoudre cette problématique plusieurs
algorithmes de segmentation existent mais posent souvent une polémique autour de choix
de I'un par rapport a 'autre, de ce fait, I'utilisation d’un algorithme est conditionnée par
son efficacité et le type de la graphie étudiée. Cette efficacité ne peut pas étre déterminée
que relativement au traitement qui sera fait en aval de cette étape. Les solutions proposées

se basent sur deux stratégies de segmentation différentes ci-dessous :
Segmentation explicite

La segmentation explicite, s’appuie sur un découpage a priori de I'image en sous-unités qui
peuvent étre des lettres ou des graphémes. Cette décomposition se base directement sur
une analyse morphologique du texte ou de mot, ou sur la détection des points caractéris-
tiques tels que les points d’intersection, les points d’inflexion, les boucles a I'intérieur du
texte ou de mot pour localiser les points de segmentation potentiels. Dans le cas de seg-
mentation en graphémes, les textes ou les mots sont alors reconnus non comme une suite
de lettres reconnues indépendamment, mais comme une suite de graphémes globalement
comparés a 'entrée. L’avantage de cette segmentation c’est que I'information est localisée
explicitement, puisque la sépararation des lettres non pas d’aprés leur reconnaissance,
mais d’apreés des critéres topologiques ou morphologiques. il n’existe pas de méthode de
segmentation fiable & 100%, toute erreur de segmentation pénalise les performances de
systéme.

Plusieurs approches proposent la segmentation directe d'un texte ou mot en graphémes
primitifs, suivi par une étape de combinaison de ces graphémes en caractéres [25]. 1l existe
quatre approches pour la mise en ceuvre d’une segmentation explicite :

— Les approches basées sur des analyses par morphologie mathématiques [26], perme-
ttent la sélection des points de segmentation en utilisant le principe de régularité et
singularité.

— Les approches basées sur I'analyse des contours [27], déterminent les candidats de
coupure en s’appuyant sur les extremas locaux du contourQ.

— Les approches basées sur I'analyse du profil d’histogramme de projection verticale .

— Les approches basées sur I'analyse du squelette consistent a repérer les points de

coupure sur le squelette on se basant sur des seuils ajustés.
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Segmentation implicite

La segmentation est dite implicite lorsque celle-ci est basée sur un moteur de reconnais-
sance pour valider et classer les hypothéses de segmentation (recherche de chemin des
points de segmentation possibles). Dans ce cas, la segmentation et la reconnaissance sont
réalisées conjointement, d’ou le nom parfois employé de "segmentation-reconnaissance
intégrée". Contrairement a la segmentation explicite, on ne procéde pas & une segmen-
tation a priori en entrée, mais a une segmentation aveugle du mot dans le sens ou elle
ne dépend en aucun cas d'une analyse de I'image a segmenter et qui dépend d’une com-
pétition des classes des lettres ou graphémes en sortie du classifier. Ce dernier recherche
dans la séquence des segments, des composantes ou des regroupements de graphémes qui
correspondent a ces classes de lettres. Cette recherche peut se faire au moyen de la seg-
mentation basée sur les fenétres glissantes [28].L’avantage de cette segmentation c’est que
I'information est localisée par les modéles des lettres et la validation se fait par ses mod-
éles. Dans les approches a segmentation implicite, la tache de segmentation est accomplie
par le systéme. Elle est soutenue simultanément par un processus de reconnaissance, en

évitant la pré-segmentation d’un mot en lettres ou entités plus fines.

3.7.3.4 La reconnaissance de caractéres

Le processus de reconnaissance de caractéres est le plus complexe. Généralement, il
comporte deux phases : I'extraction de caractéristiques et la classification. L’extraction
de caractéristiques permet de déterminer un vecteur dont les composantes caractérisent
chaque type de caractére. La classification va permettre de déterminer la classe d’appar-

tenance du caractére a 'aide de ce vecteur de caractéristiques.
Extraction des caractéristiques

Le processus d’extraction consiste a représenter un caractére par un vecteur de caractéris-
tiques, le codage le plus élémentaire consiste & construire un vecteur constitué d’autant de
composantes qu’il y a de pixels dans I'image. Leur niveau de gris définit alors le codage de
ce vecteur. Afin d’éviter I'utilisation de vecteurs de taille trop importante, les techniques
d’extraction de caractéristiques cherchent a définir un codage, déduit d’un ensemble de
mesures, qui distingue le mieux les différents types de caracteéres.

Ces mesures doivent étre les plus génériques possible pour ne pas dépendre des polices
utilisées mais aussi suffisamment précises pour identifier chaque caractére. Les mesures
sont effectuées a partir de la matrice image du caractére et représentent généralement
des propriétés locales et/ou globales. Les caractéristiques obtenues tiennent compte des
particularités métriques, statistiques ou topologiques. Les méthodes les plus courantes sont

[29] : la détection de traits horizontaux et verticaux, le calcul d’intersection de lignes, le
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calcul de concavités, la détection et la localisation de boucles et les mesures liées a la

dimension et a la surface du caractére.
Classification

La partie classification est généralement composée de deux phases : 'apprentissage des
types de caractéres a reconnaitre et I'identification de caractéres en rapport avec I'appren-
tissage effectué. Certaines techniques ont tenté d’utiliser un processus de reconnaissance
de caractéres sans apprentissage, mais aucune jusqu’a présent ne s’avére fiable .[20]

— L’apprentissage permet au systéme d’élaborer sa bibliothéque de caractéristiques.
Avant de pouvoir effectuer la reconnaissance, le systéme doit apprendre les caracté-
ristiques de chaque caractére et les garder en mémoire. La méthode d’apprentissage
la plus triviale consiste & mémoriser différents vecteurs représentant chaque carac-
tére présenté durant cette phase.

— L’apprentissage étant fait, I'identification consistera a déterminer, a partir de ces
caractéristiques apprises, la classe d’appartenance du caractére présenté.

On référence trois grandes catégories d’approches utilisées pour la reconnaissance de ca-
ractéres : 1’approche statistique, I’approche structurelle et 'approche stochastique. Cette
classification regroupe les techniques d’extraction de caractéristiques ainsi que des tech-
niques de classification associées.

— L’approche statistique : ou approche globale va utiliser des mesures faites sur le
caractére afin de le coder sous forme de vecteur. Ce vecteur définit le caractére
dans un nouvel espace de représentation. Cette approche consiste a construire un
classifieur permettant de distinguer les différentes classes a l'intérieur de cet espace
de représentation.

— L’approche structurelle : est plus proche du fonctionnement du raisonnement hu-
main. Elle consiste a ordonner hiérarchiquement les caractéristiques déduites des
caractéristiques locales de la forme, sous forme d’un arbre de décision. L’identifica-
tion s’effectuera par étapes successives.

— L’approche stochastique est essentiellement utilisée pour la reconnaissance manusc-
tite. Elle permet de modéliser 1’écriture en tenant compte des états rencontrés par
le stylet. L’information temporelle et le sens du tracé vont permettre de coder I’écri-
ture. Cependant, dans le cas de 'écriture imprimée, cette approche n’apporte que
peu d’intérét.

Fusion de données

Lorsqu’individuellement aucune des techniques choisies ne se révéle satisfaisante, une com-
binaison de ces techniques permet d’obtenir un meilleur résultat. Ce procédé constitue une
des tendances actuelles. En effet, il permet d’utiliser la complémentarité des techniques

associant ainsi leurs qualités. Cependant, la combinaison des techniques doit respecter
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des régles qui tiennent compte des spécificités de chacune. I.’élaboration de ces régles est
assumée par I’étape dite de fusion. Il existe trois approches différentes [30] :
— Une approche séquentielle qui consiste a appliquer successivement chaque technique
en s’appuyant sur le résultat de la précédente.
— Une approche paralléle qui consiste a appliquer 'ensemble des techniques sépa-
rément puis a combiner les résultats dans une étape finale. Chaque technique de
classification est appliquée aux mémes données

— Une approche hybride qui combine approche séquentielle et approche paralléle.

3.7.3.5 Le post-traitement

Est effectué quand le processus de reconnaissance aboutit & la génération d’une liste de
lettres ou de mots possibles, éventuellement classés par ordre décroissant de vraisemblance.
Le but principal est d’améliorer le taux de reconnaissance en faisant des corrections or-
thographiques ou morphologiques a I'aide de dictionnaires de digrammes, tri-grammes ou
n-grammes. Quand il s’agit de la reconnaissance de phrases entiéres, on fait intervenir

des contraintes de niveaux successifs : lexical, syntaxique ou sémantique.|23]

3.8 Types des erreurs

3.8.1 Erreurs de segmentation

La segmentation du document conduit & la décomposition du document en unités
structurelles telles que des régions textuelles ou des graphiques. Une mauvaise application
de la méthode de segmentation conduit a des erreurs [31].

Ces erreurs sont :

— Fusion horizontale de régions textuelles : cette erreur conduit a la fusion de lignes
adjacentes appartenant a des colonnes différentes. Elle influe sur 'ordre de lecture
comme le montre la figure 3.8 ol 'ordre normal : 1, 2, 3, 4 est transformé en 1, 3,
2, 4.

= P N . N

| Ligne-de-texte-} iLigne-de-texte-3 | Ligne-defexte-1 Ligne-de-texte-3!

. e = :

' Ligne-de-texte-2 {Ligne-de-texte-4; | Ligne-de-fexte-2  Ligne-de-texte-4:

| 1 I, (B I,
(a) Segmentation correcte (b) Segmentation meorrecte

Figure 3.8: Fusion horizontale des régions.|23]
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— Fusion verticale de régions textuelles : cette erreur conduit a regrouper deux para-
graphes. Elle n’altére pas l'ordre de lecture mais sa correction est nécessaire pour
la classification du texte,

— Scission horizontale de régions textuelles : cette erreur conduit & un faux ordre de
lecture.

— Scission verticale de régions textuelles : ce cas est similaire au précédent, il ne cause
pas d’erreur grave car 'ordre de lecture n’est pas changé.

— Région non détectée : cette erreur indique la non détection d’une région de texte,
assimilée sans doute a un graphique ou a du bruit.

— Graphique/bruit confondu & du texte : Ceci indique que 'OCR a di interpréter
un graphique ou du bruit comme du texte. Cette erreur conduit a des séquences
perturbées de caractéres dans le texte. Cette erreur concerne également les formules
mathématiques.

— Fusion horizontale avec graphique/bruit : ceci conduit, comme dans le cas précédent,
a l'insertion de séquences erronées de caractéres dans le texte.

— Fusion verticale avec graphique/bruit : Ce cas est identique au cas précédent, sauf

qu’il se produit verticalement.

3.8.2 Erreurs de reconnaissance de caractéres

Un OCR peut faire quatre types d’erreur sur la reconnaissance des caractéres :[23|
— Une confusion, en remplacant un caractére par un autre, si les caractéres sont mor-
phologiquement proches (par exemple. « 0,0 », « ¢,(», «nh», «8,5»).
— Une suppression, en ignorant un caractére, considéré comme un bruit de I'image,
— Un ajout, en dédoublant un caractére par deux autres dont la morphologie de leurs
formes accolées peut étre proche du caractére (par exemple. « m, rny, « d,cl », «
W, VY ).
En plus de ces erreurs, les OCR peuvent indiquer les doutes qu’ils ont eu sur certains
caractéres et certains mots. Ces doutes peuvent servir lors de la phase de correction.

Cette figure donne des exemples d’erreurs de reconnaissance possibles.

Chatean |Chanteau | Chateau | Chapeau | Gateau
. _ . o Confusion &
Original Ajout .i,fami Confusion Suppression

FIGURE 3.9 - Différents cas d’erreurs de reconnaissance possibles sur le mot "Chéateau"|23]
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b) Texte original
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FIGURE 3.10 — Texte bruité et sa reconnaissance OCR.

3.8.3 Erreurs de reconnaissance de mots

Une cause d’erreur fréquente est la mauvaise interprétation par 'OCR de la largeur
des espaces. Cela peut conduire soit a la fusion de deux mots, soit a la scission d’un mot.
La cause principale de suppression correspond a une mauvaise image du mot, comme
le surlignage , le fond grisé, le raturage ...etc. ne permettant pas a 'OCR de prendre
de décision méme partielle sur les caractéres, le conduisant a rejeter le mot entier. La
suppression peut méme toucher des lignes entiéres, comme les lignes d’en-téte & cause de

I'inverse vidéo, de la pliure du papier ...etc.|23]

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre,nous avons présenté la reconnaissance de caractére d’une maniére
général ainsi que 'outil permettant cette reconnaissance en détaillant ses différents as-
pects. Finalement nous avons présenté quelques limites ou obstacles rencontre par les
OCRs. Dans le chapitre suivant nous allons présenter des méthodes pour améliorer la

performance d’OCR.
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Prétraitement

4.1 Introduction

Le prétraitement d’une image regroupe un ensmeble d’opération ayant pour objectif
d’amélioration la qualité des images dans le but de faciliter I’extraction des informations
présenté dans ces derniers. Il existe différent type de prétraitement permettant d’améliorer
la qualité des images numériques. Nous allons présenter quelques-uns d’entre eux dans ce

qui suit.

4.2 Le prétraitement sur I'image

Le pré-traitementre groupe I'ensemble des processus visant a améliorer les caractéris-

tiques d’une image

image ———= prétraitement ——= image

FIGURE 4.1 — schéma de processus d’analyse d’image

— Le lissage local : il s’agit de supprimer le bruit, ou les petites variations, présent
dans une image. L’intensité d’un pixel est transformé en fonction des intensités sur
un petit voisinage du pixel

— L’amélioration d’images : consiste a modifier les caractéristiques visuelles de I'image

(contraste, ...) pour faciliter son interprétation par 1’ceil humain.
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— La restauration d’images : a pour but de supprimer les dégradations subies par une

image & 'aide de connaissance a priori sur ces dégradations.

4.3 Binarisation

Les systémes de reconnaissance nécessitent une étape de binarisation qui vise a séparer
les pixels de texte des pixels de 'arriére-plan de I'image traitée. En fait, la plupart des
systémes ne fonctionnent que sur des images binaires. La plus simple facon pour obtenir
une image binaire est de choisir une valeur seuil, puis de classer tous les pixels dont
les valeurs sont au-dessus de ce seuil comme étant des pixels d’arriére plan, et tous les
autres pixels comme étant des pixels de texte. Soit I'image I(M xN), supposons que f(x,y)
représente le niveau de gris du pixel aux coordonnées (x,y), 0< x< M, 0< y< N et s est le
seuil choisi, les pixels de 'objet sont ceux ayant le niveau de gris inférieur a s et les autres
ayant le niveau de gris supérieur a s sont des pixels du fond. Alors, I'image binarisée g est
déterminée par les pixels (x,y) dont la valeur est donnée par I’équation :

g(x,y)=1 si f(x,y) >s

g(x,y)=0 si f(x,y)<=s

Dans la pratique, cette situation idéale ne se rencontre que trés rarement. Les niveaux
de gris associés au fond et aux objets présents sur 'image sont supposés étre suffisamment
différents pour qu’une bonne discrimination puisse étre faite. Cependant, cette dichotomie
n’est évidemment pas parfaite en raison de défauts d’éclairage ou de bruits introduits
par 'opération d’acquisition lui-méme. Par conséquent, un mauvais choix d’un seuil de
binarisation peut détruire une grande part d’information utile contenue dans I'image en
dégradant notamment la qualité des caractéres a reconnaitre par 'OCR , ces caractéres

peuvent ainsi étre fragmentés ou fusionnés.[32]

ALOTS-NOLFHUEL

§=60 S=70 S=80 S=90 S=100 S=I10 S=120 S=130 S=140

FIGURE 4.2 — Effet de seuillage sur la qualité des caractéres.|32]
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FIGURE 4.3 — Résultat de la binarisation de différentes images par le méme seuil
S=120.[32]

Ainsi, une binarisation appliquée directement sur les images de documents dégradés
introduit de nombreux artéfacts qui entrainent des erreurs dans les modules suivants
d’analyse. Par conséquent, il est nécessaire d’appliquer des prétraitements de rehausse-
ment du contraste, d’égalisation de I’histogramme et de réduction du bruit par filtrage

afin d’améliorer la qualité de cette binarisation.

L4 DEPT CF LtReLOYN LA DEPT CF EMPLOYWM
POsT GFFICE BCN a8 POST OFFICE BCX &4
CaPITOL STATION CAPITOL STATION

DATA COWYRCL SECT] DATA CONTRCL SECT
SATON ROWDE, LA TO BATON ROUGEs LA 70

FIGURE 4.4 — Exemple d’image binaire (a gauche) sans prétraitement et a droite avec
prétraitement (filtrage)|32]

Cette figure illustre le fait qu’une bonne binarisation doit étre capable de conserver
tous les caractéres et sans récupérer trop de bruit. Pour résoudre ce probléme, . On
distingue essentiellement trois catégories de méthodes selon la nature de seuillage utilisé :
les méthodes globales, les méthodes locales et les méthodes hybrides qui exploitent les

deux approches précédentes.|32]
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4.3.1 Seuillage global

La méthode de seuillage globale consiste a calculer un seuil unique & partir d’une
mesure globale sur toute I'image et la recherche de seuil s’effectue par ’analyse de I'his-
togramme des niveaux de gris et par la détermination d’'un minimum local (voir figure
ci-dessous). Il nous permet de décider de I'appartenance d’un pixel a 1'objet ou au fond
sur toute 'image. telque les pixels ayant un niveau de gris inférieur au seuil sont mis en

noir et les autres en blanc.

Histogramme
Ifxy)

T(x =255 stI(x,y)2S
TiyR0 sil(x,y)<S

FIGURE 4.5 — Principe de la binarisation par seuillage globale|32]

4.3.1.1 Approches basées sur I’analyse discriminante(méthode Otsu)

La méthode d’OTSU est utilisée pour effectuer un seuillage automatique a partir de
la forme de I’histogramme de I'image.Cette méthode nécessite donc le calcul préalable de
I’histogramme de 'image. L’algorithme suppose alors que I'image a binariser ne contient
que deux classes, (Les objets et larriére-plan). L’ algorithme itératif calcule alors le seuil
optimal T qui sépare ces deux classes afin que la variance intra-classe soit minimale et
que la variance inter-classe soit maximale.[33]

Dans le cadre de la binarisation par la méthode d’Otsu, la séparation s’effectue a partir

de la moyenne et de la variance. On calcule donc :

Variance intra-classe :

62 = wy(T) x 62(T) + wo(T) = 65(T).

— Oméga 1 représente la probabilité d’étre dans la classe 1.

— Oméga 2 représente la probabilité d’étre dans la classe 2.
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— Sigma 1 représente la variance de la classe 1.

— Sigma 2 représente la variance de la classe 2

Calcul de la probabilité de la classe 1 et 2 :

Pour calculer la probabilisé d’étre dans la classe 1 ou 2 en fonction du seuil T, il suffit

de sommer les probabilités de chaque niveau de gris.

w(T) = £ P(K)

ws(T) :;ii P(K)

Calcul de la variance de chaque classe :

T-—-1

> (N1(i)—Moy: (T))?«P(i)
OUT) = =

255

> (N2(i)—Moya(T))?+P (i)
BT) = T

— N1 est un vecteur de 1 a T-1.
— N2 est un vecteur de T a 255.
— Moyl représente la moyenne de la classe 1.

— Moy2 représente la moyenne de la classe 2.

Calcul de la moyenne de chaque classe :

La moyenne de chaque classe est calculée en sommant le vecteur N qui est multiplié

par la probabilité de chaque niveau de gris. Le tout est ensuite divisé par la probabilité
de la classe.

T
> N1(0)*p(i)

Moys(T) = =gy —

255
> N2(i)*p(i)

MOyQ(T) = i:TJfUQ(T)

— N1 est un vecteur de 0 a T-1 .
— N2 est un vecteur de T a 255.
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Discutions de la méthode Otsu :

Une variante de cette approche a été proposée par Tsai [34] : elle consiste initialement
a découper I'image récursivement en quadtree, et a appliquer ensuite un seuillage de type
d’Otsu dans chaque bloc. Cette méthode s’adapte bien a la forme des tracés et permet
de résoudre les problémes liés & une distribution non uniforme de l'intensité lumineuse.
L’inconvénient de cette approche est son coiit calculatoire et le risque de générer des blocs

entiérement noirs.

4.3.1.2 Approches basées sur les réseaux de neurones

Babaguchi et al. [35] ont proposé une méthode de binarisation basée sur un modéle
connexionniste (CMB). Cette technique s’articule sur deux phases (apprentissage et bina-
risation). Dans la phase d’apprentissage, le réseau utilise I’algorithme de rétro propagation
sur toute la base d’images, chacune étant représentée par son histogramme propre et un
seuil désiré. Dans la phase de binarisation, le réseau regoit a l’entrée un histogramme

d’une image inconnue et retourne en sortie le seuil optimal de binarisation.[32 |

\ S X
nthia ; »
& Hl‘}tﬂ“l‘ﬂl]’lme Réseau deﬂ neurones Seuil désiré

T, Ol O
inariso D L\/\ .

Imdge inconnue

Apprcnmqagc

ﬂ d’appre

L o
Seuil visuellement

FIGURE 4.6 — Principe général de la méthode de binarisation par réseaux de Neurones.|32]

4.3.1.3 Les techniques d’entropie

Elle est proposée par Kapur et al[36], dans cette méthode, les classes de premier plan
et d’arriére plan sont considérées comme deux sources différentes. Lorsque la somme des
deux entropies de classe est un maximum 1'image elle est dite de seuil optimal.

4.3.1.4 Discussion des méthodes de seuillage global

Ces méthodes conviennent pour des documents simples et de bonne qualité. Néan-

moins, elle n’est plus applicable lorsque la qualité d’impression du texte n’est pas constante
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dans toute la page et également si le fond est bruité ou non homogéne, dans ce cas des
taches parasites peuvent apparaitre. La Figure ci-dessous montre le résultat insuffisant
retourné par un seuil global, dans le cas d’'une mauvaise illumination du document, ou
dans le cas oil le texte passerait de noir sur fond blanc & blanc sur fond noir. Pour pallier a

ces problémes, il fallut trouver des techniques permettant d’adapter localement le niveau
du seuil.

~ The (quick) [br
- Over the $43.456,
& duck/goose, as 12.5
from aspammer@website
Der ..schnelle” braune F
iiber den faulen Hund.
«rapide» saute par-de
paresseux. L_a volpe
salta sopra il ¢

The (guick) [brown] {for %y
Over the $43,456.78 <lazy> W
& duck/goose, as 12.5% of
from aspammer@website.com
Otsu Der ,schnelle” braune Fuchs
iiber den faulen Hund. Le ¢
«rapide» saute par-dessus -.»-
paresseux. La volpe marrojs
salta sopra il ¢
marron rapido s

k. perezoso A 1apOst
E@;&t@ sobre 0.2

FIGURE 4.7 — Probléme de seuillage global

ane plEToy
alta

4.3.2 Seuillage local

Le principe du seuillage local est d’adopter une étude localisée autour du pixel pour
déterminer quel seuil utiliser. Pour réaliser cette étude locale, les techniques utilisent
une fenétre centrée sur le pixel a étudier (voisinage de pixel). Cette fenétre peut avoir
différentes tailles, souvent en fonction de la taille moyenne du texte dans le document.

Il existe plusieurss méthodes de seuillage local,nous allons presenter dans ce qui va
suivre celles qui sont les plus utilisées.

4.3.2.1 Méthode de Bernsen 1986

C’est une méthode locale adaptative dont le seuil est calculé pour chaque pixel de

I'image [37]. Ainsi pour chaque pixel de coordonnés (x, y), le seuil est donné par :

S((L’, y) — Pbas—l-QPhaut

Tel que Phas et Phaut sont le niveau de gris le plus bas et le plus haut respectivement,
dans une fenétre carré r*r centré sur le pixel (x, y). Cependant si la mesure de contraste
C(x, y)= (Phaut - Pbas) est inférieur a un certain seuil S, alors le voisinage consiste en
une seule classe : fond ou bien texte. Les tests réalisés montrent que le choix de S=15 et

r=15 donne les meilleurs résultats.|38]
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4.3.2.2 Meéthode de Niblack 1986

L’algorithme de Niblack [39] est une amélioration de la méthode de Bernsen qui calcule
un seuil local & chaque pixel en glissant une fenétre rectangulaire sur toute 'image. Le
seuil S est calculé en utilisant la moyenne m et la variance delta de tous les pixels dans
la fenétre (voisinage du pixel en question). Ainsi le seuil S est donné par :

S=m+kxod

Tel que k est un parameétre utilisé pour déterminer le nombre de pixels de contours
considérés comme des pixels de 1'objet, et prend des valeurs négatives (k est fixé (- 0.2)
par les auteurs).

Dans [40], une fenétre de taille 25 * 25 donne des bons résultats.

Discutions de la méthode Niblack :

Principal avantage de I’'Niblack est qu’elle reconnait correctement les zones de texte,
mais crée un beaucoup de données de binarisation bruyants pour les régions non-textuelles

de la Contexte.

4.3.2.3 Meéthode de SAUVOLA

L’algorithme de Sauvola est une modification de celui de Niblack elle insére dans la
méthode de Niblack des constantes afin d’améliorer la méthode sur les zones uniformes
et pour donner plus de performance dans les documents avec un fond contient de texture

claire ou bien trop de variation et illumination inégal.|41]

La méthode de SAUVOLA est une technique de seuillage local. Avec cette méthode,

le seuil T pour chaque pixel de 'image est donnée par :

T(x,y) = mean(z,y) * [1 + K(S(z’y) —1)].

— R représente la valeur maximale de I’écart-type dans un document en niveau de gris
(R = 128).
— k est un paramétre qui prend une valeur positive dans l'intervalle [0.2, 0.5].

— mean(x,y) représente la matrice des moyennes locales pour chaque pixel de 'image.

s(x,y) représente la matrice des écarts-types locaux pour chaque pixel de I'image.

2- Calcul de la moyenne locale de chaque pixel de I'image :

Consiste a faire la somme de tous les pixels sur une fenétre carrée de taille donnée W

centrée sur le pixel et ensuite de diviser par W2,
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Voici la formule suivante pour determiner la moyenne locale de chaque pixel de 'image :
z+W/2  y+W/2

mean(z,y) = 5z > > (Image(i,j))
t=x—W/2j=y—W/2

3- Calcul de I’écart-type local d’une image :

L’écart-type local de chaque pixel étant égal a la racine carré de la variance locale de
chaque pixel, nous allons donc passer par le calcul de la variance locale pour déterminer
I’écart-type local.

Le calcul de la variance locale par la premiére méthode est la technique la plus connue.
Le principe consiste a sommer tous les pixels de la fenétre qui ont été retranchés par la
moyenne et élevés & la puissance de deux. Ensuite, il faut diviser le résultat de cette
somme par le nombre de pixel dans la fenétre.

THW/2 ytw/2

‘ . Z (Image(i,j))—mean(z,y))?
SQ<$7 y) — i=x—W/2j=y—w/2

W2

— W représente la taille de la fenétre.
— mean(x,y) représente la matrice des moyennes locales de chaque pixel .

— Image(i,j) représente I'image de départ .

Discutions de la méthode Sauvola

la méthode de Sauvola montre plus efficace que la méthode de Niblack dans le cas ou le
niveau de gris du texte est proche de 0, et celui du fond est proche de 255. Cependant dans
les images ou le niveau de gris des pixels du fond et du texte sont proches, les résultats

sont peu satisfaisants.

4.3.2.4 La méthode de Nick

[’avantage majeur de cette méthode est qu’elle améliore considérablement la binari-
sation des images de page blanches et claires, et dans le cas o I'image présente de faible
contraste, en déplagant vers le bas, le seuil de binarisation [51]. Le calcul du seuil est

réalisé comme suit :

_ > pit—m?)
S =m+ kx| =55

Tel que : k est le facteur de Niblack et varie entre -0.1 & -0.2 selon les besoins de
I’application, m : le niveau de gris moyen, pi : niveau de gris du pixel i et NP est le nombre

total de pixels. Khurshid et al assument que cette méthode marche trés bien pour plusieurs
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(si pas tous) types de documents anciens dégradés. Pour évaluer ses performances, ils ont

appliqué la méthode globalement et localement sur les images de documents. Dans le cas
du test local, la taille de la fenétre utilisée est 19 X19.

4.3.3 Les avantages et les inconvénients de quleque techniques de

binarisation

La binarisation est encore un sujet de recherche tres actif. En effet, il est bien souvent

nécessaire d’adapter une technique en fonction de la problématique. Le tableau suivant

résume les différentes méthodes de binarisation rencontrées en mettant en avant les avan-

tages et les inconvénients de chacune des méthodes. Par ailleurs, il est important de bien

séparer les difficultés de binarisation liées & un éclairage non uniforme (ce dont la majorité

des techniques traitent correctement) des difficultés liées & un fond non uniforme.

‘ Nom ‘ Année ‘ Type ‘ Principe ‘ Inconvénients
D’apreés ’histogramme, Problémes pour les
Otsu 1979 Seuillage | cherche & maximiser la documents mal
global variance intra-classe éclairés
du «texte» et du «fond».
Estime la valeur du seuil Le seuil est trop
Bernsen | 1986 Seuillage | en faisant la moyenne de la | bas lorsquela fenétre
local plus haute et la plus est centrée sur du fond.
basse valeur de la fenétre.
Amélioration de Bernsen : Meéme probléme que
Niblack | 1986 Seuillage | prise en compte de la Bernsen apparition
local variance et de la moyenne. | de bruit sur les zones
uniformes.
Insére des constantes dans | Les constantes & ajuster
Sauvola | 2000 Seuillage | la méthode de Bernsen empéchent la méthode
local afin d’améliorer la méthode | de traiter parfaitement des
sur les zones uniformes. documents non uniformes.
améliore considérablement | Méme probléme que sauvola,
la binarisation des images Les constantes a ajuster
Nick Seuillage | de page blanches et claires, | empéchent la méthode
local et dans le cas ou I'image de traiter parfaitement des
présente de faible contraste, | documents non uniformes.
en déplacant vers le bas.

FIGURE 4.8 — Différentes techniques de binarisation
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4.3.4 Meéthode de binarisation récent

Zemouri.E-T et al (2014) [52], ont proposé l'utilisation de la Transformation Contour-
let pour évaluer la qualité du document historique dégradé. Pour faciliter la binarisa-
tion, ils améliorent tout d’abord la qualité de I'image du document par ’application
de la « Contourlet Transform », afin de sélectionner les coeflicients significatifs.
Aprés la reconstruction, une méthode locale de binarisation est utilisé pour séparer
les pixels de texte des pixels de I'arriére-plan de 'image traitée Cette méthode est
évaluée sur I’ensemble de données d’analyse comparative utilisé dans l’'international
« Document Image Binarization Contest » (Dibco 2009/2011 et H-Dibco 2010,/2012)
en fonction du type de dégradation. Des résultats prometteurs sont obtenus relati-

vement aux méthodes classiques.

Gaceb et al. (2013) [53] ont proposé un systémes automatique pour la lecteur des do-
cuments en utilisant la technologie OCR.et utilise un seuillage local afin de le détec-
ter les pixels de premier plan, fond ou pixel ambigu. La qualité globale de I'image
est donc prévisible a partir de la densité des pixels dégradés. Si elle est considérée
comme dégradée, ils appliquent une deuxiéme séparation sur les pixels ambigus pour

les séparer.

Rabeux et al. (2013) [54] ont proposé une approche de binarisation sur une ’image en
fonction de son état de dégradation. Ils ont proposée pour caractériser la dégrada-
tion d’un document I'image en utilisant des caractéristiques différentes en fonction
de l'intensité, la quantité et 'emplacement de la dégradation. Ces fonctionnalités
nous permettent de construire des modéles et des algorithmes de prédiction de bina-
risation qui sont trés précis en fonction des valeurs R2 et les valeurs p. Les modéles
de prévision sont utilisés pour choisir le meilleur algorithme de binarisation d’une
image de document donnée. Cette stratégie améliore la binarisation de ’ensemble

de données.

Wagdy et al. (2013) [55] ont proposé que la modification de Niveau de gris de I'image
ou la couleur dans I'image binaire est I’étape principale de la reconnaissance op-
tique des caractéres (OCR) et des systémes d’analyse de document. La plupart des
méthodes de binarisation précédentes, le seuillage locale consomme plus de temps.
Cependant Ils présentent un nettoyage efficace de I'image et le seuil global rapide

et génere des résultats de haute qualité.
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Smithet al. (2012) [56] ont discuté la binarisation de 'image a un grand résultat sur
le reste du processus d’analyse d’images documents dans la reconnaissance des ca-
ractéres. La préférence de terrain de binarisation vérité affecte la la conception
d’algorithmes de binarisation, soit directement si la conception est par algorithme
automatisé tente de contester la réalité de terrain fourni, ou indirectement si les
concepteurs humains ajuster leurs conceptions pour exécuter mieux sur les données
fournies. Trois variations de pixel précis ont été utilisés pour former un binarisa-
tion classificateur. La performance peut varier considérablement selon le choix de la

réalité de terrain, qui peut manipuler le choix de conception de binarisation.

4.4 Le Filtrage

Nous allons intéressé a du filtrage spatial : c’est-a-dire un filtrage qui s’applique sur
un voisinage d’un pixel dans une image. Parmi les différents types de filtrage, certains
sont linéaires, s’exprimant sous forme de convolution, d’autres sont non-linéaires (filtrage
conservatif, filtrage médian,...). Les filtres peuvent effectuer plusieurs types d’opérations
comme du lissage ou du rehaussement de contours.

Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels afin d’améliorer la qualité
visuelle de I'image et d’obtenir une image proche a la réalité qui aurait pu étre obtenue

si le systéme de capture était parfait.
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4.4.1 Principe général des filtres

Pour chaque pixel, le filtre utilise les valeurs des pixels voisins pour calculer la valeur

finale du pixel.

FIGURE 4.9 — Caractréstique d’un filtre

Dans 'exemple ci-dessus le voisinage du pixel central est :
— de 3x3 (rayon 1) si on considére les pixels rouges.
— de 5x5 (rayon 2) si on considére aussi les pixels oranges

— de 7x7 (rayon 3) si on considére également les pixels jaunes.

Un filtre est donc caractérisé par :

1. la forme du voisinage (généralement un carré centré sur le pixel)
2. la taille (ou rayon) du voisinage.

3. l'algorithme de calcul de la valeur finale.

4.4.2 Convolution

Pour mettre en ceuvre un filtrage avec des filtres linéaire, on utilise un opérateur
mathématique nommé convolution (noté @) qu’on utilise pour multiplier des matrices
déférentes entre elles. comme une image numérique est en quelque sorte une carte de
pixels, et que chaque pixel peut étre identifier par ces coordonnées x et y, on peut lui
affecter une valeur liée a sa luminosité en utilisant une sorte de tableau de n colonnes et
m ligne. Une convolution est un traitement d’une matrice d’'image par une autre appelée

matrice de convolution ou « noyau ».
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L’expression general de la convolution d’une image I1 par un noyau N de taille k*k
est :[42]

K-1K-1

zo zo IN(z+i— 5 y+7-5) «N(i,j)
1=0 7=

12(x,y)

30 | 0 B e 1o || |
0] 130 X I8 14 B8 = [z
210 [150 2 1o [

voisinage du pixel matrice de convolution résultat du produit

FIGURE 4.10 — Matrice de Convolution|42]

4.4.3 Filtrage Linéaire

Un filtre linéaire transforme un ensemble de données d’entrée en un ensemble de don-

nées de sortie selon I'opération « convolution ».

4.4.3.1 Filtre passe-haut

Un filtre passe-haut est un filtre qui laisse passer les hautes fréquences et qui atténue
les basses fréquences, c’est-a-dire les fréquences inférieures a la fréquence de coupure. 11
pourrait également étre appelé filtre coupe-bas,ainsi que, il améliore le contraste. Toute-
fois, il produit des effets secondaires
— Augmentation du bruit : dans les images avec un rapport Signal/ Bruit faible, le
filtre augmente le bruit granuleux dans I'image.

— Effet de bord : il est possible que sur les bords de I'image apparaisse un cadre.|44|

0 -1 0
-1 3 -1
0 -1 0

FIGURE 4.11 — Masque de convolution passe-haut

4.4.3.2 Filtre passe-bas (lissage)

Un filtre passe-bas est un filtre qui laisse passer les basses fréquences et qui atténue

les hautes fréquences, c’est-a-dire les fréquences supérieures a la fréquence de coupure. 11
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pourrait également étre appelé filtre coupe-haut. Le filtre passe-bas est I'inverse du filtre

passe-haut et ces deux filtres combinés forment un filtre passe-bande.

1 l 1
1 4 1
1 | 1

FIGURE 4.12 — Masque de convolution passe-bas

L’intensité d’un pixel est transformée en fonction des intensités de voisinage de pixel

courant [43]. Voir la figure ci-dessous :

FIGURE 4.13 — Exemple de filtrage par filtre passe-bas.

4.4.3.3 Filtre moyenneur

Le filtre moyenneur est un filtre passe-bas permettant ainsi d’éliminer les hautes fré-
quences, correspondant au bruit. Son inconvénient est qu’il élimine également les hautes
fréquences correspondant aux détails de I'image : il rend ainsi I'image moins bruitée mais

plus floue

Principe : Le niveau de gris du pixel central est remplacé par la moyenne des niveaux

de gris des pixels environnants.

Voici le masque 3x3 :
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19 19 19
Application d'un filtre moyenneur 3x3 : v 19 1M
19 1/9 1/9

FIGURE 4.14 — Le masque d’un filtrage moyen

La figure suivante montre un exemple de calcul de la moyennes :

[0 [ 0] 0 [

10 | R (3040+140+10+20+180+210+50+200) / § = 93 B 0| BE

210 (N 200 210 Wy 200

affiactation de la

voisinage du pixel calcul de la moyenne valeur moyenne a
ce pixel

FI1GURE 4.15 — Un exemple d'un filtrage moyen

Les effets du filtre moyenneur varient avec la taille du noyau, plus les dimensions du
noyau seront importantes, plus le bruit sera éliminé ; mais en contrepartie, les détails fins
seront eux-aussi effacés et les contours étalés. il rend ainsi I'image moins bruitée mais plus
floue. [45].

Voir la figure suivante :
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_ 25 image filtrée par un filtre moyvenneur|
image oniginale de taille 3°3

image filtrée par un filtre movenneur [image filtrée par un flire movenneur|
de taille 5*5 de taille 7*7

FIGURE 4.16 — Resultat d’un filtre moyen avec différent fenétre.[45]

L’effet du filtre augmente avec la taille de son masque. Les contours et les détails fins

sont cependant mieux conservés qu’avec le filtre moyen.

4.4.3.4 Filtre gaussien

C’est également un filtre passe-bas. Une gaussienne a deux dimensions est donnée par

I’expression suivante

Z‘2 2
9(z,y) = sazexp(— 1)

Si par exemple o =0.8 on a le filtre 3 x 3 suivant

1 (124 (1% 1
M08 P\T T 208)° T

SERS

= b
[I5) N )
=

G(—1,—1) | G(0.—1) | G{1,—1)
G(-10) | G0.0) | GiL0) |~
G(—1.1) | G0.1) | G(L1)

5=

FIGURE 4.17 — Un exemple pour calculer la matrice de convolution gausienne avec  =0.8
on a le filtre 3 x 3
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Le filtre gaussien donne un meilleur lissage et une meilleure réduction du bruit que le
filtre moyenne.

En général un filtre gaussien avec o< 1 est utilisé pour réduire le bruit, et si 6>1
c’est dans le but de fabriquer une image qu’on va utiliser pour faire un « masque flou »

personnalisé. Il faut noter que plus o est grand, plus le flou appliqué a I'image sera marqué.

4.4.3.5 les filtres adaptatifs

Le fiLitre adaptatis est utilisés pour diminuer le bruit tout en préservant les contours et
en améliorant la qualité de I'image en lissant 'arriére plan mais ils ont aussi des problémes
comme la génération du ou et un lissage des contours lorsque le bruit est trop présent.
Le filtre de Wiener, par exemple, a subi des améliorations dans divers travaux selon les
besoins, certains ont réussit a réaliser un filtre de Wiener passe-bas adaptatif qui s’adapte
au voisinage de chaque pixel a ’aide des statistiques pour filtrer des images de documents
en niveau de gris. Une telle démarche parait intéressante dans la mesure ol nous essayons
de partir sur le méme principe de s’adapter aux besoins pour améliorer des méthodes
existantes sans oublier que notre traitement se focalisera sur les images de document en
couleurs,

Une adaptation du filtre de Wiener a été congue pour se comporter comme un filtre
passe-bas sur les zones uniformes tout en conservant les discontinuités. La modification
du filtre permet de le rendre adaptatif a 'image. Le filtre peut s’exprimer ainsi :

I(x,y) = p+ ((0* = %) x (L(z,y) — p))/o?

Avec :

— I : image filtrée.

— u : moyenne des valeurs des pixels dans une fenétre de taille N x N centrée en (z,y).

— o : variance des valeurs des pixels dans une fenétre de taille N x N centrée en (z,y).

— v : moyenne de la variance des pixels dans une fenétre de taille N x N centrée en

(z,y).
— I, : image source.
Bien que ce filtre améliore la qualité des documents, il ne se comporte pas bien lorsque
I'image est fortement bruitée. Le filtre est cependant utilisé par des technique de binari-
sation, dont [50] car il est tout particuliérement adapté a la restauration de documents. 11
permet d’augmenter le contraste entre le texte et le fond tout en lissant le fond. De plus,
il se comporte aussi bien sur des documents manuscrits que sur des documents imprimés,

car aucune hypothése n’est faite sur la forme des discontinuités.
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FIGURE 4.18 — Exemple de filtres. (a) Image d’origine. (b) Image aprés filtrage de Wiener
adaptatif.

4.4.4 Filtrage non-linéaire

Le filtrage local est dit non linéaire si nous ne pouvons pas exprimer un filtre par une
combinaison linéaire. Ces filtres sont plus complexes & mettre en ccuvre que les filtres
linéaires. Cependant leurs résultats obtenus sont trés souvent de meilleure qualité que
ceux obtenus par les filtres linéaires. L’un des filtres non-linéaire les plus connus est le
filtre médian, qui prend la valeur médiane des niveaux de gris de voisinage (3x3, 5x5
...etc.). Ce type de filtre permet d’avoir un meilleur contraste de I'image par rapport au
filtres gaussien en assurant une bonne réduction de bruit. D’autres filtres existent aussi

comme les filtres morphologiques, filtres FAS, filtres de Nasgao ...etc [46].

4.4.4.1 Le filtrage médian

Le filtre médian consiste & remplacer un pixel par la médiane de ses voisins. Ainsi,
méme si plusieurs pixels voisins sont bruités, on peut corriger le pixel courant. Ce filtre
induit cependant un lissage puisque méme des pixels corrects peuvent étre modifiés. De
plus, ce filtrage est plus cotiteux car nécessite d’effectuer un tri des voisins pour chaque
pixel. Plus le voisinage considéré est plus, plus 'algorithme sera coiiteux. On pensera
donc, lors de I'implémentation, a utiliser un algorithme de tri rapide tel que le quick sort.
Le filtre médian permet d’obtenir de bons résultats sur du bruit poivre et sel[46].

La figure suivante montre un exemple de calcul de la valeur médiane d’un voisinage

d’un pixel :
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35 |48 |36 25| 12 35|48 |36 | 25|12
4s | 65 |45 |32 | 36 as |65 |45 |32 16
42 |36 |0 |48 21 42 | 2c 136 | 48 | 21
58 |41[32|26 33 s8|a132]26]33
35|42 |35 | 26 | A5 35|42 (35|26 |45

=

¥ | l ~—
/

EEElale

o]

FIGURE 4.19 — Etapes de filtre médian.

4.4.5 Filtres sélectifs

principe de ce filltre est de combiner les avantages des filtres médian et convolutif tout
en se débarrassant de leurs défauts. L’idée simple consiste a faire une moyenne gaussienne
ou rectangulaire mais sur les pixels de couleurs proches dans le voisinage. Il y a donc deux
paramétres : la taille de la fenétre et la distance de niveau de gris au dela de laquelle on
ne compte pas le pixel dans le voisinage. Cet algorithme s’avére étre trés efficace : robuste

et rapide et il préserve les contours.

4.5 Bilan du chapitre

Pour conclure, cette étude bibliographique nous a permis de retracer les différents
travaux de prétraitement des images textuelles et de souligner la grande diversité des pro-
blématiques qui en découlent. Nous avons constaté que ces derniéres présentent différents
niveaux de dificultés que les auteurs ont essayé de résoudre. Quelques soit le niveau de
difficulté qui s’impose, I'objectif s’agit de mettre en évidence 'information utile contenue
dans I'image et de réduire, voire supprimer, toute sorte d’information inutile en fonction
des dégradations existantes (bruit, flou, ombre, taches, papier, etc.). Nous avons vu que
certaines méthodes de prétraitement reposent sur ’espace de représentation de I'image .
Les résultats insusants de certaines approches de prétraitement ne dépendent pas seule-
ment de la technique ou la démarche suivie, mais elle dépend aussi fortement de bon
choix de mécanisme (les paramétres) de prétraitement et des espaces de représentation de

I'image.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté ce qu’est un prétraitement aussi ce qu’est un
ensemble de prétraitement pouvant étre utilisé pour améliorer la qualité des images de
documents .Nous avons sélectionné quelque uns de ces prétraitement pour les utiliser dans

notre application, dont nous allons détailler la conception dans le chapitre suivant.
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Conception

5.1 Introduction

Le but de notre projet est la réalisation d’une application utilisant Tesseract pour la
reconnaissance de caractére, nous allons intégrer des prétraitements pour améliorer les
résultats. Dans ce qui suit nous présentons les différentes étapes suivies par la conception

de notre solution.

5.2 Logique de notre approche

Lors de I'utilisation de notre system, au lieu d’avoir recoure directement a tesseract
I'utilisation pourra utiliser des prétraitements pour améliorer la qualité d’image avant
de passer a la reconnaissance de caractere. L’exécution de notre systéme suivra donc

I'enchainement suivant :
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/" impotter i .'
( = .. P limage

Original

2

Cornversation en
niveau de gris

I

( Apliquer unfitre |

.

Binarisation Locale

:

Extraction de texte |
"OCR"

4

FIGURE 5.1 — Schéma qui résume 'approche de prétraitement proposée.

5.3 Les étapes de ’approche proposé

5.3.1 Conversion de I’'image en couleur vers une image en niveaux
de gris

Dans une image numérique codée en RGB, la représentation en niveau de gris corres-
pond a I’égalité des intensités des trois composantes de I'intensité du pixel. Pour convertir
une image couleur en niveau de gris il faut transformer, pour chaque pixel, les trois valeurs
représentant les niveaux de rouge, de vert et de bleu, en une seule valeur représentant I’in-
tensité lumineuse. Pour afficher une image en niveaux de gris sur un support qui prend un
format d’image en couleurs, les trois valeurs (r, v, b) sont égales. Dans la recommanda-
tion 601 de L’UIT (Union internationale des télécommunications), la transformation est
donnée par la formule suivante :

Niveaudegris(Luminence) = 0,299x7r + 0,587xv + 0, 114 xb.

La somme des 3 coefficients vaut 1. Dans sa recommandation 709, qui concerne les
couleurs vraies ou naturelles :

Niveaudegris(Luminence) = 0,2126xr + 0, 7152xv 4+ 0,0722xb.

Ces formules rendent compte de la maniére dont 'ceil humain percoit les trois com-

posantes (r,v,b) pour la synthése des couleurs.Dans notre application on utilise la recom-
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mandation 601.

5.3.2 Appliquer des filtres

Dans notre projet, nous avons choisi d’utiliser comme premiére étape dans ’amélio-
ration de la qualité de 'image le filtrage de cette derniére. Les filtres implémentés dans

notre systéme sont les suivants :

Le filtre Gaussien : Le filtre gaussien est un bon exemple pour les performances qu’on
peut obtenir avec un filtre linéaire & réponse impulsionnelle finie. Le gros avantage

de ce filtre, c’est leur facilité de conception et d’implémentation.

Le filtre médian : est un filtre efficace contre du bruit poivre et sel dans des images a
niveaux de gris, et I'une de ses propriétés fondamentales, est qu’il ne crée pas de

nouvelles valeurs de niveaux de gris dans I'image.

5.3.3 Binarisation (seuillage) de 'image

La binarisation est la derniére étape avant la reconnaissance de 'écriture a 1’aide de
IPOCR. elle fournit & ce dernier une image binaire ou le texte est isolé de son arriére-
plan. pour la binarisation nous avons utilisé la technique locale de Sauvola qui offre le
meilleur résultat sur les images de documents particuliérement avec les images qui ont

une mauvaise qualité (sombre, lumineuse).

5.3.4 Extraction du texte dans I’image & I’aide de Tesseract-ocr

C’est la derniére étape de notre systéme elle applique aprés le prétraitement sur 'image

basé sur 'extraction du texte dans I'image a I'aide d’un outil s’appelle Tesseract-ocr.

5.4 Présentation UML

Nous essayerons dans ce qui suit de décrire les différentes fonctionnalités qu’offrira

notre systéme & 'aide des différents types de diagrammes UML

5.4.1 Diagramme de cas d’utilisation

Un cas d’utilisation est un résumé des scénarios pour un but ou une tache unique. Un

acteur est la personne ou 'objet qui engage les événements impliqués dans cette tache,
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Notre diagramme de cas d’utilisation sera présenté comme suit :

médiane := Moyen _? Gaussien

o exten_d o filtrage k<. E;dend

| Prétraitement | — ( enregistrer lima el.'}
L Extend . . g y

extend 1 binarisation '4:

‘,r' \\\.

client N
globale )\ local

Include.

s o —

OCR '< """""""""""""""" ( enregistrer le text )

Figure 5.2: Diagramme de cas d’utilisation

o8




Chapitre 5. Conception

5.4.2 Diagramme de classe

Le diagramme de classes permet de définir la structure de toutes les classes qui con-
stituent un systéme. Une classe est définie en plus de son nom par des attributs et des

méthodes.

1. Utilise 1.7

1.% Utilise 1.7

ToGray(). 1. Utiise 1. Add).
Color To RGB(). Delete().
Writelmage(). Treatement(). \édian().
Convert(). Moyen().
Guitf). Gaussien().
ToPdf{).
T ToTxt().
Print().

ImageHistogramme(). .
OtsuSuillage(). Semll_age_Sawnla[].
Binanzed(). Binarized().

FIGURE 5.3 — Diagramme de Classe

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons illustré la logique de notre approche ainsi que les étapes de
cette derniére apres nous avons construit le diagramme de cas d’utilisation et le diagramme
de classe tout en s’appuyant sur le langage UML.

Le chapitre suivant sera consacré a la partie de la réalisation de I'application java ainsi
que les différentes fonctionnalités dont elle dispose avec une etude comparative entre les

resultat proposé.
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Implemantation Et Expérimentation

6.1 Introduction

Ce chapitre est le dernier de notre travail, il sera consacré a la mise en ceuvre de
notre application en indiquant les outils de développement, les langages de programma-
tion utilisés pour son implémentation. Nous présentons ensuite les résultats de nos tests

expérimentales obtenue grace a notre application.

6.2 Outils et Langages de developpement

6.2.1 language java

Nous avons utilisé le langage JAVA, ce choix est justifié par ses nombreux avantages

dont voici quelques uns :

— Il est orienté objet : permet 'encapsulation et I’héritage, qui vont nous aider a bien

organiser et structurer ’application.

— La portabilité : car le compilateur java produit un code intermédiaire qui sera in-

terprété par une JVM (Java Virtual Machine).
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— Il dispose d’une bibliothéque extensible avec des classes trés riches.

€

ey
G
—

Java

FIGURE 6.1 — Logo de java

6.2.2 Standard Widget Toolkit (SWT)

est une bibliothéque graphique libre pour Java, initiée par IBM. SWT n’est pas un
standard Java reconnu par le JCP. Cette bibliothéque se compose d’une bibliothéque
de composants graphiques (texte, label, bouton, panel), des utilitaires nécessaires pour
développer une interface graphique en Java, et d’une implémentation native spécifique a
chaque systéme d’exploitation qui sera utilisée a l’exécution du programme.

La deuxiéme partie de SWT n’est en fait qu'une ré-encapsulation des composants
natifs de systéme (Win32 pour Windows, GTK ou Motif pour Linux). Plusieurs projets
travaillent aujourd’hui sur une implémentation utilisant les composants de Swing.

L’environnement de développement libre Eclipse, commandité lui aussi par IBM, re-

pose sur cette architecture[48].

6.2.3 Environnement de développement JAVA (Eclipse)

Eclipse est un environnement de développement intégré libre extensible, universel et
polyvalent, permettant de créer des projets de développement mettant en ceuvre n’importe
quel langage de programmation. Eclipse IDE est principalement écrit en Java (& 1’aide de la
bibliothéque graphique SWT, d’IBM), et ce langage, grace a des bibliothéques spécifiques,

est également utilisé pour écrire des extensions[49].
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Tool bar

Workbench window Editor

|

Perspective

£~ Java - MenuTest.j

ava - Eclipse Plati

File Edit Source Refactor Mavigate

=lolx|

Eea_rch Project Run  Window Help

] Welcome

@ MeruTest java

| =

4

EE‘J MenuTest

EE} {default package)
E@ MenuTest.java
E¥imnport declarations

MeruTest
, MyMenuBar

o editShortcuts
4 fileltems

4 fileShortouts
& MyMenuBar()

oMl JRE System Library [jdk1.3.1]

*

*.

import
import
import

import
import

class MyMenuBar extends JHenuBar {

@author jinli

To change this generated comment go to
Window:Preferences:JavarCode Generation:Code and Comnents

java. awt *®;
java. awt event ¥
javax.=ving . ®;

javax.=sving . border. *;
jawvax.swing.event . *;

String[ ] fileltemns = new String[ ] { "Hew "Open "Sawve
String[ ] editltem=s = mnew String[ ] { "Undo". "Cut", "Copy
char[ ] fileShortecuts = { 'H','0','S"' 'H' }
char[ ] editShortecuts = { 'Z','X''CY'V O}
public HyHenuBari{ ) {
JHenu filelMenu = new JHenu{"File"): -
< | »
37| Tasks (0 ikemns) Y 2 ow x
| Jl d | Desctiption | Resource | In Folder | Locati

4

Package Explorer ]Hierarchy

Tasks J Cpnsole

I:ﬂenuTest.java,l’import declaratic]

ns - MenuTest

Status line

T
Views

FIGURE 6.2 — Interface Eclipse

6.2.4 Moteur de reconnaissance tesseract-ocr

6.2.4.1

Déffinition

Tesseract est un logiciel de reconnaissance optique de caractéres sous licence Apache.

Concu par les ingénieurs de Hewlett Packard de 1985 a 1995, son développement est

abandonné pendant les dix années suivantes , en 2005, les sources du logiciel sont libérées

sous licence Apache et le logiciel est actuellement développé par Google. Initialement

limité aux caractéres ASCII, il supporte parfaitement les caractéres UTF-8 et reconnait

maintenant 40 langues.[47]

6.2.4.2 Le fonctionnement de tesseract-ocr

La analyse de mise en page pour Tesseract a été congue. dés le début pour étre indépen-

dant du langage, mais le reste du moteur a été développé pour ’anglais, sans beaucoup de

réflexion sur la fagon dont il pourrait fonctionner pour les autres langues. Aprés avoir noté
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que les moteurs commerciaux a 1’époque étaient strictement pour texte noir sur blanc,
parmi les objectifs de la conception originale du Tesseract est qu’il devrait reconnaitre un

texte blanc sur noir) aussi facilement que le noir sur blanc.|[47]

6.3 Présentation les interfaces de ’application

@ Add @ Delete @ Treatment | "% choose language Convert OCR propose@ Quit

b
Image name | The (quick) [brown] {fox} jumps!
1 . Over the $43,456.78 <lazy> #90 dog
The (qu[‘:k] [bmwn] “(Hil IWPS| result & duck/goose, as 12.5% of E-mail
Over the “3,456“ <]aly> 190 dﬂg [from aspammer@wehsitc,com is spam
) @ pne Der ,,schnetle" braune Fuchs spring:
A 3% of E-mai fiber den faulen Hund. Le renard bnm
& ducklgoose, a5 12,5% of E-mai Py

«rapids» saute par-dessus le chien

from aspﬂmlﬂﬂ@wthsi(e.com is spam. paresseux. La volpe man-one rapida
Der el e Fucks o e s e e S
fiber den faulen Hund, Le renard brun |_perezoso. A raposa xggrrg rzipida
arapiden saute par-dessus le chien
paresseux. La volpe marrone rapida
satta sopra il cane pigro. EL 20rm0
marrdn répido salta sobre ¢l perro

© BMP

__pe!'{lfosﬁ, A lﬂpﬂiﬂ m_almm Tépm Deleie H ‘}. View P... H Elviewbd ) print
FIGURE 6.3 — interface de notre application
Traitement :

Reconnaissance Optique De Caractéres 'OCR'

Emgm

Rayon de fenetre

) Result OCR

Paramelre K

Alpha launch

FIGURE 6.4 — Pour les binarisations

¥ & = (OCR|
nt| ‘4, choose language Convert 0CRpmpose® Quit
Binarisation *

Filragqs, Y Fitage Médien
Filtrage Moyen

Fitage Gaussien

'@ ResultOCR

FIGURE 6.5 — Pour les filtrages
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Le choix de la Langue

2] Reconnaissance 0 aractéres 'OCR
o md@ Dete @ Treatment | %, choose anguage| [=] convert @ OCR propose @) Qut

O French
) English
O Arab

Resuit OCR

FIGURE 6.6 — Pour choisir la langue de ’ocr

6.3.1 Reésultats visuels des approches de prétraitement :

Nous allons vous présenter dans cette partie les résultats des prétraitements dévelop-

pées avec des techniques :

6.3.1.1 Pour les filtres

Filtre Gaussien

Théorie Théorie
de 'informationllde l'information
et du codage et du codage

L'image Original Resultat de Gaussien

FIGURE 6.7 — Résultat du filtre gaussien

Filtre Moyenneur

13 inggnienrs traitement
de Iiriage contitouent 2

59:%: mwrieu

'ameélioration o'un systeme

FIGURE 6.8 — Résultat du filtre moyenneur
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Filtre Median

“Der. ,,Sc..hncllc

’ '._fji;alla ‘sopra ll cane pigio. El zorro
S marrom. rﬂpldp salta sobre el perro”

tqulck) [brown] {fox} ngpsl .
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braune. Fuchs sprimgt :
iiber dcn favlen Hund. Le remard . brun
«raplde» saute’ par-dessus lo° chien N
paresseux. La volpe .martonc rapida .

perezoso A rfaposa marrom rapida
Fdlla snbre © Cao pregmcaso

The (quick) [brown| ffox} jumps!
Over the $43.456. 78 <lazy> #90 dog
& duck/goose, as 12.5% of E-mail
from aspammer@website . com is sSpam.
Der .schnelle™ braune Fuchs springt
iiber den faulen Hund. Lé¢ renard brun
«rapide» saure par-dessus le chien
paresseux. La volpe marrone rapida
salia sopra il cane pigro. El zorro
marrén rapido salta sobre el perro
Perezoso. A raposa marrom rdapida
salta sobre o cdo pregnicoso.

L'image Original

Resultat de filtrage Meédian

FIGURE 6.9 — Résultat du filtre Médian

6.3.1.2 pour les binarisation

la binarisation Otsu

Nous allons presenté le resultat de la binarisation globale Otsu.

-~

s

iyl

ience, and shall finally hear and d
rer brought before them, in the m
~xpeditious manner ; and in case
he counvieted of any crime, for w
#ender ought to sufier death, the
sive jadgment, and award and ca

L'image Original

~% .

-

irpee, and
<.~ ¢r brought before them, in the m
~xpeditious manver ; and in casc
- ne convicted of any crime, for w
- - “ender ought to suffer death, the

chaltfipally bear and d

sive judgment, amd awardand ca

Resulial de 0isu

FIGURE 6.10 — Résultat de la méthode d’Otsu
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la binarisation Sauvola

Nous allons presenter le resultat de la binarisation locale Sauvola avec quelque exemple
de k et la taille de rayon

ence, and shall finally hear and 4
~v brought before them, in the
expeditious manner ; and in casc
1 be convicted of any crime, for w
vfender ought to sulfer death, the
I sive judgment, and award and ca

rimage ]
evidepce, and shall finally hear and < woiAoea, and shall Geally 11!-'5-11' and ¢
wrciter brought before them, in the m s+ brought before them, in the m
ons expeditions manner 3 and in’ casc speditious mannaer 3 and in casze
shiall be convicted of any crime, for w " he counvieted of any crime, for w
tire offender ouglht to suffer death, the

“prder cught to suffer dearth, the
shiall give judgment, and award and ca -2 zive judgment, and award and ca
pour K =0.1 < la @ille de rayon = 7

pour K =0.2 ¢ Ia lallle de rayon = 4

2l fisenlly Lroaoa el
sever Tlrezimu,

R NS R A Tt
jeied ol auy
i rratdae oo i

T jerels

CAEELY

moH oo

t

pour k =0.4 ¢i Ia taille de rayon = 3

(]

"

43

FIGURE 6.11 — Résultat de la méthode Sauvola

Remarque :

Nous pouvons remarquer que le résultat de Sauvola est meilleur par rapport a Otsu si

nous choisissons la taille de rayon et le parametre K correctement.

6.4 Etude Comaprative

Cette étude désigne la comparaison des résultats obtenu a partir de tresseract sans
prétraitements sur 'image et avec la méthode principale de notre étude Sauvola plus les
différents prétraitements ainsi que les différents états et le niveau de qualité des images.

Nous allons présenter quelque image et leurs résultat de tesseract avec différent état :
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Exemple N°1

Image Net N°1

E. BERLINER'S Rt 1|

GRAMOPHONE, 2 -

GREMOEEONE,
DIRECTIONS FOR USERS OF THE SEVEN-INCH
AMERICAN HAND MACHINE

DIRECTIONS FOR USERS OF THE SEVEN-INCH
AMERICAN HAND MACHINE.

g oen b R

FIGURE 6.12 — Resultat de tesseract avec image net

Image Fortement Bruité N°1

[ Pt b EJ‘

1 1 E.BERLINER'S
Tesseract :

SGREN () BHO NE.-. E

=>' 5 ,if;il1RECT1()xs FOR uens or "THE SEV'EN-INCE" J V &

6 A\iE1.AL?AN mu MRSCHINE{ ' 2

7
FIGURE 6.13 — Resultat de tesseract avec image fortement bruité
Image Sombre N°1
~
DReatetd @
Tessseract 3
$ 2 mus FOR usn-zas 09 THE SEVEN-IRCH
7 AMERICAN HAND MACHINE.
10
11
12
13
v

FIGURE 6.14 — Resultat de tesseract avec image sombre
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6.4.1 Tableau de comparaison N°1

Nous allons présenter cette étude dans le tableau suivant :
Ce tebleau presente le pourcentage des caractéres reconnus par tesseract dans les

différents cas possible :

I'image originale contient 73 caractéres et 12 mots

%
_ Caractére Mot Caractére Mot Caractére Mot

seul
100% 100% 38.35% 25% 50% 45.20
OCR+ Sauvola 100% 100% 41.09% 50 % 93,15% 66.66%
+ Otsu
100% 100% 52.05% 25% 50.68% 75%
OCR+ Moyen
+sauvola 100% 100% 75.34% 58.33% 34,24% 41,66%
OCR + Médian
+sauvola 100% 100% 71.32% 58.33% 75.34% 91.66%
100% 100% 79% 66.66% 83.56% 83.33%

FIGURE 6.15 — Tableau de Comparaison
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Exemple N°2

Image Net N°2

f A
The (quick) [brown] {fox) jumps! e
: Tesseract | o o (0 ks, see. 9t <asmys 100 o
O‘BI the $43,456.78 <lﬂzy> #90 dog o & d;ck}gaoac: r.:'J.E.E! 0} E-mail ’
& duckigoose, as 12,5% of E-mail —
\ y
FIGURE 6.16 — Resultat de tesseract avec image net
Image Fortement Bruité IN°2
| 3
The (quick) i .
¢ )Pl o) fmg ., i
_..3"’ ik g d%f} ﬂtg <I&ES{) #90 dfg ¢k mam, &2 1214 of Bail.
{ duckigocs, as | ef Emal
/
FIGURE 6.17 — Resultat de tesseract avec image fortement bruité
Image Sombre N°2
4 N
[ sombre-extd B
Tesseract :
: _ $ : The (Quick} [brown):
f il 5 Over the $43,456.78 <lazy
o ._ I\ E & duck/goose, as 12.5% of
&ducklgoose 5 | |
N y

FIGURE 6.18 — Resultat de tesseract avec image sombre
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6.4.2 Tableau de comparaison N°2

Nous allons présenter cette étude dans le tableau suivant :
Ce tebleau presente le pourcentage des caractéres reconnus par tesseract dans les
différents cas possible :

I'image originale contient 83 caractéres et 20 mots

Image

Prétraitement

68.67% 90.36%

100% 65% 35% 81.92% 60 %
100% 100% 100% 93.79% 90 %
100% 89.15% 90% 78.31% 75%
100% 97.59% 96% 69.38% 96%

FIGURE 6.19 — Tableau de Comparaison

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les démarches que nous avons suivre pour le
développement de la plateforme de reconnaissance de caractére , les différentes étapes de
la réalisation de notre application, et a la fin nous avons présenteté les différents résultats

expérimentaux de méthode développée.
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Conclusion générale

Le traitement des images dans les documents est une étape importante dans leur ana-
lyse. Ce traitement s’opére sur plusieurs niveaux : prétraitement, segmentation, extrac-
tion, et la reconnaissance. Toutes ces manipulations permettent notamment d’améliorer
la qualité de I'image (nettoyage, restauration), reconnaitre les différents éléments gra-
phiques (traits, lignes, symboles....) et de délimiter les zones de textes (caractéres, mots,
lignes, paragraphes) et des images. I’objectif donc de notre travail était la conception et
le développement d’un systéme pour la reconnaissance de caractére imprimeé.

Afin de bien mener notre projet, nous avons mené une étude bibliogaphique sur le
systéme de reconnaissance de caractére OCR ainsi que une étude sur les prétraitements
de 'image afin d’améliorer sa qualité. Cette étude nous a permis & choisir les méthodes
les plus utiles pour améliorer la performance de 'OCR pour atteindre a des résultats
satisfaisants.

Enfin nous n’avons pas pu aborder quelques concepts dont, nous avons décidés de les
mettre comme perspectives de notre travail :

— Améliorer la base de connaissance de tesseract avec de nouveaux fonds et de nou-

veaux caractéres.

— Reéduire le temps de traitement et trouver une technique adaptative de prétraitemnt-

d’image.

— Etablir une technique de binarisation basée sur la binarisation locale et globale en

méme temps (binarisation hybride).
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