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Reésume

Ce sujet s'inscrit dans un contexte de recherchigage pour le développement d'un
systéme complet de vision industrielle pour leattomatique des documents administratifs.
Sur la chaine de tri, les documents renseignarfofimation pertinente pour leur tri circulent
a grande cadence et il est nécessaire de pouviarndaer lors de leur passage si cette
information lue a bien été reconnue et dans quilétion il est nécessaire de les acheminer.
Pour cela, une solution intéressante est de cadsructure physique des informations écrites
sur le document : I'empreinte de la structure ghyeside document devient alors une signature
propre a l'image de chaque document, différente peux documents distincts. Elle doit
permettre l'association de l'information reconnuedacument physique papier circulant sur
la chaine de tri (afin de lI'envoyer vers le bonierade destination) sans avoir besoin de
I'impression des codes barres actuellement en wig@®ette signature est construite a partir
de l'information riche fournie par la phase dettastion et la description de la structure
physique de document. Elle est unique et robustthangement d'éclairage et a l'inclinaison
dus aux différentes captures de I'image d'un mémeardent. Nous proposons une mesure de
similarité par analyse pyramidale qui a permis deumrespecter la contrainte de temps réel
et de distinguer des documents similaires ne ptésemue de Iégéres différences. Cette
signature a conduira a une accélération considemdlprocessus de tri, de le rendre plus
économique et écologique (ne nécessitant aucunegsipn de codes a barres, aucune encre,

et par conséquent pas de machine de lecture deddoalees).
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Introduction générale

Introduction générale

La science a réalisé au Vingt-et-uniémiecle, d'énormes progrés dans divers
domaines de la connaissance, en particulier dandoteaine de linformatique et de
I'électronique. Dans ces deux domaines, des nasvalpplications, visant des technologies
tres avanceées en vision par ordinateur, se sori@®yees au cours des ces derniéres années
en apportant un rendement considérable aux nomlsecteurs et a tous les niveaux. La
reconnaissance des formes et le traitement d'irsage des spécialités qui s'intéressent a
'automatisation de I'analyse et la reconnaissahe® a contenus portés par des images dans
le but d’apporter & des machines toute une capagtigelles en suivant une séquences

d’opérations effectuées sur les images en fond@bapplication ciblée.

De tels développements ont été accomgmgpar une diminution des codts
d’équipement informatique qui a favorisé la diffusiet 'échange de données multimédia
numérigues chez les sociétés de toutes tailles graind public. La grande masse de données
crée serait moins utile sans lui apporter des moisitde structuration des données, de
synthese et de recherche automatique de linfoomafpertinente. Ceci été derriere
I'apparition d’'un grand besoin en matiere de teghes de recherche d'information en mode
image basées sur des mesures de similarité. Laarammpn d’'images est devenue une piste
prometteuse, elle offre aux utilisateurs la posiggbd'accéder, d'interroger, d'exploiter et de
comparer ces images de base de données tres rapidem utilisant leur contenu, ce qui

explique une forte activité de recherche scientgigonsacrée a ce domaine.

La technologie de reconnaissance de frnaotiéalisé de grands progrés dans de
nombreuses applications telles que le tri autoroataps mails dans les vois postaux. Avec le
développement économique, le nombre de piecesei@odans le service postal augmente
rapidement ; le tri manuel est loin d'étre suffisgmas uniquement a cause de facteur du
temps, mais aussi en raison de codt trés élevemiarée utilisé dans I'impression des codes a
barres qui est vital pour acheminer le courrieurP@soudre ce probléme, l'idée était de
remplacer les machines d’'impression et lectureadies a barres par un outil complétement

software, basé sur une empreinte purement visdellenveloppe.

L'objectif principal de notre travailrtsiste a arriver a identifier rapidement une image

d'une enveloppe (acquise dans deux temps différedens un ensemble d'images
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d'enveloppes en utilisant cette empreinte visuelleune mesure de similarité d'image
efficace. Le principal défi dans ce travail estcépacité de trouver I'image similaire de la
bonne enveloppe pou lui associer I'adresse luel’@ER, méme si elle est légérement

tournée, déplacée, ou embrouillée par rapporu&rédaau cours du processus d'acquisition.
Nous allons structurer notre mémoire eatige chapitres.

Nous allons présenter dans le premiepitigales principes de base des systemes de
tri du courrier basés sur les nouvelles technotogie traitement d'image et les concepts

fondamentaux de traitement d'image.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux adéthexistantes de mesure de similarité, de
comparaison d‘images et les calculs de distancqgdogées dans le domaine smart-vision
(applications CBIR).

Le troisieme chapitre présente une deseoriftétaillée de notre approche d’extraction et

de comparaison de I'empreinte visuelle de I'imagawkloppe.

Le quatrieme chapitre, présente en prenparge, les outils de développement utilisés et
notre interface IHM développée, en seconde parieésente une évaluation quantitative des
performances de notre approche avec une analyseédakats obtenus en utilisant les

différentes métriques de similarité et approcheseatgnentations d'images.

Ce mémoire se termine avec une conclusion génétatkes perspectives pour des futurs

travaux sur le sujet.



Chapitre I

Principe de base sur les systemes
de tri du courrier basés sur les
nouvelles technologies en
traitement d'image
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|. Principe de base sur les systemes de tri du cower basés
sur les nouvelles technologies en traitement d'inga

Dans le passeé, nos courriers et colis postauxnétaestés a la main, dans des taches
tres difficiles ou le taux de I'erreur était trde\@. Les adresses sont lues visuellement et triés
a la main dans des paniers spécifiques. Avec I@gahy a eu des efforts en continus, pour
automatiser cette tache et réduire le maximum ples§intervention humaine, pour gagner
en précision, en rendement et en temps de trigolliéon était progressive, certaines taches

étaient au départ remplacées par des dispositiéamgues.

La toute premiére machine de tri remonte aux anoéegpiante [1]. En 1957 [1] une
version semi-automatique a été mise en ceuvre ebesetvices de la poste aux états unis. Elle
se compose de deux sections (supérieure et inféyjaune bande transporteuse et une série
de cing claviers de tri. Les opérateurs lisentdstidation et saisie un code postal. La lettre est
transférée par la suite automatiquement au borepdei destination. Une telle machine était
capable de trier a I'époque 15.000 lettres a hiijre

En 1965 [1], le service postal a mis en place l¢ psemier ROC (La reconnaissance
optique de caractéres) a haute vitesse. Ce depuarrait gérer un tri automatique
préliminaire. Ce n'est qu’au début des années1d0Lfa premiere machine de tri piloté
entierement par un d’'un la premiere ligne uniqeddur optique de caractere ordinateur a été
utilisée ; et qui pourrait lire l'adresse de destion de courrier. Ensuite un code barre serait
imprimé sur I'enveloppe qui pourrait étre utilissupautomatiser le tri du courrier, du début a
la fin.

L'opération commence une fois que nous mettorettildans la boite postale ; cette
lettre passe par plusieurs mains avant d'arriger destination. La premiére destination de la
lettre est un bureau de poste. Elle sera mis daggand sac avec toutes les autres lettres

étant envoyeé par la poste ce jour-la dans la région

Depuis 30 ans, les centres de tri du courrier pptigué les mémes procédures. Les
enveloppes, petits et grands formats sont scaruessimages obtenu sont envoyée a un
dispositif OCR qui lit I'adresse, Si I'adresse p&e lue. Puis la machine imprime un code
barre sur aménagement physique de I'enveloppecddss-barres sont utilisés pour trier le
courrier, soit en lisant directement l'informatipostale ou en accédant a une base de données

ou toutes les informations extraites de 'aménagermlysique d’enveloppe est stockées.

3
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[.1 Traitement du courrier, le matériel impliqué

Les composants suivants sont quelque machineéditians les centrales

de traitement du courrier.

* La HM (Hotchkiss Mécanisation)
C'est l'ancétre de la série des HM (Machine dmtulaire). Elle peut trier

sur 8 tisseurs et 8 modules de 32 cases (soit 286s); a la vitesse de 18 000
lettres / heures. D'une longueur de 15,4 métresnelpossede pas de couloir de
maintenance. Cette premiere géneération de maclani she peut lire que la

traduction visuelle du code postal a 5 chiffres2@nbarres fluorescentes. La
transcription de ces barres sur la partie basgeite dles enveloppes nécessite

une opération dite "indexation"[2], faite par leaghines suivantes :

* Le LIPAP (Lecteur indexeur pré trieur d'adresse posale)

C'est la premiere machine équipée d'un lecteugoptautomatique de reconnaissance de
I'adresse postale, apte a lire les codes postdaxighe adresse et a "pré trier" le courrier sur
15 directions. Cette machine est fabriquée patréprise REF, le LIPAP peut étre modulé en
un équipement de moindre envergure, le LIAP. Sadement est de 30 000 plis/heure sur les
courriers normalisés des grandes entreprises (kBanqssurances, par exemple) avec 3

opérateurs [2].

* Le PIM (Poste d'indexation manuelle) puis le PIA (Bste d'indexation
automatisee)
Les centres de tri automatisés sont équipés derieattde ces PIM, ou un (e) opérateur
(trice) indexe les enveloppes qui défilent vergoaént devant lui (elle) au moyen d'un clavier
ou il frappe les 5 chiffres des codes postaux durge généralement manuscrit [2].

 LaHM13a1l5
Evolution des HM 1.1 et HM 1.2, cette machine @i®par mini-ordinateur peut trier sur
193 directions jusqu'a 28 000 lettres / heure [2].

* La Machine de Tri Simplifie (MTS), de la gamme ELIT

Permet le tri du courrier sur 20 directions maxini@mn
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» La Trieuse de Petit Format (TPF)

Machine concue par Mannesman Dematic ou Siemens,tgaoter le petit format, qui est
chargée de traduire I'adresse se trouvant sureleppe, en code barres, de couleur orange,
couleur qui lui est donnée grace a l'encre phogsicente. Cela s'appelle l'indexation, cette

suite de batonnets sera lue par les TTF en firhdene [2].

* La Trieuse d'Objets Plats (TOP)

Machine capable de trier des plis de grand forralar{t du courrier style C5 a I'A4).
Avec une cadence théorique de 21 000 plis par helleetrie en fonction de la lecture de

I'adresse [2].

* La Trieuse Grand Format (TGF) ELectronica SAn Giorgio

Année 2000 [2]

* La Trieuse de Tournées de Facteurs (TTF) Mannesmabematic / SOLYSTIC

(Ancien nom : MTB pour Machine de Tri de Bureau)

Elle permet le tri par tournée et dans chaque tmite tri par ordre de tournée. Depuis
2007, son implantation dans les PDC et PPDC (Platef de Distribution du Courrier et
Plateforme de Préparation et de Distribution dur@er) est en route. Environ 500 machines
de ce type devaient étre mises en place en 20280& (450 machines déja installées pour
2010) [2].

* La Machine de Tri Préparatoire (MTP) Toshiba TSC 1®0

(Ancétre : les RO et SRO) Elle assure la SégrégaloRedressement, |I'Oblitération et le
Tri. La MTP est une machine trés compléte car reltresse le courrier tout en éliminant les
lettres hors format standard (jusqu'au C5+) ; efiitére le courrier et le trie suivant le type
d'affranchissement [2].

Elle est équipée de 16 tasseurs sur la versiodatdnmais deux machines de test de La
Poste comptent 24 tasseurs [2].

Cette machine demande trés peu d'entretien louatk on entretien quotidien dispensé
par les agents de production en fin de vacationnetntretien hebdomadaire plus poussé par

un technicien. C'est le personnel du service teglngui effectue toutes les opérations de
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maintenance préventive et corrective. Cela prendr@m 3 heures chaque nuit pour une

utilisation industrielle de la machine.

* La préparatrice NEC (Nippon Electric Company)

C'est une machine permettant de sélectionner lgieoselon le format et I'épaisseur, puis
de l'oblitérer. Il y a plusieurs types de prépacatNEC : la Redresseuse Oblitératrice (R.O.)
et la Ségrégative Redresseuse Oblitératrice (S.R&3.RO et SRO sont remplacées par les
machines de nouvelles générations SROT qui asslaeegreégation, le Redressement,
I'Oblitération ET le Tri [2].

 Améliorations : MTI GF et PF Siemens
MTI = Machine de Tri Industriel
PF = Petit Format (courrier jusqu'a C5)

Les MTI GF et PF sont des machines de dernieresrgéons. Elles sont actuellement

déployées dans les PIC (Plateformes Industrieleg1@@r) de France [2].

Les machines PF (Solystic ou Siemens) 256 sorgasegnt trier jusqu'a 40 000 plis a
I'neure. Ce sont de machines tres complexes awaecbep d'électronique et d'informatique.
La machine est composée de deux grandes par@sni machine avec l'analyse de la lettre
et les modules tasseurs avec la destination dettig.l L'avant machine est composé de
différentes parties : le dépileur ou I'on introdaifettre, le module de stabilisation ou I'on fait
un écart entre les lettres et une détection des prisltiple, un module d'acquisition avec
détection de l'adresse, une boucle de retard faiterite de traitement de lI'adresse, un module
d'impression de la chrono-marque et un module partiion des lettres sur les deux niveaux
de tasseurs. Un suivi de la lettre est fait aubérbhts points de la machine via des capteurs de

passage et un systéme informatique [2].

La machine GF avec elle 480 sorties peut trierijlis42 000 lettres/hedravec ses 4
dépileurs. Elle integre aussi un systeme de corgeyie bacs intégré. Elle est tres fiable,

mais demande, comme tout processus industrielmametenance préventive réguliere [2].

* Intervention du "facteur" humain

Ces machines de tri atteignent un rendement optenafonction d'interventions
humaines a de nombreux stades du traitement einetidn des caractéristiques "physiques”
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du courrier qui leur est présenté et injecté. elwention humaine a lieu notamment au poste
d'alimentation, au redressage (pour les MTIGF) alurrier aiguillé vers des cases de rejets,
au "décasage" (pour les MTIPF) du tri, et au codageplutdt au vidéo codage) des objets
dont l'adresse n'est pas reconnue par la machieecoGage se fait sur des télés images
auxquelles des opérateurs (opératrices) fournidesnlonnées manquantes ou mal lisibles.
Les caractéristiques physiques du courrier quiuerft sur la rapidité du traitement
automatique résident dans la lisibilité de l'adeeds non interférence de nombreuses
mentions figurant sur la zone de lecture, et unditmmnement des plis qui autonomise
chacun d'eux. Les films plastiques adhérant entre, & collage des plis entrainent
dysfonctionnements nécessitant des interventiatsigues ou manuelles.

I.2 Problématiques avec les installation de tri actelles : contraintes de
codts et d'environnement

Le probleme avec la nécessité des dispositif désgion se situe dans l'impression
elle-méme. Deux dispositifs sont inévitables, celeila lecture de code a barres et celui de
contrdle optique qui assure que le code a été atement imprimé. Ce processus nécessite
souvent l'utilisation d'imprimantes a jet d'encourtles et colteuses, qui doivent étre
nettoyées sur quotidiennement. En outre, ces ingmies utilisent des encres spéciales qui
doivent étre stockées et remplacées. Les prodtiisés pour nettoyer les imprimantes
contiennent des solvants nocifs pour I'environndmen plus de cela, I'encres a base d'eau

n‘adhérent pas bien aux matériaux d'emballageastigulie.

.3 Solution insuffisante

Dans le secteur du marketing de courrier concugaienles opérateurs doivent
répondre a des exigences strictes pour la ligbdgit I'intégrité. Une solution qui est déja
testée, elle consiste a réduire les dimensionscddes a barres. Le probleme avec cette
solution c'est que les codes de taille plus petitd plus difficiles a lire notamment le respect
de la limitation de la distance minimale sépameaix barres dans un code. Quelques soit
cette solution est appliquée ou pas, le processus dctuel nécessite toujours lI'impression du
code a barres. Il faut donc installer des disdssiffimpression, de lecture, de contrble
d'impression de code, de maintenance et égalengenttioyage de l'imprimante avec des

solvants connus comme nocifs pour l'environnemétus souvent, le code couvre
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partiellement les publicités sur I'enveloppe. Toas facteurs signifient que les codes-barres
ne représentent pas la solution idéale qui offnmédleure rentabilité pour les opérateurs de
tri de courrier. Ajoutant a cela que ce mécanisoresomme un partie importante du temps de

tri.

I.4 Solution virtuelle simple que nous proposons

En réalité, la meilleure facon de réduire les coétsles problemes associés a
I'impression des codes a barres sur des envelogséde dans le remplacement de la
signature physique du code a barres par une signaiduelle. Le mécanisme qui associe
I'adresse lue durant le premier passage a I'enpelep utilisant le code a barre imprimé au
départ sera remplacer par une association baségement sur I'empreinte virtuelle de
I'enveloppe sans code a barres. Ceci sera baséneusimple hypothése; une image d'une
lettre contient déja toute l'information morpholpge de contenu qui permet d'identifier
I'enveloppe et la distinguer des autres. Cette eltenapproche permettra d'identifier une
lettre donnée dans une trés grande masse de piéaarirrier similaires sans impact négatif
sur le processus de tri, la reconnaissance deyfetsire en temps réel. La virtualisation de
courrier permettra de réduire les colts matéradsinaintenance, de consommables et évite
l'utilisation d'encre et de solvants qui ne sord pampatibles avec la tendance actuelle de
protection de I'environnement et du développemardtde. Enfin, il est important pour tous

les opérateurs de tri courrier de se mettre ste oetuvelle solution.

I.5 Concepts fondamentaux en traitement d'image

La solution a notre probléme implique a la foisregtement d'image d'enveloppe et le
tri courrier. Le traitement du courrier est lié waitement de I'image de I'enveloppe. Pour
cette raison, plusieurs techniques utilisées dansaitement de l'image sont impliquées dans
le travail. Dans ce qui suit, certains conceptgimx et fondamentaux dans le traitement de

I'image sont donnés.

I.5.1 Types d'images

a) Lesimages en couleur
Dans le module RVB, une image en couleur, se coepastrois plantes dimage
indépendante, dont les couleurs primaires sonigepvert, bleu.

b) Images en niveau de gris
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Une image en niveaux de gris est représentée Isiis fermettant de coder en général
256 niveau de gris (le O représente le noir, le ZpBésente le blancpar des nuances
ou une combinaison du deux couleurs noir et blanc.
c) Images binaires

Une image binaire est le type le plus simple djesa dans le domaine de traitement
d'image, il contient des pixels qui ont seulementdvaleurs 1 ou 0. Il y a juste deux
couleurs dans l'image binaire, le noir et le blanc.

La premiére étape pour obtenir limage binaire relement, est de choisir une valeur de

seuil constante, classer tous les pixels avec alesins supérieures a ce seuil en blangels

blancs = I, et tous les autres pixels noirpiXels noirs = 0.

La forme dans l'image binaire est importante eteestractéristique la plus dominer. Dans la

binarisation manuelle, les valeurs de seuil soatesga 200.
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Figure I. 1: De gauche a droite ; I'image en coulglen niveaux de gris et binaire: exemple

de la binarisation manuelle (seuil = 200) sur ungaige couleur.

|.5.2 Détection des contours

La détection des contours est une technique pemnette trouver les limites des
objets dans les images. Les techniques de déteddiamntours sont principalement ; basées
sur la modification de la mesure de la pente quiespond a la convolution de I'image avec
deux masques. Mathématiquement, l'opérateur utilis® matrice qui est impliqué dans
I'image originale, pour calculer les approximatiates dérivées, I'un pour le changement

horizontal Gx et l'autre pour le changement vertiza

Les approximations résultants de gradient peuveattémbinées, pour donner le gradient de
grandeur G, tel qued =,/G? + Gy2 . Il existe plusieurs méthodes de détection dectost

avec différents opérateurs de gradient [3].

a) Opérateur Roberts
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1 0 01
G, = et G, =
0 -1 Y10

b) Opérateur Prewitt

-1 0 1 -1 -1 -1
G, =|-1 01 et G =0 0 0
-1 0 1 1 1 1

c) Opérateur Sobel

-1 0 1 -1 -2 -1
G,=|-2 0 2| et G,=0 0 O
-1 0 1 1 2 1

L’image suivante montre le résultat de chaque dpéraur une image de l'enveloppe.

Al

Niveau de gris Robert

Prewitt

Figure I. 2: Résultat des différents opérateursideection de contours

[.5.3 Amélioration d'images

Amélioration de limage fait référence a l'affitages caractéristigues de l'image,
comme les contours et les limites, pour rendreatjen plus utile pour l'analyse dans les
applications de traitement diimage. Le procédé élianation de l'image ne doit pas
augmenter le contenu d'informations dans les dapméais il augmente la plage de fonctions.
Amélioration de l'image est trés importante enamisle son utilisation, dans toutes les
applications de traitement d'image. Certaines d¢jo@rs d'amélioration de l'image sont:
histogrammaede I'image eles filtres

10
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a) Histogramme

En imagerie numeérique, I'histogramme représentidaibution des intensités (ou des
couleurs) de limage. C'est un outil fondamental tchitement dimages, avec de tres
nombreuses applications. Les histogrammes sont ta@ssutilisés en photographie et pour la
retouche d'images.

Pour une image monochrome, c'est-a-dire a une seud@osante, I'histogramme est
défini comme une fonction discrete, qui associehaqae valeur d'intensité le nombre de
pixels prenant cette valeur. La détermination klistbgramme est donc réalisée en comptant
le nombre de pixel pour chaque intensité de I'im&ye effectue parfois une quantification,
qui regroupe plusieurs valeurs d'intensité en @udesclasse, ce qui peut permettre de mieux

visualiser la distribution des intensités de l'imm§4j.

Les histogrammes sont en général normalisées, \@sadi les valeurs de chaque
classe par le nombre total de pixels de I'imagevdlaur d'une classe varie alors entre O et 1,
et peut s'interpréter comme la probabilité domnoe de la classe dans limage.
L'histogramme peut alors étre vu, comme une dedsiférobabilité1. Pour une image {x} en
niveaux de gris codée slurniveaux, on définit nk le nombre d'occurrencesitgau xk. La

probabilité d'occurrence d'un pixel de niveau xkslkimage est:

ny
Pxax =Px=x)=—",0<k<L [4]

Avec n le nombre total de pixels de I'image, etlgfinit alors I'nistogramme normalisé sur
[0,1].

On définit également I'histogramme cumulé, somnmagdi@ des probabilités d'occurrences :

K
Pxy = Z P.(x;) [4]
=0

Il peut s'interpréter comme la fonction de répaniassociée a la variable aléatoire {x}.

Pour les images couleurs, on peut considérer |lstogtammes des 3 composantes
indépendamment, mais cela n'est en général paaadfiOn construit plutét un histogramme
directement dans l'espace couleurs. Les classégistegramme correspondent désormais a
une couleur (ou un ensemble de couleurs, en fanck&la quantification), plutét qu'a une
intensité. On parle alors parfois d’histogrammealédeurs.

11
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Il est également possible de ne calculer I'histmgna que sur une partie de I'image, de fo
arbitraire, ou au voisinag¥un point. On parle alors dans ce cas d'histogm@iooa [4].

W3 Histogramme = e e

Histogramme:niveau de gris image

& e e e e e Tl
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Figure I. 3: Exemple d'une image en niveau de grideson histogramme correspond

b) Filtres

Dans le traitemende I'image de nombreuses opératiosent basées < I'application
de certaines fonctions siliimage, parmi lesquels les filtres. Filtragdune imag est le
processus qui nettoie bruit dans ceti image afin d'améliorer I'aspea¢ I'image Il existe de

nombreux types de filtrest chacun ses propres caractéristiques.

= Filtre moyen
L’idée de ce filtreest de remplac chaque valeur de pixél la position m, n) dans
une image d'entrgear la valeur moyeni de ses voisingonvolutionde l'image par le

masque du filtre)Cela signifie qu chaque pixel est remplaggar une moyenne
pondérée de ses pixeisisins [5] :

E;;R] k[;:fg(k’l) xy(m+k,n+l)
o k)

Ouy (m, n) et v (m, n) sogs imaged'entrée et de sortieespectivemenR est le rayon de
la fenétre choisie ($a largeur de fenétres de voisinage de pixels = ®,= 0,5 (W-1)), a(k,l)

v(mn) =X

sont les poids de filtre.

Les coefficients de filtrenoyer ont tous des poids eégaux (égal)adbnnanpar:

12
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k:;e;a]k%g(k")XY(m+ kn+1)

v(mn) = w

Il existe plusieurs types de filtres moyennes arction du nombre de pixels utilisés dans
la fenétre d'analyse W. Une fenétre de filtre d& Signifie il y a 9 pixels dans la fenétre W,
25 pixels pour une fenétre 5x5 et 49 pixels poe fenétre 7x7. On peut remarqué que plus
la taille de filtre augmente plus que l'image detioue et le bruit est tres fortement réduit.
Le probléme avec ce type de filtre c'est qu'il feaisque de perdre des détails avec des

grandes fenétres de filtre.

o

Image entrée bruitée Filtre 3x3

ket g ‘_"i' : j g N

™

! : LB Arromarfioue {
nr 2 0 Astscisgion 2oq Kok I ~r
o TRANCE -

Filtrage 5x5 Filtrage 7x7

Figure I. 4: Exemple de filtre moyen selon plussetaille de masque

» Filtre médian
L'idée est simplement de remplacer la valeur cenéreec la valeurs médiane des

pixels voisins contenus dans une fenétre carréailteeimpaire [5]:

v(m,n) = media{ly(m — k,n—1),(k,1) e W}

Lorsque W est une fenétre choisie de fagcon apmeptialgorithme de ce filtre nécessite
d'arranger les valeurs de pixel dans les fenéfiesla le mettre dans le tableau décroissant, la

13
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valeur médiane correspond a la valeur de la plaos dette matrice de telle sorte quest le

nombre de pixels dans la fenétrenetevrait étre un nombre impair.

i .-
. MR FRANCE f

s A% Square Max-Hymang
- o, - 76757 PARIS Cédsx

Figure I. 5: Exemple d'un filtre médian appliqué@e image de niveau de gris bruitée (a
gauche: image d'entrée, a droite: image filtrée)

= Filtre Gaussien

Le filtre Gaussien est un filtre dont la réponsie soe courbe gaussienne; il s'agit d'un
opérateur de convolution 2D qui permet de supprifeerbruit. La distribution

gaussienne en 1D a la forme [6] suivante:

X2

e 207

=5

Ouo est I'écart type de la distribution. En 2D, enfiule de filtre gaussien prendra la forme

suivante [6]:

_X2+y2

1 2
G(xy)=5—ze >

Pour réduire la complexité de filtrage, une appration de filtre 3x3, en 2D, est donnée par
le masque suivant ( approximation = 0,8 et Cokdfit de normalisation des poids = 16) [6].

14
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Figure |. 6: Exemple d'un filtre gaussien appliquéne image de niveau de gris bruitée (a

gauche: image d'entrée, a droite: image filtrée)

I.5.4 Le centre de gravité d'une image binaire

Les coordonnées de centre de gravité de l'imagerbisont les suivants:
Xg=(xg+j|j=1... largeur tienage)
Yg=(yg+i]|i=1... hauteurldmage).

Premier vol régulier
PARIS TZMIR via 1ISTAMBOUL et v.v.
AIRBUS 200 FBVGR
* CDB Talmant
AF612 / AF613 / 26 Mars 1988

C CLUB AEROPHILATELIQUE
¢/o Association des Retraitis
T'AIR FRANCE
1, square Max-Hymans
75757 PARIS Cadax

Figure I. 7: Exemple d'une image binaire avec sentie de gravité (cercle noir)

Sur cette image, les coordonnées du centre det@rdwmage binaire (largeur = 997 et la
hauteur = 483) sont les suivants: Xg = 472 dan® ldes x et Yg = 296 dans l'axe des

ordonnées.

[.5.5 Traitement morphologique

La morphologie mathématique est une théorie et nigae mathématique et
informatique d'analyse de structures qui est ligecd'algebre, la théorie des treillis, la
topologie et les probabilités.

15
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Le développement de la morphologie mathématiqueinsgtiré des problemes de
traitement d'images, domaine qui constitue soncgrah champ d'application. Elle fournit en

particulier des outils de filtrage, segmentatiamargification et modélisation d'images.

Elle est également utilisable en traitement du aigpar exemple pour filtrer les
variations d'une mesure (physique, biologique) awure du temps [7].

Les deux opérations de base du traitement morpigplegont : I'érosion et la dilatation.

a) Erosion
L’érosion ensembliste consiste a poser en chagus yid'un objet X, L'ensemble
érodé est constitué des points ou la réponse a ceiestion est affirmative.
L’ensemble traité représente soit les objets dinmege binaire ou le sous graphe
d’'une image en niveaux de gris. L'érosion d’'un ensemblgat un élément
structurant Best notée par B(X) et définie par I'ensemble ddstppx, tel que B

est inclus danX quand son origine est placée sur x.

€Eg(X)=X OB ={xIB, cX} [7]
b) Dilatation
La dilatation de X par B est définie comme suit :
g(X)=X@B={x+blbeB,x € X} =U,exB, [7]
Ol p. - ’
> G-
- .& i o /

Figure I. 8: A gauche: I'érosion d'une image eneaiuix de gris, a droite: la dilatation d'une

image en niveaux de gris
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ll. Techniques existantes de comparaison d’'images

[I.1 Recherche d'images par le contenu et les cors de similarité

L'image numeérique est une carte a deux dimensmmeposées d'un ensemble des
pixels. Un pixel est le plus petit élément dansdge, qui porte l'information de base

('intensité lumineuse) qui est vitale pour toutehlerche de similarité entre images.

La recherche d'images par le contenu (CBIR) estamaine en pleine expansion et a
suscité la naissance de plusieurs projets et tkadaurecherche qui découlent d’'un grand
besoin technologique en matiére de recherche dfivdtion et d’'indexation. La plupart de
ces systemes, permettent de naviguer au sein tase d’'images, et/ou d’effectuer des
recherches avancées par I'exemple et d’exprimerreggétes au moyen d’une interface
graphique conviviale et adéquate. Malgré une éwmluscientifique continue, certaines
problématique, comme la recherche de signatureeliet de courrier qui n'a pas été abordée
dans la littérature, présentent toujours de grarfddenges. Une application CBIR repose
principalement sur la caractérisation de contesuelides images et sur la recherche de leur
similarité visuelle. Dans ce cadre de nouvelletin@pies de description et de comparaison
d'images ont vu le jour. Le défit c’était de cemoir une approche qui soit le plus robuste
possible au décalage, a la rotation et au défoomate I'image. La premiere utilisation du
terme "recherche d'images par le contenu” darigdeature remonte au début des années 90,
on cite au titre d'exemple les travaux de T.K&p [Leur méthode repose sur une analyse

bas-niveau en utilisant comme information I'ageneettolorimétrique et I'aspect texture.

Ce chapitre retrace les différents travaux existanr la comparaison d'image et les
systemes CBIR. La premiere section présente quekystemes CBIR existants et la seconde
présente I'aspect technique de différentes distaféguemment utilisées par ces systemes
pour comparer les images et chercher les simitaeibdre elles.

[1.2 Apercu sur des systémes CBIR

Les chercheurs dans ce domaine traite le plus sblav@roblématique de l'indexation
automatique d'un grands volumes dimages en eaptoieur contenu et leur similarité
visuelle. Ceci nécessite d'embarquer des nouvidmiques efficaces en recherche rapide
des images par le contenu (Content Based ImageieRRadtr CBIR). Cette nouvelle
technologie permet de surmonter les problemes oexkerche textuelle et permet d'améliorer
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les applications interrompues et contribue égaléraeapporter des nouvelles applications

dans divers domaines.

CBIR [9] est une technique de recherche dimagésiumages sont sélectionnées a
partir d'une base des données d'image en utiligamtimage de référence, comme les mots
clés, et sa descriptions. Par conséquent, I'ee8Bpiste une image et la sortie sont plusieurs
images similaires a partir de la base des donhéesimilarité entre deux images est mesurée
a partir du calcul de la distance entre elles.eCéétrniere est calculée par la comparaison de
leurs vecteurs des caractéristiques visuelles idsua distribution colorimétrique, la texture
et/ou la forme des éléments portés par ces im&dmss les systemes CBIR, la description
visuelle de chacune des images d'une base de chehest établie. Cette premiére étape
permet de créer une base auxiliaire contenant essrigteurs qui devient une base de
recherche rapide. Pour chercher dans cette batiksdteur fournit au systéme CBIR une
image requéte représentée par son descripteur.ydténse cherche, donc, dans la base
auxiliaire toutes les représentations similaireséeupeére la liste dimages ressemblantes a

I'image requéte. La figure suivante représente raamte vue d'ensemble d'un systéme CBIR.

T
v .
Base Descripteurs Base auxiliaire
dimages visuels (descripteurs)
v
@ A Descripteur ( .
Image P —|  Distances ]
Requéte ) b
L ) I

Liste des images
similaire a la requéte

Figure II. 1: Apercu général du systeme CBIR

La forme (ou la propriété morphologique) des obptssents dans une image est une
des descriptions visuelles le plus fréquemmeniséatk pour décrire la structure géométrique
du contenu visuel. Pour caractériser la forme d@&snents d'une image, Jain Valaya [11] a
utilisé I'histogramme des d'orientation des cordgo(lrotée EOH pour "Edge Orientation
Histogram"). Une premiéere étape de détection desooos est mis en ceuvre en utilisant
l'opérateur de Canny et de Deriche [12]. L'orieatatle gradient de chaque point contour est
accumulée dans un histogramme. La plage des dimgaest sous-échantillonnée en sous

bandes afin d'alléger partiellement la complexiécdlcul. Un lissage de I'histogramme est
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appliqué par la suite en remplacant chaque éclmmtpar la moyenne avec les deux
échantillons voisins. De telle description est hmte uniquement au décalage.
D'autre part, Ferecatu [14] dans sonaiitav proposé un descripteur de forme inspirée
de la transformée de Hough pour détecter les ligiteges dans l'image. Ce descripteur
fonctionne sur les images en niveaux de gris baéesi Pour chaque pixel, l'orientation de
son gradient est projeté sur le vecteur tangefitde du gradient. Les deux informations sont
recues dans un histogramme bidimensionnel. Une tldkcription transformée ensuite en
représentation texturale en utilisant la transfamé Fourier 2D de I'image. Apres I'obtention
de l'image transformée, deux histogrammes différeant calculés sur la base de I'amplitude
de la transformée de Fourier. Ces deux histogransoesutilisés ensemble et ont le méme

poids dans la signature ou représentation finale.

[1.3 Mesures de similarité d'image

La mesure de similarité entre deux images est éstiam générale par rapporté a la
valeur de distance calculée entre leurs descriptedn cours de la derniere décennie, de
nombreuses méthodes ont été proposées pour igetaifsimilarité entre contenus visuels en
exploitant la propriété de la couleur, de la textet/ou de la forme. Ces propriétés sont
parfois basées sur une représentation structunedlss le plus souvent la représentation
vectorielle (multidimensionnelle) qui est utilisdea similarité entre deux images peut alors
étre mesurée en utilisant un espace vectoriel idéfin mesure ainsi défini. Lorsqu'un
utilisateur saisit une requéte, le systeme comijgadescripteur en question au descripteur de
chacune des images de la base en calculant uaaakst_es images de la base qui possédent
une faible distance par rapport a I'image requétd sonsidérées similaires. Pour cela, la
complexité de calcul de la distance doit étre raisble en raison de la contrainte de temps
réel pour effectuer la tache de la recherche degéas similaires. Le premier type de mesure
de similarité le plus utilisé correspond a desatlisés entre des descripteurs basés sur une
représentation vectorielle des propriétés géomquédd. En effet, ces mesures ont la propriété
de répondre aux propriétés des espaces métriqeesodbreuses définitions de distances
géométriques ont été proposées, ou chacune ddeliewe des résultats différents, bien sar, le
choix de type ou la formule de distance est esséntians ce domaine.

Sung et Sargur [15] dans leur article ont propos distance entre des ensembles de
valeurs (histogrammes) pour mesurer la dissemblaeceleux histogrammes. La mesure

proposée a l'avantage, par rapport a la mesuréstince traditionnelle, de gérer mieux les

19



Chapitre 1l : Techniques existantes de comparagonages

problémes de chevauchement entre les deux distitsutElle prend en compte la similarité
des parties qui ne se chevauchent, ainsi que defieparties qui se chevauchent. Dans leur
papier, les auteurs examinent trois types d'higstognes caractérisés et propose des mesures

de distances adaptés a ces derniers.

Mikiyas et al. ont proposé dans [16] une technitfge simple et rapide de mise en
correspondante (recalage) des images binaires gloitext la position des pixels noirs (
pixels de premier plan) dans les images a comp@ette approche n'offre également pas

I'invariance a la rotation d'image.

Shyam et al. ont réalisé dans [17] une étude caatipard'une grande variété de
mesures de similarité dans le contexte d'une tdpheifique a I'extraction de données. Leurs
résultats, sur plusieurs variantes de données, remdngu’aucune distance ne domine les
autres pour toutes les variétés et les types deésn On peut conclure de cette étude que le

choix d'une mesure de distance pertinente dépatehfent de type de donnée a comparer.

Donal et al. ont évoqué dans [18] le problemeadmésure de la similitude entre les
des séquences de textes segmentées. lls ont examatnéomparé différents types de
représentations de texte. L'évaluation a été bagéen cadre de similarité requéte-requéte
pour la recherche web dans grande collection d@sagde grand public.

Scharstein [19] a présenté une méthode simple uetsgnte pour mettre en
correspondance des images similaires. La méthalieuine mesure dont la valeur pour un
déplacement donné refléte a la fois la similaritfeedeux endroits et la confiance dans une
correspondance correcte. La mesure est baséesstartes des gradients des fonctionne aussi
bien sur des images tres texturées que sur dessrmamtenant des régions de colorimétrie
homogene. L'avantage de cette approche résidesdarepacité de couvrir une grande variété

d'applications comme le suivi d'objets.

Narayana et al. ont présenté dans [20] une nouapleoche CBIR en utilisant deux
approches non-paramétrique basée sur la distartidienne et paramétrique basée sur un

classifieur SVM.

Tawbe a élaboré dans [21] plusieurs approches depa@ison d'images selon
différentes approches de détection des pointsétéhten 2D et 3D (Comme le détecteur des
points saillants d'Harris et SIFT). Les auteur é@gdlement comparé les approches élaborées

sur plusieurs techniques de segmentation ( conte@gsons et combinaison de plusieurs
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approches). Les tests ont été effectués sur wwdimages issue de l'utilisations de caméra
de Kinect. L'objectif est de reconnaitre la natdes objets qui sont dans cette base. Cet
article met l'accent sur limportance de combinaistes différentes techniques de
comparaison d'images et la fiabilité de l'usagenel'teprésentation visuelles basée sur la
densité et la disposition spatiale des points @@t dans limage pour offrir une

reconnaissance efficace.

[1.4 Distances et métriques existantes

La principale facon employée pour compdearx images consiste a calculer la distance
entre elles. Considérons deux images : image redli&t image dans la base de recherche 12
représentées par leurs descripteurs correspond&ntslcul de similarité entre 11 et 12 repose
sur le calcul de distance entre leurs descripteDesis ce qui va suive nous essayons de

présenter certaines distances connues dans tatlitté.

[1.4.1 Distance de Minkowski

La distance la plus simple et la plus répondue mmiimer la similarité entre les

images, cette distance est définie par :

1

Lr(ll'lz) = |:Z|I 1@ ) | 2( )| :|
i=1 [22]
r =1 - est le facteur de Minkowski etla dimension de I'espace caractéristique (nomlere d

caractéristiques utilisées dans la représentatisnelle). Les métriques de Minkowski
représentent un bon compromis entre efficacitéeefopmance. Cette distance est rapide a
calculer et simple a implémenter. Par contre sdoutast réalisé en ne considérant que

chaque composant du vecteur qui apporte la mémelmation a la distance.

11.4.2 Distance de Manhattan

Pourr =1 dans I'équation de la distance de Minkowski, oniestt la distance de

Manhattan ou City Block :

L 1' 2) Z“ 1()_I 2()‘

[23]
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Cette norme est aussi connue sous le nom Citykl@stcplus appropriée pour mesurer
la similarité entre les données multi-variées, ek moins sensible au bruit coloré que la

distance euclidienne.

11.4.3 Distance Euclidienne

Pourr =2 dans I'équation de la distance de Minkowski, btiemt la distance Euclidienne :

1’ 2) Z(I 1()_| 2())

[24]

La distance Euclidienne est invariable aux tramsia et aux rotations des données
dans I'espace des attributs et couramment utitisés des espaces 2D ou 3D. Cette métrique
donne de bons résultats si 'ensemble des donnéssnie des classes compactes et isolées.
On peut attendre donc une efficacité insuffisanides classes présentent certain degré de

confusion.

[1.4.4 Distance Chebyshev

Pour r =0 dans ['équation de la distance de Minkowski, doiemt la distance

Chebyshev ou la distance maximum :

Lo (Lt =lim, oS 16 =1 L0 =sup, (1 6) -1 )
E [25]

Cette distance est adaptée aux données de grandmsibn, elle est souvent

employée dans les applications ou la vitesse digi@test importante.

[1.4.5 Distance de Minkowski pondérées

Les distances de Minkowski pondérées sont calsw@éertir de la formule suivante :

(1) =1 W LO -1 LODT
i=1 [26]

Ou W est un vecteur de pondératiom &léments (méme dimensions que les vecteurs des
caractéristiques sur lesquels la distance seraléalc ou ses élémentg sont appelés poids

de pondération. Chaque poids est donc associéeacamactéristique, pour permettre de
favoriser plus certaines caractéristique et donma&ns d'influence aux autres.
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[1.4.6 Distance Quadratique

Cette distance traite les éléments du vecteucalestéristiques d’une maniere

équitable. Sa forme générale est donnée par :

Dist, (1,,1,) =+/(1,=1) T Al -1 ) :\/anzn:(l @ AetH +ma

i=1 j=1 [27]

Ou A= [aﬂ ] est la matrice de similarité, représente la distance entre deux éléments des

vecteursietb:

m a x [28]

Ou: d; est la distance dans I'espace des couleurs coasedél, ., le maximum global de

cette distance. Les propriétés de cette distancendraient proche de la perception humaine
de la couleur, ce qui en fait une métrique trémetit/e pour I'application CBIR.

11.4.7 Distance de Mahalanobis

Cette distance prend en considération la coroglantre les données, de plus elle
n'est pas dépendante de I'échelle de donnéese8llainsi définie par :

Dstyy(1,1,) =01, 2)Zlq ) [29]

Ou: z est la matrice covariance entre 'ensemble desigésars d’'image.

La distance de Mahalanobis tient compte des ddearp statistiques des données dans

I'espace, c’est ce qui la différencie des autretadices.

11.4.8 Distance d’Earth Mover (EMD)

La distance EMD a été utilisée dans les systen@dR Celle définie une mesure
quantitative de travail minimale pour changer uignaure en une autre. Elle est définie

comme :
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>, 2. 954
Distgyp (15, 15) = s

_ Z gjj
i=1 j=1 [30]

Ou : d; indique la distance entre les deux composantefs eey, est le flot optimal entre les

N No

deux distributions. Le cout totadz Z gij dii est le minimal.
i=1 j=1

[1.4.9 Distance de Bhattacharyya

La distance de Bhattacharyya peut étre utiliséer mmmparer la similarité entre

histogramme Q et V de deux images. On définie cittance par la relation suivante :

DiStBha(Q’V)zl_zi\/Qi\/\/i [31]
11.4.10 Distance de Kullback-Leibler

La divergence de Kullback-Leibler, issue de la tleéale I'information, permet de
mesurer la dis-similarité basée sur I'entropie ralléude deux distributions de probabilités, sa

forme générale est donnée par :

1,3)

Dist,, (I,,1,) = Z 1,(i)log -~
I, () [32]

[1.4.11 Divergence de Jeffrey

La divergence de Jeffrey est symétrique et pluslestgue la divergence de Kullback-

Leibler, elle est définie par :

Dist,,(I,,1,) = Z( 1,(i)log \/18 +1,()log \/2(()) ) (3]

o VO)=(L0)+,0)/2

[1.4.12 Distance de Kolmogorov-Smirnov
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La distance de Kolmogorov-Smirnov est appliquée distributions cumulées(l),
elle est définie par :

Dist, (IS, 1) =ma><i‘1|f¢)" S(i) [34]

11.4.13 Distance de Cramer-Von Mises

Cette distance s’'applique également sur des disimitis cumulées, elle est définie
par :

Disteyy (15, 12) = > (15G) =1 56))°
i [35]

[1.4.14 Intersection d’histogrammes

Cette mesure est I'une des premiéres distancésetitians les systemes CBIR. Elle a
été proposée par Swain et Ballard [22]. Cela peandait d’évaluer le recouvrement de deux

histogrammes normalisés er H La distance de Swain et Ballard s’exprime ainsi :

> min(Hj,H?)
D(H',H?)=1-1=

= [33]

Ou :n est le nombre de valeurs de chaque histogrammex Deages présentant une
intersection normalisée d’histogrammes proche gent considérées comme similaires. Cette
mesure n’est pas une meétrique parce que non syueétrL’intersection des histogrammes

n'est pas invariante aux changements d’illumination

[1.4.15 Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff définit une valeur d'uxrepou d'un emplacement dans une
image a la distance au pixel le plus proche ouplacement dans l'autre image. Ainsi, cette
distance peut étre utilisée pour déterminer le éelgr ressemblance entre deux objets qui se

superposent les uns aux autres.

Dubuisson [36] a introduit 24 mesures de distanpessibles en fonction de la

distance de Hausdorff entre deux ensembles despdéntelle sorte que ces mesures peuvent
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étre utilisées pour correspondre a deux ensemidegothts de contours extraits de deux
objets quelconques. Sur la base de leurs expésenrdes images contenant divers niveaux
de bruit, ils déterminent que I'une de ces distanappelée la distance de Hausdorff modifiée
(MHD), a la meilleure performance pour l'objet esmpondant, de telle sorte que les
avantages de la MHD sur les autres distances g@ahtréent démontrés sur plusieurs cartes
de contours des objets extraits des images rétllegconvénient de cette distance qui sera
possible réside dans le calcul de la distance naileirantre deux points contours. A cause de
ceci, le croisement entre deux formes dissimilgi@st provoquer une annulation de distance
qui sera traduite comme similarité compléte erdsedeux formes, mais en réalité elle ne l'est
pas. Dans le cadre de mon travail on essayeraeat'@ét inconvénient en apportant quelques

améliorations.

Klanderman et William [37] ont développés des dthames trés efficaces pour
calculer la distance de Hausdorff entre toutesplesitions relatives possibles d'une image
binaire et un modele. lls parlent de I'étendue aléecthnique de mise en correspondance
rigide vis-a-vis le décalage et la rotation. llg tasté également leur approche pour chercher
une similarité partielle entre lI'image et le modéle formule suivante détermine la distance

de Hausdorff entre deux ensembles de points fa1§ [

A={as,a,............. &y and B={by,by, ...l oo}
H(A,B)=max(h(A,B),h(B,A)) where:
h(A,B) = Tﬁxﬂf‘u’é‘”a_ bj|
Telle que| |: est la norme sur les points A et B.

H (A, B) est la distance de Hausdorff dirigée da B.

11.4.16 Distance de Chanfrein

La premiére version du chanfrein correspondantéapébposée en 1977 [38], cette
technique est utilisée pour trouver le meilleurstgment des points de bord a partir de deux
images différentes, en minimisant une distance rgéisée entre eux. Les points d'une image
de pointe sont des équations de transformationiégrivent la facon dont les images peuvent

étre déformées géométriquement par rapport aursa[88].
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Une mesure plus robuste de similitude entre desgrables de points caractéristiques
est la somme des distances entre chaque pointedegr ensemble et le point le plus proche
dans le second ensemble. Cela peut étre calcutéadere efficace en transformant l'image
dans un tableau de nombres représentant la distanpeint de caractéristique d'image le plus
proche. La mesure de similarité est alors facileéncafculée en parcourant le tableaus et en
additionnant simplement les valeurs de tableastaces proches[38].

11.4.17 Bilan sur les distances

Nous venons de présenter plusieurs distances eégsogans la littérature pour la
comparaison d'image a l'aide de la technologie CBI&uUs avons souligné les inconvénient
apparents de certaines distance. Nous avons o®ripiat les distances de Hausdorff et de
Chanfrien ont montré certaines efficacité dansodelses d'applications proche a la notre c'est
la raison pour laquelle ces deux distances ontésgmté un cible importante dans la
conception de notre approche de comparaison dimageera détaillée dans le chapitre

suivant.
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Chapitrelll : Notre approche de comparaison virtuelle entreineages d’enveloppes

Ill.  Notre approche de comparaison virtuelle entre lesnages

d’enveloppes
Nous avons présenté dans la premiéere partie dehagite les outils de base en

traitement d'image et dans la seconde partie, dgoes de mesures de similarité en mode
image tres utilisés dans le domaine de traitem@ntige notamment dans les applications de
recherche des images par le contenu (CBIR). Danshapitre, nous allons présenter la
méthode que nous avons développée durant ce projdilisant les aspects liés a la distance
entre images et les outils de traitement d'image.

Notre objectif principal est d’extraire en deuxnieps et en temps réel une signature
virtuelle fiable a partir de I'image d’envelopperdnt son passage dans la chaine de tri de
courriers. Cette signature doit remplacer I'impi@sset la lecture de code a barres sur
I'enveloppe (pour plus de détails sur le princigecgtte application, voir la section 1.4). Le
schéma suivant réesume les étapes de notre apppocneomparer les images d’enveloppes

en se basant uniqguement sur leurs signatures Neue

Image d’enveloppe i Image d’enveloppe |
\ 4 v
Binarisation de la Binarisation de la
structure et structure et
segmentation segmentation
v v
Signature virtuelle de Signature virtuelle de
I'enveloppei I'enveloppe j

L Comparaison entre J

les deux images
h 4

Valeur de distance

Figure Ill. 1: Etapes de comparaison virtuelle degges de deux enveloppes

Nous avons choisi de convertir les images d’emye#s acquises en niveaux de gris
vers des images binaires pour réduire leur comi@estile temps de leur traitement (en

général, la plupart des systemes actuels de@C& sont basés sur des images binaires).
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La signature virtuelle peut étre représentée paensemble de points ou d’éléments
de premier plan issus de la segmentation de latsteiphysique de I'image de I'enveloppe.
Pour extraire cette signature, nous avons utifisgegmentation aux différents niveaux. Cette
derniere que nous décrivons ci-dessous représeetgartie tres importante dans la chaine

de traitement d’'image.

lll.1. Préparation de I'image pour la comparaison @& différents niveaux
de segmentation

La signature virtuelle d’'une image ne peut étiteagbe directement a partir de I'image
brute, il faut donc faire passer cette image piérmintes étapes préparatoires qui reposent sur

le principe de la segmentation.

[11.1.1. Segmentation bas niveau : Binarisation d¢image et séparation

premier/arriére plans

La binarisation d'image (ou le seuillage) résungerizeaux de gris de I'image de
départ en deux classes seulement. La classe dals piarqués en couleur noire représente le
premier plan de I'image et la classe des pixelsqués en couleur blanche représente le fond
de l'image. Cette tdche de segmentation bas niesauéalisée afin de rendre plus rapide
toutes les étapes de traitement et d’analyse déemondes images d’enveloppes en se
focalisant sur I'essentiel de I'information. Poundriser une image, il existe deux types de
méthodes: les méthodes globales et les méthodalesod.a méthode de binarisation globale
appligue un seuil de valeur fixe S sur tous leglgixle I'image qu’on estime d’'une maniere
automatique a partir de l'analyse de I'histogramaes niveaux de gris de I'image. Si la
valeur de niveau de gris d’un pixel de l'imageiefgrieure & S, le pixel est considéré comme
noir sinon il est blanc. Ce type de méthode esheqgpar sa rapidité en temps de calcul,
cependant, il est difficile d'obtenir une bonnelj@avec un seuillage fixe sur les images qui

possédent une distribution non uniforme d’éclairage
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La méthode de seuillage locale ou adaptative estboenne alternative pour ce genre
de probléme car elle calcule localement un seuilirpchaque pixel en utilisant les
informations contenues dans son voisinage en dadfBp’'une maniere tres efficace a la
variabilité de I'éclairage dans I'image. A chaqugep P(i,j), un seuilS(i,j) est calculé en
utilisant certains statistiques comme la moyemnet I'écarte calculés sur tous les pixels
voisins au pixeP, dans une fenétre locale. Cette analyse locale ensgples variations de
luminosité et les dégradations locales sur l'imdgel'enveloppe et donne de meilleurs
résultats par rapport aux méthodes de binarisajlobales. Dans notre application, nous
avons utilisé la méthode de Sauvola [40] pour lsearles images de nos enveloppes en
raison de sa robustesse. Aujourd’hui, de nombreugéisodes de segmentation utilisent cet

algorithme comme approches de base.

La formule de Sauvola de calcul de seuil localréspnte une amélioration
significative de la formule classique de Niblack8][3S = m + k x e) par ajout d'une
hypothese sur les valeurs de niveaux de gris de &xdes pixels de fond (tous les pixels de
texte ont des niveaux de gris proche de 0 et &supixels de l'arriere-plan ont des niveaux de

gris pres de 255), la formule de seuillage localeeht donc [40]:
S =m (1-k (1-e/r))

k: est un parameétre qui est fixé empiriguementsaedr est la dynamique de I'écart type, en

pratique on fixe r a 128.

Les résultats obtenus avec la méthode de Sauvai&rend une réduction effective du
bruit due a I'hypothese initiale sur les imageswoppe. D'un point de vue de la qualité, le
probleme a été résolu dans le cas des documellitntiteprise et des images de courrier par
Sauvola en ajoutant dans le calcul un autre critaa pixel sombre appartient plus

probablement au texte que de l'arriére-plan..

Voici un exemple d'image binaire obtenue par la hoe¢ Sauvola que nous

développons dans notre application.
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Figure Ill. 2: Comparaison entre la méthode de bisation globale etocale

Ce résultat montre que la méthode de seuillagd tpee nous avons utilisé donne une
meilleure séparation arriere-plan / premier-plan gzoport a la méthode globale d’'Otsu,

connue par son efficacité supérieure par rappoxt aaitres approches globales.

[11.1.2 Segmentation haut niveau : Extraction de lastructure physique en

utilisant un lissage RLSA

La signature virtuelle est utilisée pour compareuxdimages d'enveloppe a base de
leur similarité physique (texte, tracé, graphiqidjus partons donc de I'hypothése suivante :
si les enveloppes ont une structure physique smail@ar exemple: uniqguement le nom du
destinataire du courrier qui est difféerent), damescas, le premier niveau de configuration
physique (pixels noirs, caracteres) doit étre séilcomme signature virtuelle pour fournir
suffisamment de détails nécessaires a la discrimnmales enveloppes similaires. Si ces

enveloppes ont des structures ou mises en pagdiffiéentes, alors le second niveau (ligne
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de texte) ou troisieme niveau (blocs de texteladeiérarchie de la structure physique sera
suffisant pour construire une signature capabldistenguer la ressemblance entre les images
d’enveloppes. L'exploitation de ces deux niveauXitiess grossiere de la structure physique
nous évite de traiter inutilement une grande qtéarde détails tout on apportant une
réduction significative des temps de calcul. Ledmita segmentation de la structure physique
de I'enveloppe est de diviser son image en plusientités selon des niveaux de hiérarchie
différents : caractéres, mot, lignes, blocs ouzdees graphiques.

L’algorithme RLSA (Run Length Lissage Algorithm}tegppliqué dans ce cadre ligne
par ligne et colonne par colonne sur des images/dloppes binaires représentant des pixels
noirs par 1 et les pixels blancs par 0. Le RLSAgfarme une image d'entrée binaire en une
sortie image selon les regles décrites comme suit:

a) Pour chaque ligne de lI'image binaire, chaque s@guée pixels blancs ou bande
horizontale blanche limitée par deux séquencesxadsmoirs doit étre transformées en pixels
noirs si sa longueur est inférieure a une limite édgfinie (seuil) ™.

b) Dans le cas contraire, les pixels de cette ségubtanche gardent leur valeur

initiale dans I'image de sortie (voir la figure gainte).

Image binaire Réstltat de RLSA

Figure Ill. 3: Exemple de lissage RLSA horizontalglisant un seuil Th = 2, chaque
séquence blanche entre deux séquences noiresnséaimae en séquence noire si sa longueur

est inférieure 2 pixels.

Le principe de base de l'algorithme RLSA est deerdes séqunces noires voisins
qguand ils sont séparés par des séquences blardmes kbngueur inférieure ahlpixels. Le
degré de fusion ou de lissage dépend lded€ la répartition des pixels noirs et blancs dans
I'image de I'enveloppe et de la résolution de nigaton de I'enveloppe (300 dpi, nombre de
points par inch) . Les deux cartes de sortie dit# (images) sont générées a l'aide du RLSA

a la fois dans le sens horizontal (dans un pretaiaps pour créer les lignes de texte) et dans
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le sens vertical (dans un second temps pour ceSeblbcs de texte). Souvent, I'espacement
entre les composants (caracteres, mots et gra)iglams I'image des enveloppes tend a
différer horizontalement (espace entre les caraestéu mot) et (espace entre les lignes de
texte) a la verticale. Par conséquent, deux sdiffrentsTh et Tvsont utilisés pour réaliser
le lissage RLSA dans ces deux directions respetiPour nos images d'enveloppe, ces
seuils sont fixés comme&h = 60 et Tv = 8Q(valeurs fixées d’'une maniére empirique pour
couvrir le maximum d’enveloppes). Les deux cartesués de lissage RLSA dans les
directions horizontale et verticale sont combinéeautilisant un opérateur logique ET pour
détecter divers composants textuelles dans lesesndg documents. Pour obtenir un meilleur
résultat de la segmentation, un filtrage vertial Horizontal) supplémentaire est appliqué
pour éliminer les lignes horizontales (et vertisalaoires d’'une largeur inférieure au seulil
Tf=12. Pour accélérer le temps de calcul, nous avonstrizdrésolution de l'image d'entrée
binaire

(division 4x4) et avons appliqué le lissage RLSAeciement sur I'image réduite. Dans ce cas,
le seuil Th, Tv et Tfsont divisés par 4 par rapport aux valeurs citdatessus. La figure
suivante montre un résultat de lissage par I'alpore RLSA d’'une image de I'enveloppe en

basse résolution.
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Figure lll. 4: Exemple de lissage RLSA, avec réidnctie la taille de I'image, pour extraire

la structure physique de I'enveloppe selon deuganix de hiérarchie (lignes, blocs).

Une troisieme étape de segmentation, aussi iepoque le lissage RLSA, est
appliguée pour détecter les différents objets ssde lissage RLSA en appliquant

I'algorithme de détection des composantes connexes.

[11.1.3 Localisation spatiale des objets segmentégiétection des composantes

connexes

L’algorithme de d'étiquetage des composantes c@sng’appliqgue sur les pixels
appartenant au premier plan (pixels noirs) de enhinaire pour localiser et délimiter les
objets existants sous forme des composantes cosinExsuite, pour chague composante
connexe, nous calculons les coordonnées spatiallesphrtie supérieure gauche (x1, yl) et le
coin inférieur droit (x2, y2) coins de la boite &gant représentant la plus petite boite
rectangulaire qui entoure le composant. Cette setatien permet de localiser spatialement
un objet noir sur la couche physique de premien pla I'image (caractéres, des mots, des

dessins, des lignes ou blocs). L'ensemble dessbeitglobantes peut étre extrait de I'image
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binaire de base ou de la carte des objets issulessdge RLSA (carte des lignes ou des blocs,
voir la section [l1.1.2). Cet ensemble peut counstitles briques de base pour construire une
signature virtuelle qui servira a chercher la samié entre deux images d’enveloppes. La

figure suivante (zone de tampon de I'enveloppe)traam exemple d'étiquetage des CCs (en
utilisant une couleur différente pour chaque corapts) et la boite englobant chaque

composante.
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RLSA horizontal CCs et leurs boites englobantes

Figure Ill. 5: Exemple d'extraction CCs de la zaampon binaire d'enveloppe

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodesldtection des composants connexes
(rapide et lente). Pour notre application, nousnavibéveloppé et utilisé la méthode de Sural
[41] en raison de sa rapidité. Cette méthode gsicage en deux étapes : Dans la premiére
étape : les contours des objets binaires sonttééteCette étape permet de réduire les besoins
en ressources et accélere I'étape de détectioralangles englobants. Dans la deuxiéme
étape : I'étiquetage est réalisé uniquement sumpdists de contours a l'aide d’un suivi
récursif le long des points contours. Les boitegadrantes sont ensuite déterminées a partir

35



Chapitrelll : Notre approche de comparaison virtuelle entreineages d’enveloppes

des CCs détectées par suivi des contours des .obgetitection des contours et la détection
des boites englobantes ont été parallélisées pat gaur réduire au maximum le temps de
global de traitement. La figure suivante montreawtre exemple d'extraction de CCs sur

I'image d’'une enveloppe entiére (Image d'entréaitasret carte de lissage RLSA horizontal).

S — .

#® biomnis

Détection de des boites englobantes sur une image Détection des boites englobantes sur carte

binaire issue de lissage RLSA horizontal

Figure lll. 6: Résultat d'extraction des CCs pamiggthode développée sur I'image entiére de
I'enveloppe binaire.

Apres la définition des différents niveaux dersegtation, nous présenterons dans ce
qui va suivre les différentes distances, baséekesuésultats de ces segmentations, que nous
avons utilisées pour comparer deux images d’enpe®pUn intérét particulier a été apporté
a I'élaboration des distances qui ont montré urendg efficacité dans divers applications
CBIR comme la distance de Hausdorff et la distadee chanfrein. Nous comparons

également I'application de ces distances sur différ niveaux de segmentation.

[11.2 Métriques utilisées pour comparer les images!'enveloppes

Nous venons de voir comment la structure physicuéichage d'enveloppe (pixels
noirs, caracteres, mots, lignes de texte, textudilocs non textuels) peut étre utilisée comme
attribut important de construction d’'une signatwiguelle pertinente pour distinguer et
récupérer une image d'enveloppe a partir d'un ftlixnages d’enveloppes en cours
d‘acheminement en temps réels. Dés le passage diwwoppe par la seconde caméra
installée dan la chaine de tri et I'acquisitionsd® image, la structure physique (signature
virtuelle) de cette enveloppe requéte est comparéelle de chaque image d'enveloppe
passée en premier temps par la premiére caméral'ddresse de destinataire a été déja
localisée et reconnue dés le premier passe afgsoléer son adresse reconnue a I'enveloppe
en circulation similaire. Grace a cette comparaiserien établi entre I'adresse reconnue et
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I'enveloppe physique en circulation permet d’achremicette derniére vers le bon panier de
destination. Cela remplace la méthode conventitamealsée sur l'impression et la lecture du
code a barres. Nous avons démontré que le résettaerché dépend a la fois de niveau de la
structure physique et la mesure de distance wiliddous présentons ainsi en détails les

différentes distances testées.

I11.2.1. Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff est tres utile en tant opgsure de similarité entre les
images. Nous avons utilisé cette distance pourméter le degré de ressemblance entre les
objets de la structure physique qui sont superplesesins aux autres. Il existe différentes
versions de mesures de distance de Hausdorff datne ensembles de points. Nous avons
développé deux concepts pour calculer cette dermitfes comparer pour estimer celui qui

offre la meilleure pertinence de comparaison s hase d'images d'enveloppe conséquente.

» Premier concept calcul de la distance minimale entre deux enseniblissde points
noirs A et B tel que : A={al, a2, ..., ap} et =, b2, ..., bq}.
Cette version de distance de Hausdorff est défimieme étant la distance euclidienne
minimale entre les points de A par rapport a I'enisie B.
d(A,B) = Tz']r/l d(a,,B) i=1,2,...,p. [22]

Nous avons constaté que cette distance manquepdepaété de symeétrie, en prenant tous
les pixels de premier plan de l'image binaire, atuer la distance minimale. La figure
suivante montre les distances de Hausdorff obteeane®mparant trois formes binaires : S1,
S2 et S3.

[ ] |

Forme S1 Forme S2 Forme e S3

Figure Ill. 7: Distance de Hausdorff entre objeiadires de différentes formes : d(S1, S2) =
d(S2,S3)=0

Nous remarguons a travers cet exemple que cettgomede distance de Hausdorff
juge a tord que les trois formes différentes sontlaires avec une distance nulle. La distance
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s’'annule dés qu'il y une partie ou un seul pointcderespondance entre les deux formes.
C’est sur cette inconvénient majore que nous agonstaté que cette version de distance ne
peut étre pertinente dans notre application ouétgses différences doivent étre décelées par
la mesure de distance. Il est indispensable quistance mesurée entre deux ensembles ne
s’annule que si ces deux ensembles soient totatadestiques.

Pour passer cette limite et répondre a ce critewas pouvons prendre le maximum
entre deux distances d(A, B) et d(B, A).

> Second conceptEtant donné deux ensembles finis AetB: A=f&d, ..., ap} et B =

{b1, b2, ..., bq}.
La seconde formule de distance de Hausdorff peaitd&finie de la fagon suivante
[37]:

H (A, B) = max (h (A, B)(B, A))

h(A, B) = Tmaxggérﬂ el |h(B,A) =max min|b- g

bOB alA

|. || : est une norme sous-jacente sur les paiatB.

L'exécution du programme prend beaucoup du tenpsieprs minutes, juste pour comparer
deux images (de taille 1300 x 1800 pixels), ménmmmexité qui persiste a la prise en compte

exclusive des pixels noirs dans lI'image en ignai@us les pixels blancs de I'arriére plan.

Nous avons réussi de réduire considérablementnopstele calcul, a quelques secondes,

en calculant la distance uniqguement aux pointcde®urs des objets de I'image binaire.

Pour apporter une réduction supplémentaire des getep calcul de cette distance et
d'augmenter sa fiabilité vis-a-vis la présence petites perturbations ou changement dans
I'image de la méme enveloppe lors de son passagdegpdeux caméras, nous avons nettoyé
certaines résidus de tracé, dues a l'arriere géatienveloppe, localisés dans les marges de
son image. Pour une meilleure accélération de thadé nous avons réduit la résolution des
images binaires d'entrée (nous avons testé |landstde Hausdorff avec différents facteurs de
réduction d’échelle pour retrouver le bon compromigre rapidité et précision, voir le
chapitre 4). Nous avons testé le second concept (@s améliorations) sur les trois formes
binaires de la figure (lI.7). Les valeurs des alistes de Hausdorff obtenues en comparant les
formes binaires sont: d (S1, S2) = 375, d (S),=588. Avec ce second concept on obtient
plus de précision.
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Par ce second concept la comparaison de deux intagest presque la méme forme et
disposition spatiale des blocs de premier plan domme distance de Hausdorff de faible
valeur, ce qui signifie que ses deux images senelle (pour des faibles valeur de distance,
il existe des légeres différences) ou issues deélme enveloppe (pour des valeurs de distance
presque nulles). En effet, cette distance nécessitomparaison de tous les points d'un
ensemble avec tous les points d'un autre ensengtpyi la rend trés dépendant du nombre de
points ou d'objets utilisés pour calculer cetteéaticse. Ce qui exige les améliorations que nous

venons d’évoquer.

[11.2.2 Méthodes mises au point pour comparer lesreveloppes en utilisant la

distance de Hausdorff

Le synoptique ci-dessous décrit nos trois approaheslisation de la distance de
Hausdorff, toutes ces approches sont basées subinagsation de I'image originale, un
filtrage de la marge de I'enveloppe (FM avec largey et une détection des contours (DC).
Dans un premier temps, nous binarisons l'imagetiisamt la méthode locale de Sauvola
(décrite dans la section 111.1.1), puis on filtaus$ les objets résidus qui se trouvent sur la
marge de l'image binaire de I'enveloppe. Cela réttiinombre d'éléments entrant dans le
calcul de la distance et améliore le temps de tatade la précision de la comparaison. Aprés
cette premiére phase commune, la distance senalé@akelon trois approches :

» La premiére approche (mesure basée sur une graniéafine)

Apres l'application de la premiéere étape sur limad'entrée de I'enveloppe
(binarisation, FM et DC), la distance de Hausdesf calculée directement sur les points
de contours de l'image binaire de I'enveloppe.eCaitsure de distance repose sur une
granularité fine en exploitant la totalité des détapportés par les contours de tracé et des
caractéres. Ce niveau de détails apporte a cetteirmda capacité de distinguer des
images d’enveloppes différentes qui présentent singcture physique trés similaire

(seule différence se trouve sur le nom et prénordestinataire par exemple).

Nettoyage des objets Résultat de

inarisati o Distance de Hausdor
Blnarlsqtlon N rt?5|du.s sur la marge FM + lanalyse
Des deux images détection des contours DC

» Seconde approche (mesure basée sur une granulaniégenne des objets)
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Aprés l'application de la premiere étape, unaliesRLSA horizontal (HRLSA) est
appligué en suite, en résolution réduite, pourairdrle second niveau de la structure
physique, de granularité moyenne contenant desdigie texte. La distance de Hausdorff
est ainsi basée sur les contours de ces lignete @aproche permet de différencier trés
rapidement des enveloppes qui possedent une stryatysique moyennement différente.
Si la structure physique des enveloppes est trié&ratite, nous pouvons appliquer le
méme principe sur un troisieme niveau de graneélgits élevé, celui des blocs qu’on
obtient a I'aide d’un lissage RLSA vertical (VRLSAg carte de second niveau (carte des
lignes). L'utilisation de ce troisieme niveau dstiaicture physique offre une comparaison
trées rapide entre les images, mais il reste liraitta comparaison des enveloppes de

structures physiques tres différentes. Le schérvarsturésume les étapes de la seconde

approche :
Binarisation FM N Lissage Distance de o Résultat de
des deux images%_> | HVRLSA+DC Hausdorff I'analyse

» Troisieme approche

Cette approche est constituée de la premiére é&japepeut étre éventuellement
associée a un lissage RLSA horizontal pour formeekcond niveau de la structure (les
lignes) puis un lissage RLSA vertical pour former froisieme niveau de la
structure(les blocs), nous détectons et utilisieasemble des composantes connexes
(CCs) présentes sur le premier niveau des caraatérame signature pour calculer la
distance de Hausdorff ou éventuellement les CChgde ou de blocs en cas ou la
structure physique des enveloppes a comparer meéskes grandes différences.

L'utilisation de composantes connexes réduit c@malilement les temps de calcul.

Binarisation _»FM+HVR CCs (niveaux 1, 2_> Distance | | Résultat de
Des deux images LSA+DC ou 3) ~~ de Hausdorff I'analyse

Aprés avoir présenté les trois approches qui rejiase la distance de Hausdorff que
nous avons élaborées, nous présentons dans cauitjd’autres approches basées sur la
distance de Chanfrein, connue par sa rapidité.deesiéres seront comparées aux mesures
basées sur la distance de Hausdorff en termes du cadculatoire et de pertinence de

comparaison.
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I11.2.3 Distance de Chanfrein

Cette section décrit le principe de notre quatri@pproche que nous avons mise au
point pour comparer les images enveloppes passdatesune chaine de tri. Elle repose sur
une transformation en distances de chanfrein deafie binaire (premier niveau de la
structure physique). A l'origine, le calcul dedarte des distances de chanfrein présente une
complexité calculatoire tres élevée mais des smwistialgorithmiques ont lui été apportées
pour permettre une utilisation dans un contextdetieps réel. Notre choix a été porté sur
l'algorithme a double balayages [42] qui permetréeupérer la carte des distances trés
rapidement.

La transformation en distances de chanfrein d'oregé binaire peut étre calculée par
un algorithme sequentiel (basé sur deux balayagms &t arriere) ou parallele, ; = f(i, j)

est un pixel de l'image. L'algorithme paralleldisgi un masque de chanfrein parallele et est

défini par la relation de récurrence [30] suivante:

aHO:O sig, =0 et a”°=m+ nif a, =1

k1 _

8y =i &, Y/ U0 R M B o @0 T 1)

Tel que u (ul, u2) est un vecteur, m est la largedtimage, et n est la hauteur de I'image.
i=1...n, j=1...m.

k+1 _ k
L'algorithme s'arréte a la stabilité de pointstpre aij - ai

Pour tout i, j. lls ont utilisé la valeur m + n geiprésente l'infini dans I'algorithme, car toute
la distance réelle de I'image est inférieure a m Yoici ci-dessous les masques utilisés par

les deux types d’algorithmes.
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c2lci]c2
cil o | c1 c2lci| c2 0| C
c2lci|c2 cil| o c2lci| c2

(@) (b) (b)

Figure Ill. 8: Masques de chanfrein, a) masque M3(3utilisé par I'algorithme paralléle, b)
masque M- utilisé par I'algorithme séquentielle pan balayage avant, c) masque M+

utilisé par I'algorithme séquentielle pour un batae arriere

L'algorithme séquentiel comporte deux étapes: bag@yavant (de haut a gauche vers le
bas a droite) et balayage arriére (de bas a dveite le haut a gauche), ces deux balayages
utilisent leurs propres masques de chanfrein M4 e avec des signes dans le sens de l'ordre
de balayage. Les coefficients C1 et C2 sont demnpetres liés au gradient dans les directions

horizontale, verticale et diagonale, respectiveimen

3 —
ST GENIS LAVAL 3 € RF.

CbIS RHONE LA POSTE

18-10-10 000,92 18=-10-10

AR2FE 695410 HP 129362

Images binaires Chanfrein de transformation a
distance

Figure lll. 9: Exemple de la carte des distancesCianfrein de I'image binaire apres
balayages avant et arriere

La carte des distances de la figure précédenteéaoBtenue par I'application de
I'algorithme séquentiel qui repose sur les masaigeshanfrein Suivants :
Le masque employé lors de balayage avant est:

01
212
Le masque employé lors de balayage arriére est:

212
10

42



Chapitrelll : Notre approche de comparaison virtuelle entreineages d’enveloppes

[11.2.4. Méthodes développées pour comparer les ealoppes en utilisant la
distance de chanfrein

La premiére étape est similaire a la méthode pedtédl'image d'entrée est binarisée,
les marges sont filtrées et les contours sont tétec

e Premiére approche

Apres application de la premiere étape sur l'imdlgatrée, on calcule la distance de
chanfrein directement sur les contours de la chtecaracteres.

Binarisation | FM+DC Distance de | Résultats de
. —-»> . ,
de deux |mageJ Chanfrein 'analyse

» Seconde approche
La seconde approche repose sur les étapes suivaBiearisation des images
d’enveloppes a comparer, filtrage des résidus dages, lissage RLSA horizontal HRLSA
(éventuellement suivi d’'un lissage vertical), détet des contours des lignes ou des blocs,

transformée en distance et calcul de la distanczhdefrein.

Binarisation FM |, Lissage | | Ladistance de_’ Résultats d
De deux image&’ HVRLSA+ DC Chanfrein lanalyse

» Troisieme approche

La troisieme approche repose sur les étapes sewanBinarisation des images
d’enveloppes a comparer, filtrage des résidus deges, lissage RLSA horizontal HRLSA
(pour former le niveau des lignes), détection destaurs des lignes, détection des
composantes connexes sur la carte des contoutgdes, transformée en distance et calcul

de la distance de Chanfrein.

Binarisation MF+HR CCs Distance de| _ Résultats d
de deux i |mages LSA+DC = (second niveau) Chanfrein %_' I'analyse 1

e Quatrieme approche

La quatrieme approche repose sur les étapes sesvanBinarisation des images

d’enveloppes a comparer, filtrage des résidus dages, détection des contours de tracé et
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caractéres (premier niveau), détection des compesamnnexes sur la carte des contours,

transformée en distance et calcul de la distancehdefrein.

Binarisation EM+DC CCs de caracter|  Ladistanced  Résultats d
de deux imageg_> (niveat 1) Chanfrein I'analyse

N

Dans le chapitre suivant, nous allons présentey lEgirésultats que nous avons obtenus en

utilisant les méthodes précédentes.
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V. Outils de développement, interface, résultats et aluation

Dans la premiere partie de ce chapitre nous pr@serdes outils de développement utilisés
pour réaliser notre interface de recherche de signairtuelle des enveloppes passantes dans une
chaine de tri de courrier a grand flux. Nous présen ensuite les éléments constituants notre
interface. En seconde partie, nous présentons if&sedtes résultats obtenues en appliquant les
différentes approches que nous avons développercpowparer les enveloppes en mode image. Tous
les tests sont effectués sur un PC portable avmegseur Intel Core i7 et un systéeme d'exploitation
Windows 7.

V.1 Outils de développement et interface réalisée

Pour développer notre application et tester nggamhes, nous avons utilisé RAD
studio (Rapide Application Développement) C++BuildéE5 comme environnement de
travail. Dans ce qui suit nous allons présenter description de cet environnement, ses

caractéristiques et les différentes fonctionéaldu’il fournit.

IV.1.1 Outils de développement : apercu général suiDE C++ Builder XE5

RAD Studio est un environnement de programmatisuel orienté objet pour le
développement rapide d'applications. Avec RAD Studous pouvons créer de puissantes
applications visuelles avec un minimum de codagewumla en utilisant le langage de
programmation C++ (d'autres langages sont pris @mpte). C++ Builder permet de
développer de facon trés simple l'interface desliegions et de relier aisément le code
utilisateur aux événements Windows, quelle quelsait origine (souris, clavier, événement
systéme, etc.). Pour ce faire, C++ Builder repasaus ensemble trés complet de composants
visuels préts a I'emploi (appelés VCL). La quasalité des contrdles de Windows (boutons,
boites de saisies, listes déroulantes, menus etsabarres d’outils) y sont représentés et
regroupés par famille [43].

-Installation du C++Builder XE5- Embarcadero: C++Builder XE5- Embarcadero est
disponible sur le lien suivant :

http://www.embarcadero.com/fr/products/rad-studie/dload.

Lorsque le téléchargement sera fini, il faut jusié/re les instructions pour l'installer
et lorsque linstallation sera finie, vous pourrieammencer l'application directement.

L'interface de C++Builder XE5 est présentée dariigjlae suivante :
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Figure V.1 Interface de C++ Builder XE5

- Création d’'un nouveau projet Pour créer un nouveau projet dans RAD Studio, davez

cliquer sur : "Fichier'ensuite’"Nouveau”, ur notre cas nous utilisero"Application multi-

périphériqgue- C++Builder'une autr fenétre apparaitra pour choisir le type de |'ajppior.

Pour la création de notre logiciel notre choix qeseté sur une application vit

[SilErsan
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Figure IV. 2.Fenétre d'une application vide sBorland C++ Builder XE!
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On peut distinguer plusieurs grandes parties :
- La barre de menu

-L'inspecteur d'objets Toutes les propriétés en lecture et écriture dfiohe sont accessibles
a travers l'inspecteur d'objet qui permet de lesipuder et d’associer du code a leurs
événements. Chaque composant comme le bouton@a@#etés telles la taille, la police, la

hauteur qu’il possible de les modifier grace asfiacteur d’objets.

Inspecteur d'objets _ @ |
QOuvriruneimagel TMenultem E
Propriétés | Evénements
H Action
Liste des Il g:‘zﬁz:ncedDrawn_o_m,_,-i_mnemgel_(;r_,qkj_ |ZJ| 4_,—N0m de la méthode
Evenements disponibles OnProsRem

g OnMeasureltem Associée a I'évenement

SubMenuImages

« Ouvriruneimage »

| lonchick

Figure V.3. Manipulation des gestionnaires d'événements

Les gestionnaires d'événements sont toujours désodes de la fiche simplifient la tache du
programmeur. La liste contient un paraméBenderqui contient I'adresse du composant
ayant généré le message, on peut trouver ausgiotons de la souris ou bien |'état des

touches de modifications du clavier.

- La palette d'outils :contient les composants que nous utilisons poweldpper nos
applications. Elle est affichée sous la forme d'lisie de catégories de composants et est
généralement située dans la colonne de droitee®d. IChaque catégorie de la Palette d'outils
contient des icones qui représentent les composasugls ou non visuels. Les catégories
classent les composants en groupes fonctionnetseXeanple, la catégorie Dialogues inclut
les boites de dialogue communes permettant d’'effeates opérations sur les fichiers, telles
que l'ouverture et I'enregistrement des fichiex@cMune figure qui montre la palette d’outils:
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H)' palette d'outils =) 9
G g || Q, Chercher

[+ standard | -
+ Win32

+ 'Win 3.1

+ dbExpress

+ BDE

+ FireDAC Links

= Dialogues

=] TOpenDialog
TSaveDialog

| TOpenPictureDialog
¥ TSavePictureDialog
= TOpenTextFileDialog
&) TSaveTextFileDialog
Al TFontDialog

& TColorDialog

& TPrintDialog

‘& TPrinterSetupDialog
[@] TFindDialog

%2 TReplaceDialog

m

)| TPageSetupDialog

Figure V.4. La palette d’outils présentant la catégorialdgues

-Fenétre d'interface créée par l'utilisateur C'est la fenétre de l'application en cours de

création, elles portent ici le nom de fiche (formamglais) [60].

-Editeur de code Aprés chaque création d'une Application multi-périque- C++Builder,

des éléments seront créés automatiquement :

e une fiche Forml :Les fiches représentent linterface utilisateudM) d'une
application sous l'apparence d'une fenétre visukbleclasse Forml est la classe de
base de tout style de fiche a utiliser dans noscgtipns.

e Deux fichiers associés Unitl.cpui contient le code des composantes utilisées dan
nos applications, et le fichier Unitl.h.

IV.1.2. Notre application (VS)

Dans le cadre de notre projet nous avons dévelopwé application sous le nom VS
(acronyme de Virtual Signature en anglais) enaatiit le logiciel Borland C ++ Builder XE5.
Le GUI (Graphical User Interface) de notre appl@mase compose d'un menu principal et des
sous-menus qui contiennent les commandes de disehnsiques de traitement d'image (les
outils de base et les différentes techniques é@élispour trouver la mesure de similarité ou
bien calculer la distance entre les images avediffésentes métriques).

L'interface graphique de notre application VSreptésentée dans la figure (1V.5).
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& Fichier 4 Edition TJ Les outils de traitement <4, Distances  Fenétre §f Options Aide

O 2l Fo

Par Benrahmoune Imane INGM({Boumerdes)

Figure IV.5: Le GUI de notre VS application

Le menu « Outilgde traitemer », dans notre application, contides outils de base

utilisés dans le traitemendtimage comme montre la figure (IV-6ji-dessous

—

& Options A Aide

Binarisation
Filters
Détection Edge

Sub-sampling factor 2

Sub-sampling factor 4

Sub-sampling factor 6

Erasion

Delation

Suppression des pixels nairs dans le rayon
Contour de I'image binaire

Le centre de gravité de I'image binaire
RLSA

Bounding box detection (sural gaceb)
Chamfer Carte

Histogram
RLSA horizontal with filter

Par Benrahmoune Imane O INGM(Boumerdes) d

Figure IV. 8 Outils de traitement de bg offerts pamotre application V

En plus desutils de traitemel, I'application VS comprend ledmmandes d: distances
utilisées dans notre approcémus le nom c distances, comme indiquns I'image I\-7.
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; Edition ] Les outils de traitement |- Distances | 4 Fenétre 4 Options A Aide

E Hausdorff distance
@ W E E E @ Comparer deux images

Exécuter sur ensemble d'images Hausdorff distance

Chamfer distance

Exécuter sur ensemble d'images Chamfer distance
Hausdorff distance basé sur CC
Exécuter sur ensemble d'images Hausdarff distance entre CC

Exécuter Chamfer distance sur ensemble RLSA images
Exécuter Chamfer distance sur ensemnble d'images 'CC caractéres’

Exécuter Chamfer distance 'CC blocs'

Par Benrahmoune Imane INGM(Boumerdes)

Figure IV. 7 Distances utilisées dans notre applicatior

En outre notre applicatiolVS contient une barre de meavec plusieul boutons. Chaque
bouton est un raccourci vdesfonctior de traitement de fichiestandard comn : enregistrer,
copier, fermer, etc. Lbharre de mer de notre application V&8st représentée sla figure (IV-
8).

Figure IV.1: Les bottons dans notre application VS

L'objectif principal de notre applicatic VS est le calculrapide de distances
entre une image cible eteux passe et I'ensemble des images de yasse Elle calcule
toutes les distancemutomatiquemel, puis elle les enregistre dans fichierexterne sur

le disque, la figure (IV-6jnontrela forme utilisée dans ce processugomatique
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ﬁ | La distance entre de:

m

4 | T 3 4 | 111} | 2

Angle de rotation:

] il SIE e

@'- Ajouter I ,f\ Annuler |

Figure 1V. 8: Interface de calcul automatique déest@hces (dans cet exemple, le calcul est
fait sur la base de second niveau de la structimgsfmue, issu de HRLSA).

Aprés cet apercu général de notre application, ralens maintenant passer aux

différents tests et résultats obtenus par notréicatpn VS.

IV.2 Résultats de la comparaison de l'image

La base des images d’enveloppes utilisée dandasts a été construite a partir
d'une chaine de tri de courriers réelle de la pdstncaise. Deux images ont été
récoltées par chaque enveloppe en utilisant demxécas. Certaines images présentent
des différences lors de passage du premiére aui@maxcaméra : décalage, rotation,
changement de contraste et d'éclairage, etc. Lctbjest de pouvoir trouver la seconde
image de méme enveloppe par recherche de simgatlidhage dans toute la base et ceci
quelque soit le degré de différence (faible, élexé&dcriture sur les images de la base
peut étre manuscrite ou imprimé contenant des tames alphanumériques. Pour 21
enveloppes nous avons crée 21 images lors de pregassage et 21 images lors de
second passage, ce qui fait un total de 441 (21x&djhparaisons ou distances

différentes.
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Notre application VS va calculer les 441 distan@gomatiquement ; puis
enregistre les résultats dans un fichier sur lfatBur. Ces résultats sont réesumés dans

des tableaux pour offrir plus de clarté et simpéci

IV.2.1 Evaluation et résultats des approches basgesur la distance de Hausdorff

a) Evaluation et résultats de premiére approche : disince de Hausdorff entre
I'ensemble des points de I'image

Les tableaux suivants contiennent les distancé$adedorff issues de différents
facteurs de réduction d'échelle de I'image de éppe (représentés par la variable FACT) et
largeurs des marges a filtrer (représentées pariable R):
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Tableau IV. 1: Distances de Hausdorff , FACT=1, R=FM appliqué

Les cellules marquées en couleur verte dans leaab(lV.1) sont des résultats vrais
positifs. Les cellules marquées en rouge sont deis wmégatifsLe taux reconnaissance
vraies positives est égal a 90,02% e pourcentage est obtenu en additionnant toetes |
valeurs vraies positives (y compris les cellulestes) divisées par le nombre total des
enveloppes.

Ces résultats montrent que la premiere approoesepte une certaine sensibilité a la
rotation et au décalage d’image. La présence das megatif revient a l'incapacité de cette
premiere approche de distinguer certaines détailgrdnularité trés fines. Deux enveloppes
qui ne se différencient qu'au niveau des noms ddindg¢aires sont considérées comme

similaires.
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Afin de voir l'influence de la largeur de la mayéltrer nous avons changé la valeur
de R de 1 a 200. Le tableau suivant contient Istaudces de Hausdorff (FACT est toujours a
1).
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Tableau IV. 2: Distances de Hausdorff, FACT=1, F36.

Dans cette nouvelle expérierlegtaux de reconnaissance (taux des vraies posithje
a été remonter de 90.02% a 93,19% .Nous avons remarqué que |"augmentation de la
marge R a permis de réduire la sensibilité dedapgre approche a la rotation tout en offrant
une meilleure élimination de bruit et des élémeatsdus qui se trouvent sur la marge des
enveloppes. Cependant, l'augmentation de R n'agpag un impact remarquable et
systématique sur la sensibilité de l'approcheénaldge a part des Iégéres améliorations sur

certaines types de décalage.

Afin de voir lI'impact de la variation de factewe deduction d'échelle sur la premiére
approche nous augmenter cette fois-ci FACT de {laaleur de R est gardée a 1, le filtrage
des résidus sur la marge est toujours actionné}ahkeau suivant montre les distances de

Hausdorff de comparaison des images d'enveloppkslise de test.
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Tableau 1V. 3: Distance de Hausdorff, FACT=2, R+=M=appliqué

Les résultats de cette troisieme expérience maintyee letaux de reconnaissance
(taux des vraies positives) a été augmenté de 9002 91,60%. On remarque ici que
l'augmentation de facteur d'échelle (réduction &testes dimensions de I'image) a un impact
sur le résultat en améliorant la fiabilité de I'ajgthe a la rotation de I'image. On a remarqué
également que la variation de FACT n'avait pas pich remarquable sur le décalage qui
persiste toujours a la variation (ou au réglage)rdes deux paramétres FACT et R.

Nous avons mené une quatrieme expérience enfiamidies valeurs des deux
parametres en méme temps avec FACT =2 et R=200rdsedtats sont indiqués dans le

tableau suivant.
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Tableau 1V. 4: Distance de Hausdorff, FACT=2, R302FM appliqué
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Les résultats de cette expérience montrent une ewtgwion significative de taux de
reconnaissance (taux des vraies positives) de 90.823,87% (meilleur taux par rapport aux
trois expériences précédentes). Ceci est gracevariation mutuelle des deux parametres
FACT et R qui a donné a I'approche une meilleabilité a la rotation, au décalage. Quelque
soit la variation des parametres (dans un compra@isonnable), l'inconvénient de la
premiére approche reste toujours le temps de cglduleste important a cause de traitement
de tous les points de premier plan. Il ne faut r@akiire trop la résolution de l'image (en
augmentant trop FACT) pour gagner en temps de lcanuceci réduit aussi la fitness de la

comparaison et fait chuter les taux de reconnatgsan

b) Test de la seconde approchedistance de Hausdorff entre blocs issus de lissage
RLSA

Nous avons testé la seconde approche qui reposda somparaison de second ou de
troisieme niveau de la structure physique. Cetieraghe est trés rapide par rapport a la
premiére mais elle est plus adaptée a la comparaies enveloppes de structures physiques
tres différentes. Le tableau suivant montre legadies obtenues en comparant les 21 images
d'enveloppes de premier passage aux 21 imageetippes de second passage.
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Inages de passe 1

Tableau IV.5: Distances de Hausdorff, comparaides cartes des blocs issues de lissage
RLSA

Les résultats de tableau IV.5 montrent un taux elmmnaissances vraigmsitives
égale a 90,70%. Cette comparaison qui repose ser granularité grossiere reste
sensible a la rotation et au décalage d'imageseetd fait, elle présente le méme
inconvénient de l'approche précédente. Grace radité cette second approche peut

étre utilisée dans une phase préliminaire poutirdjser les enveloppes tres différentes
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a l'enveloppe requéte, puis engager lemiére approche pour distinguer les envelog
trés similaires. Cettecomparaison progressi en utilisant deux approchesde

granularités différente@ine de caractéeres et grossiere de blisssis de RLSA

c) Distance de Hausdorff entrecartes des composantes connexeCCs)

Dans une troisi@e étape, ous avons élaboré cette approche qui se sur la
comparaison des cartes des composantes connextableau suivant ontre les
distances obtenues.
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Tableau IV. 6: Istances de Hausdorff basées darcomparaison deCCs

Ces résultats présentent une chute importanteuendie reconnaissars vraies positives aui
atteintun niveau trés bas (72.10. Ce résultat montre que cette approest de tres faible
précisionet présente également une forte sensibilité atktion et au décalage de l'imag

L'utilisation d'une telle approche doit étre évi

d) Bilan sur les testsdes approches basées sur distance de Hausdorf

Nous venons de tester les trois approches issuda detances deHausdorff, la
premiere approche offre un meilleure taux de rea@msance qui atteint les.87% avec un
meilleur paramétrage. Gaux reste au dessous de nous attente en terme deigm. En plus

de la sensibilité négative de I'approche a latimtaet au décalay, cette approche préser
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toujours un inconvénient majeur lié au colt tres/é€lde temps de calcul qui ne permet de
réponde a notre seconde exigence d'une applicdgo®mps réels. La plupart des cas de
confusions rapportés sont liés a l'incapacité dédtance de Hausdorff de distinguer certains
détails, de légeres différences ou déformatiornsslig la présence de bruit, de rotation ou
décalage d'une méme enveloppe entre les deux petseela quelque soit le niveau de
granularité et I'approche utilisé. De telle lacuimeus ont conduit a élaborer un autres
approches que nous estimons plus adaptés aux datmiotes qui cadrent notre application :

temps et précision.

IV.2.2 Test des approches basée sur la distance @kanfrein

Dans une seconde partie de nos tests, nous avems ahes tests d'une comparaison en
utilisant la distance de Chanfrein.
a) Distance du chanfrein du premier niveau de la structure phygue dimages
binaires
Le tableau suivant contient les distances obtermecomparant les cartes des
distances de chanfrein issues des contours de gr@meau de la structure physique. La

largeur de la marge R a été fixée a 10.
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Tableau |V.7: Distances de Chanfrein, R =10

Pour voir I'impact de variation de R sur les réssltnous avons fait des tests avec plusieurs
valeurs de R. Le tableau suivant montre les distde Chanfrien avec R=15. Ces résultats

montrent également un taux de reconnaissance 100%.
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Tableau IV. 8: Distances de Chanfrein, R =15

De méme, avec la distance de chanfrein R = 20pmindiqué dans le tableau suivant, le
taux des reconnaissances vraies positives estegash 100%.
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Tableau IV.9: Résultats de la distance de chanfasiec R =20

Le tableau suivant contient les distances de Chanfivec R=35.
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Tableau IV.10: Distances de chanfrein avec R =35

Nous remarquons que l'augmentation de R est acagpmépaavec une baisse de taux des
reconnaissances vraies positives qui descend 8%9Quand R prend des valeurs élevées sa
sensibilité au décalage de I'enveloppe dans l'imaggmente. En revanche, nous n'avons pas
trouvé une sensibilité a la rotation de I'enveloplams I'image. On peut le voire dans le
tableau suivant que ce taux reconnaissance destmude a 98,41% quand la valeur de R

remonte a 50.
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Tableau IV.11: Distances de chanfrein, R =50
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Nous avons remis en cause la nécessité de |'apiplic de filtrage des marges.
Aprés la désactivation de filtrage FM, les distande Chanfrien obtenues sont données
dans le tableaux suivant. Ces résultats montrentaux des reconnaissances vraies
positives qui attient 100%. Cette expérience démola non nécessité de 'application

de filtrage de marge quand on utilise la distane€tanfrien.
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Tableau IV. 12: Distances de chanfrein sans rayRs0|

b) Test de la distance de Chanfrien sur le secondveau de la structure physique

Nous avons testé la distance de Chanfrien en camipla second niveau de la
structure physique de I'enveloppe obtenu par lfegjobn de lissage RLSA.
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Tableau IV. 13: Distances de Chanfrein sur cargssies de lissage HRLSA.
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Chapitre 1V: Outils de développement, interfacsuitats et évaluation

Le tableau (IV.13) montre un taux de reconnaisssuvaies positives égal a 95,23%.
Le taux de cette approche est inférieure a celdiagproche précédente. L'aspect de lissage
HRLSA, qui offre une caractérisation de granulagitéssiéere, réduit uniguement la sensibilité
de l'approche a la rotation des enveloppes danad&, la sensibilité au décalage persiste.
Nous avons remarqué que les 4.77% des enveloppesrenonnues est liée a la forte
ressemblance entre les structures physiques dedoppes a comparer (méme logo, méme
timbre, méme taille d'enveloppe, méme lignes pitblres, méme ville et rue de destinataire,
la seule différence est dans le nom de destinataide numéro de la rue par exemple). Pour
ce cas, il est impératif de distinguer des envedsme structure trés similaire en utilisant une
description plus fine apportée par le premier nivda la structure physique. Cette approche
présente également certaines confusions entrdgydes imprimeées et des lignes manuscrites
( écrites a la main) a cause de lissage qui rdantbrination plus globale. Le temps

d'exécution est tres réduit grace a ce lissage.

Nous avons testé eégalement la comparaison dedeosau en appliquant la distance
de Chanfrien sur les composantes connexes audipigels.
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Tableau IV. 14: Distance de chanfrein sur CCs dacizres de HRLSA

Nous remarquons que le taux de reconnaissances y@sitives remonte vers 97,27%
avec une augmentation de 2.05% par rapport a dapprprécédente. On constate que l'usage
des composantes connexes de second niveaux egirgtis que lI'usage de ce dernier en état
brut (pixels noirs). Ceci a permets de gérer mims<cas de confusion (enveloppes trés

similaires) et les cas ou l'enveloppe a eu cestdétalage dans l'image.
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Chapitre 1V: Outils de développement, interfacsuitats et évaluation

c) Test de la distance de Chanfrien sur les CCs daremier niveau de la structure

physique

Dans une autre expérience nous avons essayer idd'inpact de l'usage des
composantes connexes de premier niveau de lawgteyshysique sur la comparaison d'image
d'enveloppe a l'aide de la distance de Chanfrientableau suivant contient les distances

obtenues.
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Tableau IV. 15: Distance de Chanfrein sur CCs denper niveau (caracteres).

Le tableau (IV-15) témoigne un taux de reconnaisss vraies positives qui atteint
99,77%. Nous constatons que cette méthode reswbkera des rotations importantes;
cependant une amélioration intéressante a ététéepsur les cas qui présentes un décalage de
I'enveloppe. Malgré la légére réduction en tauxret®nnaissance, I'usage des composants

connexes accélere d'une maniére significative hapawaison.

d) Bilan sur I'approche basée sur la distance de Gimfrein

Nous venons de tester les différentes approchésreposent sur la distance de
Chanfrien. L'analyse des tableaux précédents ettdag des reconnaissances obtenus
montrent que l'exploitation de premier niveau eat étut (pixels noir) avec la distance de
Chanfrien offre le meilleur taux de reconnaissgi@®%). Il est possible de réduire les temps

de calcul tout en préservant ce taux de reconmaissan exploitant une comparaison ou
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Chapitre 1V: Outils de développement, interfacsuitats et évaluation

distinction progressive. On distingue au départstesctures d'enveloppes trés différentes en
utilisant leur second niveau de granularité de és@mtation grossiére, par la suite, on
distingue les enveloppes jugées comme similaires da premiere étape en utilisant le

premier niveau de granularité de représentatios fihe.

IV.2.2 Conclusion sur les tests des deux distandgsausdorff et Chanfrien)

Le Tableau suivant résume toutes les méthodeséatd dans notre application VS

avec leur pourcentage du ratio résultant pour sgrgsitives.
Approches de comparaison Taux de reconnaissance

Distance de Hausdorff, (Fact=1,R=1) 90,02%
Distance de Hausdorff, (Fact=1, R=200) 93,19%
Distance de Hausdorff, (Fact=2,R=1) 91,60%
Distance de Hausdorff (Fact=2,R=200) 93,87%
Distance de Hausdorff sur second niveau (HVRLSA) 90,70%
Distance de Hausdorff entre cartes des CCs 72,10%
Distance de Chanfrein: R=0 100%

Distance de Chanfrein: R=10 100%

Distance de Chanfrein: R=15 100%

Distance de Chanfrein: R=20 100%

Distance de Chanfrein: R=35 99,09%
Distance de Chanfrein: R=50 98,41%
Distance de Chanfrein sur second niveau (HRLSA) 95,23%
Distance de Chanfrein sur CCs de second niveau (HRLSA) 97,27%
Distance de Chanfrein sur CCs de premier niveau 99,77%

Tableau IV. 16: Résumé des méthodes utiliséesatmiigation VS avec les pourcentages de

bonne distance obtenues pour chacune d’elles.
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Figure IV. 9: Comparaison des différentes techngqdéveloppées
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L'analyse des résultats montre que l'approcheebasé la distance de Chanfrien
offre des meilleurs taux de reconnaissance en coaigma avec celle de Hausdorff. La
distance de Chanfrein offre une meilleure fiabilrié-a-vis la rotation et le décalage de
I'enveloppe entre les deux passes grace a l'empilmit de la notion des distances par
rapport au contours. Le meilleur taux est obtenuughsant le premier niveau de la
structure physique, mais cette distance a égalemert efficacité ou des taux de
reconnaissance intéressante en exploitant le seaumdau ou ses composantes
connexes. Ceci montre la possibilité d'accélérappfoche avec une comparaison de
granularité progressive, de plus grossiére (sweleond niveau) vers la plus fine (sur le
premier niveau). L'algorithme de base de calcull@ledistance de Chanfrien a été
amélioré pour s'exécuter en temps tres réduit (ceretaine de millisecondes), pour
respecter la contrainte de temps réel, en explbitalgorithme a deux scannes pour la
récupération rapide de la carte des distances iceeqd I'approche beaucoup plus rapide
et intéressante par rapport aux approches baséeta sdistance de Hausdorff. La

démarche et la maniere dont on avait utilisé caigeance est originale.
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V. Conclusion et perspectives

V.1 Conclusion

Nous venons de présenter dans ce rapport une Hreuuechnique de
virtualisation de la signature d'une enveloppepprimettra de suivre cette derniére dans
une chaine de tri de courrier & haute vitesse. télie démarche réduira d'une maniere
significative les temps de tri de courrier et lditmatériel en supprimant l'installation
des imprimantes et des lectures des codes a bamgdoyés actuellement dans les
installation de tri. L'impact économique était uesdmotifs importants pour ce travail
mais aussi les chalenges scientifiques et techsique s'imposaient nous ont attiré le
plus pour mener notre recherche sur un sujet tixiggant en terme du temps de calcul et
de précision de reconnaissance. Une présentatisrtabhniques de base en traitement
d'image et les méthodes existantes de comparai$mage ou de recherche en mode
image dans la littérature a été menée en premiease L'idée de la seconde phase est
de développer une approche capable d'extraire igratsire ou empreinte virtuelle a
partir de I'image de I'enveloppe pour pouvoir seiet identifier I'enveloppe la-ou elle
va, comme l'association de I'adresse reconnuenaelleppe physique en déplacement
dans une chaine de tri afin de pouvoir I'achemivens le bon panier de destination.
Pour cela, nous avons testé et élaboré plusieymoapes de comparaison d'image en se
basant sur cette signature qui peut étre de diitéramiveaux de granularité (fins ou
grossiers) selon le degré de ressemblance deuetste physique de lI'image.

Deux grandes mesures de distances entre imagessdblidii et Chanfrient) ont été
développées et testées en utilisant différentesésmmtations et segmentations. Nous
avons démontré la supériorité de la distance denfCiea par rapport a celle d'Hausdorff
en terme de temps de calcul et de taux de recoserate. Une telle approche apporte
une fiabilité intéressante a la rotation, au dégalat au changement de contraste lors de
second passage de l'enveloppe. Cette étude omginedntre la faisabilité de la
virtualisation de courrier qui présente un potdntigportant pour réduire les colts et la
durée de tri de courriers. Cette technologie amgrartine révolution technologique dans
ce domaine et un meilleur respect de notre enviearent en évitant l'utilisation de
I'encre pour imprimer les codes a barres sur legleppes (les colt des imprimantes et

des lectures des codes seront déduits).
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Le projet en général m'a permis de découvrir unveau domaine en traitement et
d'analyse d'image et d'apprendre d'avantage a algyel une interface graphique sous

I'IDE Builder et la programmation en C ++.

V.2 Perspectives

En perspectives de ce travail nous comptons d'appa cette approche une
analyse hiérarchique a trois niveaux de granulgtiécs, lignes et caracteres) pour
réduire les temps de traitement. Cette analysedditre le degré de ressemblance entre
la structure physique des enveloppes. Pour cherehemode image l'enveloppe en
requéte dans une liste d'image, on exploite auridéparoisiéme niveau pour écarter les
enveloppes tres différentes, puis le second niveaur écarter les enveloppes
moyennement différentes puis le premier niveau pgdeantifier I'enveloppe exacte. Ce
processus permet d'exploiter le niveau de détaiksttfe le temps) qu'il faut l1a-ou il faut.
Une telle voie peut étre développée dans le cadire autre projet de fin d'étude a venir.

L'approche peut étre également utilisée dans leecdd d'autre applications dans
le domaine de documents, comme la vérification @eithenticité des documents,
comparaison des écritures, reconnaissance desemsp Il est possible aussi qu'elle soit

utilisée dans les chaines de production pour lerét;de la qualité des produits.
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