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Résumé 

 

Ce sujet s'inscrit dans un contexte de recherche appliquée pour le développement d'un 

système complet de vision industrielle pour le tri automatique des documents administratifs. 

Sur la chaîne de tri, les documents renseignant l’information pertinente pour leur tri circulent 

à grande cadence et il est nécessaire de pouvoir déterminer lors de leur passage si cette 

information lue a bien été reconnue et dans quelle direction il est nécessaire de les acheminer. 

Pour cela, une solution intéressante est de coder la structure physique des informations écrites 

sur le document : l'empreinte de la structure physique de document devient alors une signature 

propre à l'image de chaque document, différente pour deux documents distincts. Elle doit 

permettre l'association de l’information reconnue au document physique papier circulant sur 

la chaîne de tri (afin de l'envoyer vers le bon casier de destination) sans avoir besoin de 

l'impression des codes barres actuellement en vigueur. Cette signature  est construite à partir 

de l'information riche fournie par la phase de l'extraction et la description de la structure 

physique de document. Elle est unique et robuste au changement d'éclairage et à l'inclinaison 

dus aux différentes captures de l'image d'un même document. Nous proposons une mesure de 

similarité par analyse pyramidale qui a permis de mieux respecter la contrainte de temps réel 

et de distinguer des documents similaires ne présentant que de légères différences. Cette 

signature a conduira à une accélération considérable de processus de  tri, de le rendre plus 

économique et écologique (ne nécessitant aucune impression de codes à barres, aucune encre, 

et par conséquent pas de machine de lecture de code à barres). 



 

IV 
 

Liste des abréviations 

 

OCR Lecteur optique de caractères (Optical Character Reader) 

VS Signature virtuelle (Virtual Signature) 

CBIR Recherche d'image par le contenu (Content Based Image Retrieval) 

EOH Histogramme d'Orientation des contours (Edge Orientation Histogram) 

QBIC Requête  par le contenu d'image (Query By Image Content) 

RLSA Algorithme de Lissage des séquences noires (Run Length Smoothing Algorithm) 

HRLSA 
Algorithme de lissage de séquences horizontales (Horizontal Run Length 
Smoothing Algorithm) 

VRLSA 
Algorithme de lissage des séquences verticales (Vertical Run Length Smoothing 
Algorithm) 

CCs Composantes connexes 

MCR Rectangle Minimum Contenant (Rectangle Minimum Containing) 

FACT Facteur 

R Rayon 

DIST Distance 

BW Noir et Blanc (Black and White) 

2D Deux dimensions 

IDE Environnement de développement intégré (Integrated Development Environment) 

GUI Interface utilisateur graphique (Graphical User Interface) 
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Introduction  générale 

            La science a réalisé au Vingt-et-unième siècle, d'énormes progrès dans divers 

domaines de la connaissance, en particulier dans le domaine de l'informatique et de 

l'électronique. Dans ces deux domaines, des nouvelles applications, visant des technologies 

très avancées en vision par ordinateur, se sont développées au cours des ces dernières années 

en apportant un rendement considérable aux  nombreux secteurs et à tous les niveaux.  La 

reconnaissance des formes et le traitement d'image sont des spécialités qui s’intéressent à 

l’automatisation de l’analyse et la reconnaissance des à contenus portés par des images dans 

le but d’apporter à des machines toute une capacité visuelles en suivant une séquences 

d’opérations effectuées sur les images en fonction de l’application ciblée. 

            De tels développements ont été accompagnés par une diminution des coûts 

d’équipement informatique qui a favorisé la diffusion et l'échange de données multimédia 

numériques chez les sociétés de toutes tailles et le grand public. La grande masse de données 

crée serait moins utile sans lui apporter des solutions de structuration des données, de 

synthèse et de recherche automatique de l’information pertinente. Ceci été derrière 

l’apparition d’un grand besoin en matière de techniques de recherche d'information en mode 

image basées sur des mesures de similarité. La comparaison d’images est devenue une piste 

prometteuse, elle offre aux utilisateurs la possibilité d'accéder, d'interroger, d'exploiter et de 

comparer ces images de base de données très rapidement en utilisant leur contenu, ce qui 

explique une forte activité de recherche scientifique consacrée à ce domaine. 

           La technologie de reconnaissance de motif a réalisé de grands progrès dans de 

nombreuses applications telles que le tri automatique des mails dans les vois postaux. Avec le 

développement économique, le nombre de pièces de courrier dans le service postal augmente 

rapidement ; le tri manuel est loin d’être suffisant, pas uniquement à cause de facteur du 

temps, mais aussi en raison de coût très élevé de l’encre utilisé dans l’impression des codes à 

barres qui est vital pour acheminer le courrier. Pour résoudre ce problème, l’idée était de 

remplacer les machines d’impression et lecture de codes à barres par un outil complètement 

software, basé sur une empreinte purement visuelle de l'enveloppe. 

           L'objectif principal de notre travail consiste à arriver à identifier rapidement une image 

d’une enveloppe (acquise dans deux temps différents) dans un ensemble d'images 
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d'enveloppes en utilisant cette empreinte visuelle et une mesure de similarité d’image 

efficace. Le principal défi dans ce travail est la capacité de trouver l’image similaire de la 

bonne enveloppe pou lui associer l’adresse lue par l’OCR, même si elle est légèrement 

tournée, déplacée, ou embrouillée par rapport à l'autre, au cours du processus d'acquisition. 

          Nous allons structurer notre mémoire en quatre chapitres. 

          Nous allons présenter dans le premier chapitre les principes de base des  systèmes  de 

tri du courrier basés sur les nouvelles technologies en  traitement d'image et les  concepts 

fondamentaux de traitement d'image. 

         Le deuxième chapitre est consacré aux méthodes existantes de mesure de similarité, de 

comparaison d‘images et les calculs de distances employées dans le domaine smart-vision 

(applications CBIR). 

        Le troisième chapitre présente une description détaillée de notre approche d’extraction et 

de comparaison de l’empreinte visuelle de l’image d'enveloppe. 

       Le quatrième chapitre, présente en première partie, les outils de développement utilisés et 

notre interface IHM développée, en seconde partie, il présente une évaluation quantitative des 

performances de notre approche avec une analyse des résultats obtenus en utilisant les 

différentes métriques de similarité et approches de segmentations d'images. 

Ce mémoire se termine avec une conclusion générale et des perspectives pour des futurs 

travaux sur le sujet. 
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I. Principe de base sur les  systèmes  de tri du courrier basés 
sur les nouvelles technologies en  traitement d'image 

Dans le passé, nos courriers et colis postaux étaient traités à la main, dans des tâches 

très difficiles où le taux de l’erreur était très élevé. Les adresses sont lues visuellement et triés 

à la main dans des paniers spécifiques. Avec le temps il y a eu des efforts en continus, pour 

automatiser cette tâche et réduire le maximum possible l’intervention humaine, pour gagner 

en précision, en rendement et en temps de trie. L’évolution était progressive, certaines tâches 

étaient au départ remplacées par des dispositifs mécaniques.  

La toute première machine de tri remonte aux années cinquante [1]. En 1957 [1] une 

version semi-automatique a été mise en œuvre chez les services de la poste aux états unis. Elle 

se compose de deux sections (supérieure et inférieure), une  bande transporteuse et une série 

de cinq claviers de tri. Les opérateurs lisent la destination et saisie un code postal. La lettre est 

transférée par la suite automatiquement au bon panier de destination. Une telle machine était 

capable de trier à l’époque 15.000 lettres à heure [1]. 

En 1965 [1], le service postal a mis en place le tout premier ROC (La reconnaissance 

optique de caractères) à haute vitesse. Ce dernier pourrait gérer un tri automatique 

préliminaire. Ce n’est  qu’au début des années 80 [1]. La première machine de tri piloté 

entièrement par un d’un  la première ligne unique lecteur optique de caractère ordinateur a été 

utilisée ; et  qui pourrait lire l'adresse de destination de courrier.  Ensuite  un code barre serait 

imprimé sur l'enveloppe qui pourrait être utilisé pour automatiser le tri du courrier, du début à 

la fin.  

L'opération commence une fois que nous mettons la lettre dans la boite postale ; cette 

lettre passe par plusieurs mains avant d'arriver à sa destination. La première destination de la 

lettre est un bureau de poste. Elle sera mis dans un grand sac avec toutes les autres lettres 

étant envoyé par la poste ce jour-là dans la région.  

Depuis 30 ans, les centres de tri du courrier ont appliqué les mêmes procédures. Les 

enveloppes, petits et grands formats sont scannés .Les images obtenu sont envoyée à un 

dispositif OCR qui lit l'adresse, Si l'adresse peut être lue. Puis la machine imprime un code 

barre sur aménagement physique de l'enveloppe. Les codes-barres sont utilisés pour trier le 

courrier, soit en lisant directement l'information postale ou en accédant à une base de données 

où toutes les informations extraites de l’aménagement physique d’enveloppe est stockées.  
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I.1 Traitement du courrier, le matériel impliqué 

Les composants suivants sont quelque machine utilisée dans les centrales 

de traitement du courrier. 

• La HM (Hotchkiss Mécanisation)  

C'est l'ancêtre de la série des HM (Machine de tri modulaire). Elle peut trier 

sur 8 tisseurs et 8 modules de 32 cases (soit 256 cases), à la vitesse de 18 000 

lettres / heures. D'une longueur de 15,4 mètres, elle ne possède pas de couloir de 

maintenance. Cette première génération de machine de tri ne peut lire que la 

traduction visuelle du code postal à 5 chiffres en 20 barres fluorescentes. La 

transcription de ces barres sur la partie basse à droite des enveloppes nécessite 

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

• Le LIPAP (Lecteur indexeur pré trieur d'adresse postale) 

C'est la première machine équipée d'un lecteur optique automatique de reconnaissance de 

l'adresse postale, apte à lire les codes postaux et la ligne adresse et à "pré trier" le courrier sur 

15 directions. Cette machine est fabriquée par l'entreprise REF, le LIPAP peut être modulé en 

un équipement de moindre envergure, le LIAP. Son rendement est de 30 000 plis/heure sur les 

courriers normalisés des grandes entreprises (banques, assurances, par exemple) avec 3 

opérateurs [2]. 

• Le PIM (Poste d'indexation manuelle) puis le PIA (Poste d'indexation 

automatisée) 

Les centres de tri automatisés sont équipés de batteries de ces PIM, où un (e) opérateur 

(trice) indexe les enveloppes qui défilent verticalement devant lui (elle) au moyen d'un clavier 

où il frappe les 5 chiffres des codes postaux du courrier généralement manuscrit [2]. 

• La HM 1.3 à 1.5 

Évolution des HM 1.1 et HM 1.2, cette machine pilotée par mini-ordinateur peut trier sur 

193 directions jusqu'à 28 000 lettres / heure [2]. 

• La Machine de Tri Simplifié (MTS), de la gamme ELIT 

Permet le tri du courrier sur 20 directions maximum [2]. 
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• La Trieuse de Petit Format (TPF) 

Machine conçue par Mannesman Dematic ou Siemens, pour traiter le petit format, qui est 

chargée de traduire l'adresse se trouvant sur l'enveloppe, en code barres, de couleur orange, 

couleur qui lui est donnée grâce à l'encre phosphorescente. Cela s'appelle l'indexation, cette 

suite de bâtonnets sera lue par les TTF en fin de chaîne [2]. 

• La Trieuse d'Objets Plats (TOP) 

Machine capable de trier des plis de grand format (allant du courrier style C5 à l’A4). 

Avec une cadence théorique de 21 000 plis par heure, elle trie en fonction de la lecture de 

l'adresse [2]. 

• La Trieuse Grand Format (TGF) ELectronica SAn Giorgio 

Année 2000 [2] 

• La Trieuse de Tournées de Facteurs (TTF) Mannesman Dematic / SOLYSTIC 

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

Elle permet le tri par tournée et dans chaque tournée le tri par ordre de tournée. Depuis 

2007, son implantation dans les PDC et PPDC (Plateforme de Distribution du Courrier et 

Plateforme de Préparation et de Distribution du Courrier) est en route. Environ 500 machines 

de ce type devaient être mises en place en 2008 et 2009 (450 machines déjà installées pour 

2010) [2]. 

• La Machine de Tri Préparatoire (MTP) Toshiba TSC 1000 

(Ancêtre : les RO et SRO) Elle assure la Ségrégation, le Redressement, l'Oblitération et le 

Tri. La MTP est une machine très complète car elle redresse le courrier tout en éliminant les 

lettres hors format standard (jusqu'au C5+) ; elle oblitère le courrier et le trie suivant le type 

d'affranchissement [2]. 

Elle est équipée de 16 tasseurs sur la version standard, mais deux machines de test de La 

Poste comptent 24 tasseurs [2]. 

Cette machine demande très peu d'entretien lourd, mais un entretien quotidien dispensé 

par les agents de production en fin de vacation, et un entretien hebdomadaire plus poussé par 

un technicien. C'est le personnel du service technique qui effectue toutes les opérations de 
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maintenance préventive et corrective. Cela prend environ 3 heures chaque nuit pour une 

utilisation industrielle de la machine. 

• La préparatrice NEC (Nippon Electric Company) 

C'est une machine permettant de sélectionner le courrier selon le format et l'épaisseur, puis 

de l'oblitérer. Il y a plusieurs types de préparatrice NEC : la Redresseuse Oblitératrice (R.O.) 

et la Ségrégative Redresseuse Oblitératrice (S.R.O.) Les RO et SRO sont remplacées par les 

machines de nouvelles générations SROT qui assurent la Ségrégation, le Redressement, 

l'Oblitération ET le Tri [2]. 

• Améliorations : MTI GF et PF Siemens 

MTI = Machine de Tri Industriel 

PF = Petit Format (courrier jusqu'à C5) 

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

déployées dans les PIC (Plateformes Industrielles Courrier) de France [2]. 

Les machines PF (Solystic ou Siemens) 256 sorties peuvent trier jusqu'à 40 000 plis à 

l'heure. Ce sont de machines très complexes avec beaucoup d'électronique et d'informatique. 

La machine est composée de deux grandes parties : l'avant machine avec l'analyse de la lettre 

et les modules tasseurs avec la destination de la lettre. L'avant machine est composé de 

différentes parties : le dépileur où l'on introduit la lettre, le module de stabilisation où l'on fait 

un écart entre les lettres et une détection de prise multiple, un module d'acquisition avec 

détection de l'adresse, une boucle de retard pour l'attente de traitement de l'adresse, un module 

d'impression de la chrono-marque et un module de répartition des lettres sur les deux niveaux 

de tasseurs. Un suivi de la lettre est fait aux différents points de la machine via des capteurs de 

passage et un système informatique [2]. 

La machine GF avec elle 480 sorties peut trier jusqu'à 42 000 lettres/heure1 avec ses 4 

dépileurs. Elle intègre aussi un système de convoyage de bacs intégré. Elle est très fiable, 

mais demande, comme tout processus industriel, une maintenance préventive régulière [2]. 

• Intervention du "facteur" humain 

 Ces machines de tri atteignent un rendement optimal en fonction d'interventions 

humaines à de nombreux stades du traitement et en fonction des caractéristiques "physiques" 
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du courrier qui leur est présenté et injecté. L'intervention humaine a lieu notamment au poste 

d'alimentation, au redressage (pour les MTIGF) du courrier aiguillé vers des cases de rejets, 

au "décasage" (pour les MTIPF) du tri, et au codage (ou plutôt au vidéo codage) des objets 

dont l'adresse n'est pas reconnue par la machine. Ce codage se fait sur des télés images 

auxquelles des opérateurs (opératrices) fournissent les données manquantes ou mal lisibles. 

Les caractéristiques physiques du courrier qui influent sur la rapidité du traitement 

automatique résident dans la lisibilité de l'adresse, la non interférence de nombreuses 

mentions figurant sur la zone de lecture, et un conditionnement des plis qui autonomise 

chacun d'eux. Les films plastiques adhérant entre eux, le collage des plis entrainent 

dysfonctionnements nécessitant des interventions techniques ou manuelles. 

I.2 Problématiques avec les installation de tri actuelles : contraintes de 
coûts et d'environnement 

 Le problème avec la nécessité des  dispositif d'impression se situe dans l'impression 

elle-même. Deux dispositifs sont inévitables, celui de la lecture de code à barres et celui de 

contrôle optique qui assure que le code a été correctement imprimé. Ce processus nécessite 

souvent l'utilisation d'imprimantes à jet d'encre lourdes et coûteuses, qui doivent être 

nettoyées sur quotidiennement. En outre, ces imprimantes utilisent des encres spéciales qui 

doivent être stockées et remplacées. Les produits utilisés pour nettoyer les imprimantes 

contiennent des solvants nocifs pour l'environnement. En plus de cela, l'encres à base d'eau 

n'adhèrent pas bien aux matériaux d'emballage en plastique. 

I.3  Solution insuffisante 

 

Dans le secteur du marketing de courrier concurrentiel, les opérateurs doivent 

répondre à des exigences strictes pour la lisibilité et l'intégrité. Une solution qui est déjà  

testée, elle consiste à réduire les dimensions des codes à barres. Le problème avec cette 

solution c'est que les codes de taille plus petite sont plus difficiles à lire notamment le respect 

de la limitation  de la distance minimale séparant deux barres dans un code. Quelques soit 

cette solution est appliquée ou pas, le processus de tri actuel nécessite toujours l'impression du 

code à barres. Il faut donc installer des dispositifs d'impression, de lecture, de contrôle 

d'impression de code, de maintenance et également de nettoyage de l'imprimante avec des 

solvants connus comme nocifs pour l'environnement. Plus souvent, le code couvre 
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partiellement les publicités sur l'enveloppe. Tous ces facteurs signifient que les codes-barres 

ne représentent pas la solution idéale qui offre la meilleure rentabilité pour les opérateurs de 

tri de courrier. Ajoutant à cela que ce mécanisme consomme un partie importante du temps de 

tri. 

I.4 Solution virtuelle simple que nous proposons 

En réalité, la meilleure façon de réduire les coûts et les problèmes associés à 

l'impression des codes à barres sur des enveloppes réside dans le remplacement de la 

signature physique du code à barres par une signature virtuelle. Le mécanisme qui associe 

l'adresse lue durant le premier passage à l'enveloppe en utilisant le code à barre imprimé au 

départ sera remplacer par une association basée uniquement sur l'empreinte virtuelle de 

l'enveloppe sans code à barres. Ceci sera basé sur une simple hypothèse; une image d'une 

lettre contient déjà toute l'information morphologique de contenu qui permet d'identifier 

l'enveloppe et la distinguer des autres. Cette nouvelle approche permettra  d'identifier une 

lettre donnée dans une très grande masse de pièces de courrier similaires sans impact négatif 

sur le processus de tri, la reconnaissance de la signature en temps réel.  La virtualisation de 

courrier permettra de réduire les coûts matériels, de maintenance, de consommables et évite 

l'utilisation d'encre et de solvants qui ne sont pas compatibles avec la tendance actuelle de 

protection de l'environnement et du développement durable. Enfin, il est important pour tous 

les opérateurs de tri courrier de se mettre sur cette nouvelle solution. 

I.5 Concepts fondamentaux en traitement d'image 

La solution à notre problème implique à la fois le traitement d'image d'enveloppe et le 

tri courrier. Le traitement du courrier est lié au traitement de l'image de l'enveloppe. Pour 

cette raison, plusieurs techniques utilisées dans le traitement de l'image sont impliquées dans 

le travail. Dans ce qui suit, certains concepts généraux et fondamentaux dans le traitement de 

l'image sont donnés. 

 
I.5.1  Types d'images  

a) Les images en couleur 

Dans le module RVB, une image en couleur, se compose de trois plantes d'image 

indépendante, dont les couleurs primaires sont : rouge, vert, bleu. 

b) Images en niveau de gris 
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Une image en niveaux de gris est représentée sur 8 bits permettant de coder en général 

256 niveau de gris (le 0 représente le noir, le 255 représente 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 d'images, dans le domaine de traitement 

d'image, il contient des pixels qui ont seulement deux valeurs 1 ou 0. Il y a juste deux 

couleurs dans l'image binaire, le noir et le blanc. 

La première étape pour obtenir l'image binaire manuellement, est de choisir une valeur de 

seuil constante, classer tous les pixels avec des valeurs supérieures à ce seuil en blanc "pixels 

blancs = 1", et tous les autres pixels noirs " pixels noirs = 0". 

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

binarisation manuelle, les valeurs de seuil sont égales à 200. 

 
 

Figure I. 1: De gauche à droite ; l'image en couleurs, en niveaux de gris et  binaire: exemple 

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

I.5.2  Détection des contours 

La détection des contours est une technique permettant de trouver les limites des 

objets dans les images. Les techniques de détection de contours sont principalement ; basées 

sur la modification de la mesure de la pente qui correspond à la convolution de l'image avec 

deux masques. Mathématiquement, l'opérateur utilise une matrice qui est impliqué dans 

l'image originale, pour calculer les approximations des dérivées, l'un pour le changement 

horizontal Gx et l'autre pour le changement vertical Gy. 

 
Les approximations résultants de gradient peuvent être combinées, pour donner le gradient de 

grandeur G, tel que: 2 2
x yG G G= + . Il existe plusieurs méthodes de détection de contours 

avec différents opérateurs de gradient [3]. 

a)  Opérateur Roberts  
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1 0

0 1xG
 

=  − 
    et  

0 1

1 0yG
 

=  − 
                              

 b) Opérateur Prewitt                                                        

1 0 1

1 0 1

1 0 1
xG

− 
 = − 
 − 

   et    

1 1 1

0 0 0

1 1 1
yG

− − − 
 =  
 
 

           

 
c) Opérateur Sobel   

                                                         

1 0 1

2 0 2

1 0 1
xG

− 
 = − 
 − 

   et   

1 2 1

0 0 0

1 2 1
yG

− − − 
 =  
 
 

           

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

 

Figure I. 2: Résultat des différents opérateurs de détection de contours 

I.5.3 Amélioration d'images 

Amélioration de l'image fait référence à l'affûtage des caractéristiques de l'image, 

comme les contours et les limites, pour rendre l'image plus utile pour l'analyse dans les 

applications de traitement d'image. Le procédé d'amélioration de l'image ne doit pas 

augmenter le contenu d'informations dans les données, mais il augmente la plage de fonctions. 

Amélioration de l'image est très importante en raison de son utilisation, dans toutes les 

applications de traitement d'image. Certaines opérations d'amélioration de l'image sont: 

histogramme de l'image et les filtres. 

Sobel Prewitt 

Robert Niveau de gris  
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a)  Histogramme 

En imagerie numérique, l’histogramme représente la distribution des intensités (ou des 

couleurs) de l'image. C'est un outil fondamental du traitement d'images, avec de très 

nombreuses applications. Les histogrammes sont aussi très utilisés en photographie et pour la 

retouche d'images. 

Pour une image monochrome, c'est-à-dire à une seule composante, l'histogramme est 

défini comme une fonction discrète, qui associe à chaque valeur d'intensité le nombre de 

pixels prenant cette valeur. La détermination de l'histogramme est donc réalisée en comptant 

le nombre de pixel pour chaque intensité de l'image. On effectue parfois une quantification, 

qui regroupe plusieurs valeurs d'intensité en une seule classe, ce qui peut permettre de mieux 

visualiser la distribution des intensités de l'image [4]. 

Les histogrammes sont en général normalisées, en divisant les valeurs de chaque 

classe par le nombre total de pixels de l'image. La valeur d'une classe varie alors entre 0 et 1, 

et peut s'interpréter comme la probabilité d'occurrence de la classe dans l'image. 

L'histogramme peut alors être vu, comme une densité de probabilité1. Pour une image {x} en 

niveaux de gris codée sur L niveaux, on définit nk le nombre d'occurrences du niveau xk. La 

probabilité d'occurrence d'un pixel de niveau xk dans l'image est: 

������ = ��� = ��� =
	�
	 	, � ≤ � < �																		[4] 

Avec n le nombre total de pixels de l'image, et px définit alors l'histogramme normalisé sur 
[0,1]. 

On définit également l'histogramme cumulé, somme partielle des probabilités d'occurrences : 

����� =�������																																[4]
�

���
 

Il peut s'interpréter comme la fonction de répartition associée à la variable aléatoire {x}. 

Pour les images couleurs, on peut considérer les histogrammes des 3 composantes 

indépendamment, mais cela n'est en général pas efficace. On construit plutôt un histogramme 

directement dans l'espace couleurs. Les classes de l'histogramme correspondent désormais à 

une couleur (ou un ensemble de couleurs, en fonction de la quantification), plutôt qu'à une 

intensité. On parle alors parfois d'histogramme de couleurs. 
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Il est également possible de ne calculer l'histogramme que sur une partie de l'image, de forme 

arbitraire, ou au voisinage d'un point. On parle alors dans ce cas d'histogramme local

 

Figure I. 3: Exemple d'une image en niveau de gris et 

b)  Filtres 

Dans le traitement de l'image,

de certaines fonctions sur l'image

processus qui nettoie le bruit dans cette

nombreux types de filtres, et chacun a

� Filtre moyen  

L’idée de ce filtre est de remplacer

une image d'entrée par la valeur moyenne

masque du filtre). Cela signifie que

pondérée de ses pixels 

nmv ),(

Où y (m, n) et v (m, n) sont les images 

la fenêtre choisie (si la largeur des

sont les poids de filtre. 

Les coefficients de filtre moyen

: Principe de base sur les  systèmes  de tri du courrier basé sur les nouvelles technologies

Il est également possible de ne calculer l'histogramme que sur une partie de l'image, de forme 

d'un point. On parle alors dans ce cas d'histogramme local

xemple d'une image en niveau de gris et de son histogramme correspondant

de l'image, de nombreuses opérations sont basées sur

l'image, parmi lesquels les filtres. Filtrage d'une image

bruit dans cette image afin d'améliorer l'aspect de l'image.

et chacun a ses propres caractéristiques. 

est de remplacer chaque valeur de pixel à la position (

par la valeur moyenne de ses voisins (convolution 

Cela signifie que chaque pixel est remplacé 

 voisins [5] :  

[ ][ ]
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les images d'entrée et de sortie, respectivement. 

la largeur des fenêtres de voisinage de pixels = w,  R =

moyen ont tous des poids égaux (égal à 1), donnant 
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Il est également possible de ne calculer l'histogramme que sur une partie de l'image, de forme 

d'un point. On parle alors dans ce cas d'histogramme local [4]. 

                                                                  

 

son histogramme correspondant 

sont basées sur l'application 

d'une image est le 

de l'image. Il existe de 

à la position (m, n) dans 

convolution de l'image par le 

 par une moyenne 

, respectivement. R est le rayon de 

R = 0,5 (W-1)),  a(k,l) 

), donnant par: 
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Il existe plusieurs types de filtres moyennes en fonction du nombre de pixels utilisés dans 

la fenêtre d'analyse W. Une fenêtre de filtre de 3x3 signifie il y a 9 pixels dans la fenêtre W, 

25 pixels  pour une fenêtre 5x5 et 49 pixels pour une fenêtre 7x7. On peut remarqué que plus 

la taille de filtre augmente plus que l'image devient floue et le bruit est très fortement réduit. 

Le problème avec ce type de filtre c'est qu'il y a le risque de perdre des détails avec des 

grandes fenêtres de filtre. 

 

                   

           Image entrée bruitée                      Filtre 3x3  

                  

                Filtrage 5x5                                                  Filtrage 7x7  

Figure I. 4: Exemple de filtre moyen selon plusieurs taille de masque 

� Filtre médian 

L'idée est simplement de remplacer la valeur centrale avec la valeurs médiane des  

pixels voisins contenus dans une fenêtre carrée de taille impaire [5]: 

 
���,	� = �����{ ��− �, 	 − "�, ��, #� ∈ %} 

Lorsque W est une fenêtre choisie de façon appropriée, l'algorithme de ce filtre nécessite 

d'arranger les valeurs de pixel dans les fenêtres afin de le mettre dans le tableau décroissant, la 
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valeur médiane correspond à la valeur de la place dans cette matrice de telle sorte que n est le 

nombre de pixels dans la fenêtre et n devrait être un nombre impair. 

          

 

Figure I. 5: Exemple d'un filtre médian appliqué à une image de niveau de gris bruitée (à 

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

� Filtre Gaussien 

Le filtre Gaussien est un filtre dont la réponse suit une courbe gaussienne; il s'agit d'un 

opérateur de convolution 2D qui permet de supprimer le bruit. La distribution 

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

2

221
( )

2

x

G x e σ

πσ
−

=  

Où σ est l'écart type de la distribution.  En 2D, le  formule de filtre gaussien prendra la forme 

suivante  [6]: 

2 2

22
2

1
( , )

2

x y

G x y e σ

πσ

+−
=  

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

  

  

 1 2 1
1

The 3*3 mask:  2 4 2
16

1 2 1

v

 
 =  
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Figure I. 6: Exemple d'un filtre gaussien appliqué à une image de niveau de gris bruitée (à 

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

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

Les coordonnées de centre de gravité de l'image binaire sont les suivants: 

               Xg = (xg + j | j = 1 ... largeur de l'image)  

               Yg = (yg + i | i = 1 ... hauteur de l'image). 

 

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

 

Sur cette image, les coordonnées du centre de gravité d’image binaire (largeur = 997 et la 

hauteur = 483) sont les suivants: Xg = 472 dans l'axe des x et Yg = 296 dans l'axe des 

ordonnées. 

I.5.5 Traitement morphologique 

La morphologie mathématique est une théorie et technique mathématique et 

informatique d'analyse de structures qui est liée avec l'algèbre, la théorie des treillis, la 

topologie et les probabilités. 
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Le développement de la morphologie mathématique est inspiré des problèmes de 

traitement d'images, domaine qui constitue son principal champ d'application. Elle fournit en 

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

Elle est également utilisable en traitement du signal, par exemple pour filtrer les 

variations d'une mesure (physique, biologique) au cours du temps [7]. 

Les deux opérations de base du traitement morphologique sont : l'érosion et la dilatation. 

a) Érosion 

L’érosion ensembliste consiste à poser en chaque pixel x d’un objet X, L’ensemble 

érodé est constitué des points où la réponse à cette question est affirmative. 

L’ensemble traité représente soit les objets d’une image binaire ou le sous graphe 

d’une image en niveaux de gris. L’érosion d’un ensemble X par un élément 

structurant B est notée par B(X) et définie par l’ensemble des points, x, tel que B 

est inclus dans X quand son origine est placée sur x. 

 

∈'(X)= X	Ɵ	) = {* ǀ	)+	ϲ	-}																																																				[7] 

 

b) Dilatation  

La dilatation de X par B est définie comme  suit :  

.'�-� = - ⊕) = {* + 1	ǀ	1 ∈ ), * ∈ -} = 3+∈4)+                [7] 

                                                 

Figure I. 8: A gauche: l'érosion d'une image en niveaux de gris, à droite: la dilatation d'une 

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

II.1 Recherche d'images par le contenu et les concepts de similarité 

L'image numérique est une carte à deux dimensions, composées d'un ensemble des 

pixels. Un pixel est le plus petit élément dans l'image, qui porte l’information de base 

(l’intensité lumineuse) qui est vitale pour toute recherche de similarité entre images. 

 La recherche d'images par le contenu  (CBIR) est un domaine en pleine expansion et a 

suscité la naissance de plusieurs projets et travaux de recherche qui découlent d’un grand 

besoin technologique en matière de recherche d’information et d’indexation.  La plupart de 

ces systèmes, permettent de naviguer au sein d'une base d’images, et/ou d’effectuer des 

recherches avancées par l’exemple et d’exprimer des requêtes au moyen d’une interface 

graphique conviviale et adéquate. Malgré une évolution scientifique continue, certaines 

problématique, comme la recherche de signature virtuelle de courrier qui n'a pas  été  abordée 

dans la littérature, présentent toujours de grands chalenges. Une application CBIR repose 

principalement sur la caractérisation de contenu visuel des images et sur la recherche de leur 

similarité visuelle. Dans ce cadre de nouvelles techniques de description et de comparaison 

d’images  ont vu le jour.  Le défit c’était de concevoir une approche qui soit le plus robuste 

possible au décalage, à la rotation et au déformation de l’image.  La première utilisation du 

terme "recherche d'images par le contenu" dans la littérature remonte au début des années 90, 

on cite au titre d'exemple les travaux de  T.Kato [8]. Leur méthode repose sur une analyse 

bas-niveau en utilisant comme information l’agencement colorimétrique et l’aspect texture. 

 Ce chapitre retrace les différents travaux existants sur la comparaison d'image et les 

systèmes CBIR. La première section présente quelques systèmes CBIR existants et la seconde 

présente l’aspect technique de différentes distances fréquemment utilisées par ces systèmes 

pour comparer les images et chercher les similarités entre elles. 

II.2 Aperçu sur des systèmes CBIR  

Les chercheurs dans ce domaine traite le plus souvent la problématique de l'indexation 

automatique d'un grands volumes d'images en exploitant leur contenu et leur similarité 

visuelle. Ceci nécessite d'embarquer des nouvelles techniques efficaces en recherche rapide 

des images par le contenu (Content Based Image Retrieval: CBIR). Cette nouvelle 

technologie permet de surmonter les problèmes de la recherche textuelle et permet d'améliorer 
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les applications interrompues et contribue également à apporter des nouvelles applications 

dans divers domaines. 

CBIR [9] est une technique de recherche d'image où les images sont sélectionnées à 

partir d'une base des données d'image en utilisant une image de référence, comme les mots 

clés, et sa descriptions. Par conséquent, l'entrée est juste une image et la sortie sont plusieurs 

images similaires à partir de la base des données. La similarité entre deux images est mesurée 

à partir du calcul de la distance entre elles. Cette dernière est calculée par la comparaison de 

leurs vecteurs des caractéristiques visuelles issus de la distribution colorimétrique, la texture 

et/ou la forme des éléments portés par ces images. Dans les systèmes CBIR, la description 

visuelle de chacune des images d'une base de recherche est établie. Cette première étape 

permet de créer une base auxiliaire contenant ces descripteurs qui devient une base de 

recherche rapide. Pour chercher dans cette base, l'utilisateur fournit au système CBIR une 

image requête représentée par son descripteur. Le système cherche, donc, dans la base 

auxiliaire toutes les représentations similaires et récupère la liste d'images ressemblantes à 

l'image requête. La figure suivante représente montre une vue d'ensemble d'un système CBIR.  

 

 

 

 

 

 

Figure II. 1: Aperçu général du système CBIR 

La forme (ou la propriété morphologique) des objets présents dans une image est une 

des descriptions visuelles le plus fréquemment utilisées pour décrire la structure géométrique 

du contenu visuel. Pour caractériser la forme des éléments d'une image, Jain Valaya [11] a 

utilisé l'histogramme des d'orientation des contours (notée EOH pour "Edge Orientation 

Histogram"). Une première étape de détection des contours est mis en œuvre en utilisant 

l'opérateur de Canny et de Deriche [12]. L'orientation de gradient de chaque point contour est 

accumulée dans un histogramme. La plage des orientations est sous-échantillonnée en sous 

bandes afin d'alléger partiellement la complexité de calcul. Un lissage de l'histogramme est 
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appliqué par la suite en remplaçant chaque échantillon par la moyenne avec les  deux 

échantillons voisins. De telle description est invariante uniquement au décalage. 

          D'autre part, Ferecatu [14] dans son travail a proposé un descripteur de forme inspirée 

de la transformée de Hough pour détecter les lignes droites dans l'image. Ce descripteur 

fonctionne sur les images en niveaux de gris banarisées. Pour chaque pixel, l'orientation de 

son gradient est projeté sur le vecteur tangent de l'axe du gradient. Les deux informations sont 

reçues dans un histogramme bidimensionnel. Une telle description transformée ensuite en 

représentation texturale en utilisant la transformée de Fourier 2D de l'image. Après l'obtention 

de l'image transformée, deux histogrammes différents sont calculés sur la base de l'amplitude 

de la transformée de Fourier. Ces deux histogrammes sont utilisés ensemble et ont le même 

poids dans la signature ou représentation finale. 

II.3 Mesures de similarité d'image  

La mesure de similarité entre deux images est estimée en générale par rapporté à la 

valeur de distance calculée entre leurs descripteurs. Au cours de la dernière décennie, de 

nombreuses méthodes ont été proposées pour identifier la similarité entre contenus visuels en 

exploitant la propriété de la couleur, de la texture et/ou de la forme. Ces propriétés sont 

parfois basées sur une représentation structurelle mais le plus souvent la représentation 

vectorielle (multidimensionnelle) qui est utilisée. La similarité entre deux images peut alors 

être mesurée en utilisant un espace vectoriel défini sur mesure ainsi défini. Lorsqu'un 

utilisateur saisit une requête, le système compare le descripteur en question au descripteur de 

chacune des images de la base en calculant une distance. Les images de la base qui possèdent 

une faible distance par rapport à l'image requête sont considérées similaires. Pour cela, la 

complexité de calcul de la distance doit être raisonnable en raison de la contrainte de temps 

réel pour effectuer la tâche de la recherche des images similaires. Le premier type de mesure 

de similarité le plus utilisé correspond à des distances entre des descripteurs basés sur une 

représentation vectorielle des propriétés  géométriques. En effet, ces mesures ont la propriété 

de répondre aux propriétés des espaces métriques. De nombreuses définitions de distances 

géométriques ont été proposées, où chacune d'elles donne des résultats différents, bien sûr, le 

choix de type ou la formule de distance est essentielle dans ce domaine. 

Sung et Sargur [15] dans leur article ont proposé une distance entre des ensembles de 

valeurs (histogrammes) pour mesurer la dissemblance de deux histogrammes. La mesure 

proposée a l'avantage, par rapport à la mesure de distance traditionnelle,  de gérer mieux les 
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problèmes de chevauchement entre les deux distributions. Elle prend en compte la similarité 

des parties qui ne se chevauchent, ainsi que celle des parties qui se chevauchent. Dans leur 

papier, les auteurs examinent trois types d'histogrammes caractérisés et propose des mesures 

de distances adaptés à  ces derniers. 

Mikiyas et al. ont proposé dans [16] une technique très simple et rapide de mise en 

correspondante (recalage) des images binaires en exploitant la position des pixels noirs ( 

pixels de premier plan) dans les images à comparer. Cette approche n'offre également pas 

l'invariance à la rotation d'image. 

Shyam et al. ont réalisé dans [17] une étude comparative d'une grande variété de 

mesures de similarité dans le contexte d'une tâche spécifique à l'extraction de données. Leurs 

résultats, sur plusieurs variantes de données, montrent qu'aucune distance ne domine les 

autres pour toutes les variétés et les types de données. On peut conclure de cette étude que le 

choix d'une mesure de distance pertinente dépend fortement de type de donnée à comparer. 

Donal et al. ont évoqué dans  [18] le problème de la mesure de la similitude entre les 

des séquences de textes segmentées. Ils ont examiné  et comparé différents types de 

représentations de texte. L'évaluation a été basée sur un cadre de similarité requête-requête 

pour la recherche web dans grande collection d'images de grand public. 

 Scharstein [19] a présenté une méthode simple et puissante pour mettre en 

correspondance des images similaires. La méthode utilise une mesure dont la valeur pour un 

déplacement donné reflète à la fois la similarité entre deux endroits et la confiance dans une 

correspondance correcte. La mesure est basée sur les cartes des gradients des fonctionne aussi 

bien sur des images très texturées que sur des images contenant des régions de colorimétrie 

homogène. L'avantage de cette approche réside dans sa capacité de couvrir une grande variété 

d'applications comme le suivi d'objets. 

Narayana et al. ont présenté dans [20] une nouvelle approche CBIR en utilisant deux 

approches non-paramétrique basée sur la distance euclidienne et paramétrique  basée sur un 

classifieur SVM.  

Tawbe a élaboré dans [21] plusieurs approches de comparaison d'images selon 

différentes approches de détection des points d’intérêt en 2D et 3D (Comme le détecteur des 

points saillants d'Harris et SIFT). Les auteur ont également comparé les approches élaborées 

sur plusieurs techniques de segmentation ( contours, régions et combinaison de plusieurs 
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approches). Les tests ont été effectués sur  une base d'images issue de l'utilisations de caméra 

de Kinect. L'objectif est de reconnaitre la nature des objets qui sont dans cette base.  Cet 

article met l'accent sur l'importance de combinaison des différentes techniques de 

comparaison d'images et la fiabilité de l'usage d'une représentation visuelles basée sur la  

densité et la disposition spatiale des points d'intérêt dans l'image pour offrir une 

reconnaissance efficace. 

II.4 Distances et métriques existantes 

         La principale façon employée pour comparer deux images consiste à calculer la distance 

entre elles. Considérons deux images : image requête I1 et image dans la base de recherche I2  

représentées par leurs descripteurs correspondants. Le calcul de similarité entre I1 et I2 repose 

sur le calcul de distance entre leurs descripteurs. Dans ce qui va suive nous essayons de 

présenter certaines distances connues dans la littérature. 

II.4.1 Distance de Minkowski  

La distance la plus simple et la plus répondue pour estimer la similarité entre les 

images, cette distance est définie par : 

1

1 2 1 2
1

( , ) ( ) ( )
r rn

r
i

L I I I i I i
=

 
= − 
  
∑

                 [22] 

1r ≥  : est le facteur de Minkowski et n la dimension de l’espace caractéristique (nombre de 

caractéristiques utilisées dans la représentation visuelle). Les métriques de Minkowski 

représentent un bon compromis entre efficacité et performance. Cette distance est rapide à 

calculer et simple à implémenter. Par contre son calcul est réalisé en ne considérant que 

chaque composant du vecteur qui apporte la même contribution a la distance.  

II.4.2 Distance de Manhattan  

 Pour 1r =  dans l’équation de la distance de Minkowski, on obtient la distance de 

Manhattan ou City Block : 
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 Cette norme est aussi connue sous le nom City-block est plus appropriée pour mesurer 

la similarité entre les données multi-variées, elle est moins sensible au bruit coloré que la 

distance euclidienne. 

II.4.3 Distance Euclidienne  

Pour 2r =  dans  l’équation de la distance de Minkowski, on obtient la distance Euclidienne : 

2
2 1 2 1 2

1

( , ) ( ( ) ( ))
n

i

L I I I i I i
=

= −∑
        [24] 

 La distance Euclidienne est invariable aux translations et aux rotations des données 

dans l’espace des attributs et couramment utilisée dans des espaces 2D ou 3D. Cette métrique 

donne de bons résultats si l’ensemble des données présente des classes compactes et isolées. 

On peut attendre donc une efficacité  insuffisante où les classes présentent certain degré de 

confusion.    

II.4.4 Distance Chebyshev  

Pour r = ∞  dans  l’équation de la distance de Minkowski, on obtient la distance 

Chebyshev ou la distance maximum : 

1 2 r 1 2 1 2
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 Cette distance est adaptée aux données de grande dimension, elle est souvent 

employée dans les applications ou la vitesse d’exécution est importante. 

II.4.5 Distance de Minkowski pondérées 

 Les distances de Minkowski pondérées sont calculées à partir de la formule suivante : 

1
r

1 2 i 1 2
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w r
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i

L I I I i I i
=

= −∑
          [26] 

Ou W est un vecteur de pondération a n éléments (même dimensions que les vecteurs des 
caractéristiques sur lesquels la distance sera calculée)  où ses éléments wi sont appelés poids 
de pondération.  Chaque poids est donc associé à une caractéristique, pour permettre de 
favoriser plus certaines caractéristique et donner moins d'influence aux autres. 
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II.4.6 Distance Quadratique 

 Cette distance traite les éléments du vecteur des caractéristiques d’une manière 

équitable. Sa forme générale est donnée par : 

1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 ij
1 1

( , ) (I I ) (I I ) (I (i) I (i))(I (j) I (j))a
n n

T
q

i j

Dist I I A
= =

= − − = − −∑∑
     [27] 

Ou ijA a =    est la matrice de similarité, ija  représente la distance entre deux éléments des 

vecteurs I1 et I2 :  

m a x

1 i j
i j

d
a

d
= −

       [28] 

Où : ijd  est la distance dans l’espace des couleurs considéré et maxd le maximum global de 

cette distance. Les propriétés de cette distance la rendraient proche de la perception humaine 

de la couleur, ce qui en fait une métrique très attractive pour l’application CBIR. 

II.4.7 Distance de Mahalanobis 

 Cette distance prend en considération la corrélation entre les données, de plus elle 

n’est pas  dépendante de l’échelle de données. Elle est ainsi définie par : 

1 T
1 2 1 2 1 2( , ) ( ) ( )MahDist I I I I I I−= − −∑              [29] 

Où : ∑ est la matrice covariance entre l’ensemble des descripteurs d’image. 

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

l’espace, c’est ce qui la différencie des autres distances. 

II.4.8 Distance d’Earth Mover (EMD) 

 La distance EMD a été utilisée dans les systèmes CBIR, elle définie une mesure 

quantitative de travail minimale pour changer une signature en une autre. Elle est définie 

comme : 
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Où : ijd indique la distance entre les deux composantes i et j, et ijg  est le flot optimal entre les 

deux distributions. Le cout total 

1 2
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I In n

ij ij
i j

g d
= =
∑∑  est le minimal. 

II.4.9 Distance de Bhattacharyya  

La distance de Bhattacharyya peut être utilisée pour comparer la similarité entre 

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

( , ) 1B h a i ii
D is t Q V Q V= − ∑                           [31] 

II.4.10 Distance de Kullback-Leibler  

La divergence de Kullback-Leibler, issue de la théorie de l’information, permet de 

mesurer la dis-similarité basée sur l’entropie mutuelle de deux distributions de probabilités, sa 

forme générale est donnée par : 
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II.4.11 Divergence de Jeffrey  

La divergence de Jeffrey est symétrique et plus stable que la divergence de Kullback-

Leibler, elle est définie par : 
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Où            1 2( ) ( ( ) ( )) / 2V i I i I i= +
    

II.4.12  Distance de Kolmogorov-Smirnov  
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La distance de Kolmogorov-Smirnov est appliquée aux distributions cumulées Ic(i), 

elle est définie par : 

1 2 1 2(I , ) max ( ( ) ( ) )c c c c
KS iDist I I i I i= −

                     [34] 

II.4.13 Distance de Cramer-Von Mises  

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

2

1 2 1 2(I , ) ( ( ) ( ))c c c c
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i

Dist I I i I i= −∑
                          [35] 

II.4.14  Intersection d’histogrammes  

Cette mesure est l’une des premières distances utilisée dans les systèmes CBIR. Elle a 

été proposée par Swain et Ballard [22]. Cela permet en fait d’évaluer le recouvrement de deux 

histogrammes normalisés H1 er H2. La distance de Swain et Ballard s’exprime ainsi : 
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 Où : n est le nombre de valeurs de chaque histogramme. Deux images présentant une 

intersection normalisée d’histogrammes proche de 1 sont considérées comme similaires. Cette 

mesure n’est pas une métrique parce que non symétrique. L’intersection des histogrammes 

n’est pas invariante aux changements d’illuminations. 

II.4.15 Distance de Hausdorff 

La distance de Hausdorff définit une valeur d'un pixel ou d'un emplacement dans une 

image à la distance au pixel le plus proche ou l'emplacement dans l'autre image. Ainsi, cette 

distance peut être utilisée pour déterminer le degré de ressemblance entre deux objets qui se 

superposent les uns aux autres. 

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

distance de Hausdorff entre deux ensembles de points de telle sorte que ces mesures peuvent 
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être utilisées pour correspondre à deux ensembles de points de contours extraits de deux 

objets quelconques. Sur la base de leurs expériences sur les images contenant divers niveaux 

de bruit, ils déterminent que l'une de ces distances, appelée la distance de Hausdorff modifiée 

(MHD), a la meilleure performance pour l'objet correspondant, de telle sorte que les 

avantages de la MHD sur les autres distances sont également démontrés sur plusieurs cartes 

de contours des objets extraits des images réelles. Un inconvénient de cette distance qui sera 

possible réside dans le calcul de la distance minimale entre deux points contours. A cause de 

ceci, le croisement entre deux formes dissimilaires peut provoquer une annulation de distance 

qui sera traduite comme similarité complète entre les deux formes, mais en réalité elle ne l'est 

pas. Dans le cadre de mon travail on essayera d'éviter cet inconvénient en apportant quelques 

améliorations. 

Klanderman et William [37] ont développés des algorithmes très efficaces pour 

calculer la distance de Hausdorff entre toutes les positions relatives possibles d'une image 

binaire et un modèle. Ils parlent de l'étendue de la technique de mise en correspondance  

rigide vis-à-vis le décalage et la rotation. Ils ont testé également leur approche pour chercher 

une similarité partielle entre l'image et le modèle. La formule suivante détermine la distance 

de Hausdorff entre deux ensembles de points finis [37]: 

A={a1,a2,………….,ap} and B={b1,b2,………………,bq}  

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

baBAh
BbAa

−=
∈∈

minmax),(
 

Telle que : est la norme sur les points A et B.  

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

II.4.16 Distance de Chanfrein  

La première version du chanfrein correspondant a été proposée en 1977 [38], cette 

technique est utilisée pour trouver le meilleur ajustement des points de bord à partir de deux 

images différentes, en minimisant une distance généralisée entre eux. Les points d'une image 

de pointe sont des équations de transformation qui décrivent la façon dont les images peuvent 

être déformées géométriquement par rapport aux autres [39]. 
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Une mesure plus robuste de similitude entre deux ensembles de points caractéristiques 

est la somme des distances entre chaque point  de premier ensemble et le point le plus proche 

dans le second ensemble. Cela peut être calculé de manière efficace en transformant l'image 

dans un tableau de nombres représentant la distance au point de caractéristique d'image le plus 

proche. La mesure de similarité est alors facilement calculée en parcourant le tableaus et en 

additionnant simplement les valeurs de tableau à distances proches[38]. 

II.4.17 Bilan sur les distances 

Nous venons de présenter plusieurs distances employées dans la littérature pour la 

comparaison d'image à l'aide de la technologie CBIR. Nous avons souligné les inconvénient 

apparents de certaines distance. Nous avons constaté que les distances de Hausdorff et de 

Chanfrien ont montré certaines efficacité dans des cadres d'applications proche à la notre c'est 

la raison pour laquelle ces deux distances ont représenté un cible importante dans la 

conception de notre approche de comparaison d'image qui sera détaillée dans le chapitre 

suivant.   

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre III 

Notre approche de comparaison 

virtuelle entre les images 

d’enveloppes 



Chapitre III : Notre approche de comparaison virtuelle entre les images d’enveloppes 

28 
 

III.  Notre approche de comparaison virtuelle entre les images 
d’enveloppes 

Nous avons présenté dans la première partie de ce chapitre les outils de base en 

traitement d’image et dans la seconde partie, deux types de mesures de similarité en mode 

image très utilisés dans le domaine de traitement d’image notamment dans les applications de 

recherche des images par le contenu (CBIR).  Dans ce chapitre, nous allons présenter la 

méthode que nous avons développée durant ce projet en utilisant les aspects liés à la distance 

entre images et les outils de traitement d’image. 

Notre objectif principal est d’extraire en deux reprises et en temps réel une signature 

virtuelle fiable à partir de l’image d’enveloppe durant son passage dans la chaine de tri de 

courriers. Cette signature doit remplacer l’impression et la lecture de code à barres sur 

l’enveloppe (pour plus de détails sur le principe de cette application, voir la section I.4). Le 

schéma suivant résume les étapes de notre approche pour comparer les images d’enveloppes 

en se basant uniquement sur leurs signatures virtuelles. 

 

 

Figure III. 1: Etapes de comparaison virtuelle des images de deux enveloppes 

 Nous avons choisi de convertir les images d’enveloppes acquises en niveaux de gris 

vers des images binaires pour réduire leur complexité et le temps de leur traitement  (en 

général, la plupart des systèmes actuels de tri et OCR sont basés sur des images binaires). 
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 La signature virtuelle peut être représentée par un ensemble de points ou d’éléments 

de premier plan issus de la segmentation de la structure physique de l'image de l'enveloppe. 

Pour extraire cette signature, nous avons utilisé la segmentation aux différents niveaux. Cette 

dernière  que nous décrivons ci-dessous représente une partie très importante dans la chaine 

de traitement d’image. 

III.1. Préparation de l’image pour la comparaison en différents niveaux 
de segmentation 

 La signature virtuelle d’une image ne peut être extraite directement à partir de l’image 

brute, il faut donc faire passer cette image par différentes étapes préparatoires qui reposent sur 

le principe de la segmentation. 

III.1.1. Segmentation bas niveau : Binarisation de l’image et séparation 

premier/arrière plans  

La binarisation d'image (ou le seuillage) résume les niveaux de gris de l’'image  de 

départ en deux classes seulement. La classe des pixels marqués en couleur noire représente le 

premier plan de l’image et la classe des pixels marqués en couleur blanche représente le fond 

de l’image. Cette tâche de segmentation bas niveau est réalisée afin de rendre plus rapide 

toutes les étapes de traitement et d’analyse de contenu des images d’enveloppes en se 

focalisant sur l’essentiel de l’information. Pour binariser une image, il existe deux types de 

méthodes: les méthodes globales et les méthodes locales. La méthode de binarisation globale 

applique un seuil de valeur fixe S sur tous les pixels de l’image qu’on estime d’une manière 

automatique à partir de l’analyse de l’histogramme des niveaux de gris de l’image. Si la 

valeur de niveau de gris d’un pixel de l'image est inférieure à S, le pixel est considéré comme 

noir sinon il est blanc. Ce type de méthode est connu par sa rapidité en temps de calcul, 

cependant, il est difficile d'obtenir une bonne qualité avec un seuillage fixe sur les images qui 

possèdent une distribution non uniforme d’éclairage. 
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La méthode de seuillage locale ou adaptative est une bonne alternative pour ce genre 

de problème car elle calcule localement un seuil pour chaque pixel en utilisant les 

informations contenues dans son voisinage en s’adaptant d’une manière très efficace à la 

variabilité de l’éclairage dans l’image. À chaque pixel P(i,j), un seuil S(i,j) est calculé en 

utilisant certains statistiques comme la moyenne m et l'écart e calculés sur tous les pixels 

voisins au pixel P, dans une fenêtre locale. Cette analyse locale compense les variations de 

luminosité et les dégradations locales sur l'image de l'enveloppe et donne de meilleurs 

résultats par rapport aux méthodes de binarisation globales. Dans notre application, nous 

avons utilisé la méthode de Sauvola [40] pour binariser les images de nos enveloppes en 

raison de sa robustesse. Aujourd'hui, de nombreuses méthodes de segmentation utilisent cet 

algorithme comme approches de base. 

 La formule de Sauvola de calcul de seuil local représente une amélioration 

significative de la formule classique de Niblack [38] (S = m + k × e) par ajout d'une 

hypothèse sur les valeurs de niveaux de gris du texte et des pixels de fond (tous les pixels de 

texte ont des niveaux de gris proche de 0 et tout les pixels de l'arrière-plan ont des niveaux de 

gris près de 255), la formule de seuillage locale devient donc [40]: 

S = m (1-k (1-e/r)) 

k: est un paramètre qui est fixé empiriquement à 0.5 et r est la dynamique de l'écart type, en 

pratique on fixe r à 128. 

Les résultats obtenus avec la méthode de Sauvola montrent une réduction effective du 

bruit due à l'hypothèse initiale sur les images d'enveloppe. D'un point de vue de la qualité, le 

problème a été résolu dans le cas des documents de l'entreprise et des images de courrier par 

Sauvola en ajoutant dans le calcul un autre critère : un pixel sombre appartient plus 

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

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

développons dans notre application. 
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Figure III. 2: Comparaison entre la méthode de binarisation globale et locale  

 

 Ce résultat montre que la méthode de seuillage local que nous avons utilisé donne une 

meilleure séparation arrière-plan / premier-plan par rapport à la méthode globale d’Otsu, 

connue par son efficacité supérieure par rapport  aux autres approches globales. 

III.1.2 Segmentation haut niveau : Extraction de la structure physique en 

utilisant un lissage RLSA 

La signature virtuelle est utilisée pour comparer deux images d'enveloppe à base de 

leur similarité physique (texte, tracé, graphique). Nous partons donc de l’hypothèse suivante : 

si les enveloppes ont une structure physique similaire (par exemple: uniquement le nom du 

destinataire du courrier qui est différent), dans ce cas, le premier niveau de configuration 

physique (pixels noirs, caractères) doit être utilisé comme signature virtuelle pour fournir 

suffisamment de détails nécessaires à la discrimination des enveloppes similaires. Si ces 

enveloppes ont des structures ou mises en page très différentes, alors  le second niveau  (ligne 

Binarisation par la méthode locale 
 de Sauvola 

Image de niveau de gris 
Binarisation par la méthode 

globale d’Otsu 
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de texte) ou troisième niveau  (blocs de texte) de la hiérarchie de la structure  physique sera 

suffisant pour construire une signature capable de distinguer la ressemblance entre les images 

d’enveloppes. L’exploitation de ces deux niveaux de fitness grossière de la structure physique   

nous évite de traiter inutilement une grande quantité de détails  tout on apportant une 

réduction significative des temps de calcul. Le but de la segmentation de la structure physique 

de l’enveloppe est de diviser son image en plusieurs entités selon des niveaux de hiérarchie 

différents : caractères, mot, lignes,  blocs ou des zones graphiques. 

L’algorithme RLSA (Run Length Lissage Algorithm) est appliqué dans ce cadre  ligne 

par ligne et colonne par colonne sur des  images d'enveloppes binaires  représentant des pixels 

noirs par 1 et les pixels blancs par 0. Le RLSA transforme une image d'entrée binaire en une 

sortie image selon les règles décrites comme suit: 

   a) Pour chaque ligne de l'image binaire, chaque séquence de pixels blancs ou bande 

horizontale blanche limitée par deux séquences de pixels noirs doit être transformées en pixels 

noirs si sa longueur est inférieure à une limite prédéfinie (seuil) Th. 

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

initiale dans l’image de sortie (voir la figure suivante). 

 

 

 

 

 

Figure III. 3: Exemple de lissage RLSA horizontal en utilisant un seuil Th = 2, chaque 

séquence blanche entre deux séquences noires se transforme en séquence noire si sa longueur 

est inférieure 2 pixels. 

 Le principe de base de l’algorithme RLSA est de relier les séqunces noires voisins 

quand ils sont séparés par des séquences blanches d’une  longueur inférieure à Th pixels. Le 

degré de fusion ou de lissage dépend de Th, de la répartition des pixels noirs et blancs dans 

l'image de l'enveloppe et de la résolution de numérisation de l'enveloppe (300 dpi, nombre de 

points par inch) . Les deux cartes de sortie distinctes (images) sont générées à l'aide du RLSA 

à la fois dans le sens horizontal (dans un premier temps pour créer les lignes de texte) et  dans 

                                     

Image binaire                                            Résultat de RLSA  
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le sens vertical (dans un second temps pour créer les blocs de texte). Souvent, l'espacement 

entre les composants (caractères, mots et graphiques) dans l'image des enveloppes tend à 

différer horizontalement (espace entre les caractères ou mot) et (espace entre les lignes de 

texte) à la verticale. Par conséquent, deux seuils différents Th et Tv sont utilisés pour  réaliser 

le lissage  RLSA dans ces deux directions respectives. Pour nos images d'enveloppe, ces 

seuils sont fixés comme Th = 60 et Tv = 80 (valeurs fixées d’une manière empirique pour 

couvrir le maximum d’enveloppes). Les deux cartes issues de lissage RLSA dans les 

directions horizontale et verticale sont combinées en utilisant un opérateur logique ET pour 

détecter divers composants textuelles dans les images de documents. Pour obtenir un meilleur 

résultat de la segmentation, un filtrage vertical (et horizontal) supplémentaire est appliqué 

pour éliminer les lignes horizontales (et verticales) noires d’une  largeur inférieure au seuil 

Tf=12. Pour accélérer le temps de calcul, nous avons réduit la résolution de l'image d'entrée 

binaire                                                                                                                                                                            

(division 4×4) et avons appliqué le lissage RLSA directement sur l'image réduite. Dans ce cas, 

le seuil Th, Tv et Tf sont divisés par 4 par rapport aux valeurs citées ci-dessus. La figure 

suivante montre un résultat de lissage par l’algorithme RLSA d’une image de l'enveloppe en 

basse résolution. 
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Figure III. 4: Exemple de lissage RLSA, avec réduction de la taille de l'image, pour extraire 

la structure physique de l'enveloppe selon deux niveaux de hiérarchie (lignes, blocs). 

 Une troisième étape de segmentation, aussi  important que le lissage RLSA, est 

appliquée pour détecter les différents objets issues de lissage RLSA en appliquant 

l’algorithme de détection des composantes connexes. 

III.1.3 Localisation spatiale des objets segmentés : détection des composantes 

connexes 

L’algorithme de d'étiquetage des  composantes connexes s’applique sur les pixels 

appartenant au premier plan (pixels noirs) de l'image binaire pour localiser et délimiter les 

objets existants sous forme des composantes connexes. Ensuite, pour chaque composante 

connexe, nous calculons les coordonnées spatiales de la partie supérieure gauche (x1, y1) et le 

coin inférieur droit (x2, y2) coins de la boîte englobant représentant la plus petite boîte 

rectangulaire qui entoure le composant. Cette segmentation permet de localiser spatialement 

un objet noir sur la couche physique de premier plan de l'image (caractères, des mots, des 

dessins, des lignes ou blocs). L'ensemble des boîtes englobantes peut être extrait de l'image 

Image d'entrée binaire 

RLSA Horizontale 
sans filtrage 

RLSA Horizontale 
avec filtrage 

(Niveau de  lignes) 

Horizontale+verticale 
RLSA  avec filtrage 
vertical (Niveau des 

blocs) 
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binaire de base ou de la carte des objets issues de lissage RLSA (carte des lignes ou des blocs, 

voir la section III.1.2). Cet ensemble peut constituer les briques de base  pour construire une 

signature virtuelle qui servira à chercher la similarité entre deux images d’enveloppes. La 

figure suivante (zone de tampon de l'enveloppe) montre un exemple d'étiquetage des CCs (en 

utilisant une couleur différente pour chaque composante) et la boîte  englobant chaque 

composante. 

 

Figure III. 5: Exemple d'extraction CCs de la zone tampon binaire d'enveloppe 

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes de détection des composants connexes 

(rapide et lente). Pour notre application, nous avons développé et utilisé la méthode de Sural 

[41] en raison de sa rapidité. Cette méthode est appliquée en deux étapes : Dans la première 

étape : les contours des objets binaires sont détectés. Cette étape permet de réduire les besoins 

en ressources et accélère l'étape de détection du rectangles englobants. Dans la deuxième 

étape : l'étiquetage est réalisé uniquement sur les points de contours à l’aide d’un suivi 

récursif le long des points contours. Les boîtes englobantes sont ensuite déterminées à partir 

Zone binaire du timbre 
de l'enveloppe 

Étiquetage et délimitation 
des boîtes englobant les  

CCs 

CCs et  leurs boîtes englobantes  RLSA horizontal 
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des CCs détectées par suivi des contours des objets. La détection des contours et la détection 

des boîtes englobantes ont été parallélisées par Sural pour réduire au maximum le temps de 

global de traitement. La figure suivante montre un autre exemple d'extraction de CCs sur 

l'image d’une enveloppe entière (Image d'entrée binaire et carte de lissage RLSA horizontal). 

. 

Figure III. 6: Résultat d'extraction des CCs par la méthode développée sur l'image entière de 

l'enveloppe binaire. 

  Après la définition des différents niveaux de segmentation, nous présenterons dans ce 

qui va suivre les différentes distances, basées sur les résultats de ces segmentations, que nous 

avons utilisées pour comparer deux images d’enveloppes. Un intérêt particulier a été apporté  

a l’élaboration des distances qui ont montré une grande efficacité dans divers applications 

CBIR comme la distance de Hausdorff et la distance de chanfrein. Nous comparons 

également l’application de ces distances sur différents niveaux de segmentation. 

III.2 Métriques utilisées pour comparer les images d'enveloppes 

Nous venons de voir comment la structure physique de l’image d'enveloppe (pixels 

noirs, caractères, mots, lignes de texte, textuel ou blocs non textuels) peut être utilisée comme 

attribut important de construction d’une signature virtuelle pertinente pour distinguer et    

récupérer une image d'enveloppe à partir d’un flux d’images d’enveloppes en cours 

d‘acheminement en temps réels. Dès le passage d'une enveloppe par la seconde caméra 

installée dan la chaîne de tri et  l’acquisition de son image, la structure physique (signature 

virtuelle) de cette enveloppe requête est comparée à celle de chaque image d'enveloppe  

passée en premier temps par la première caméra dont l’adresse de destinataire a été déjà 

localisée et reconnue dés le premier passe afin d’associer son adresse reconnue à l’enveloppe 

en circulation similaire. Grace à cette comparaison, le lien établi entre l’adresse reconnue et 

Détection des boîtes englobantes sur carte 
issue de lissage RLSA horizontal 

Détection  de des boîtes englobantes sur une image 
binaire 
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l’enveloppe physique en circulation permet d’acheminer cette dernière vers le bon panier de 

destination. Cela remplace la méthode conventionnelle basée sur l'impression et la lecture du 

code à barres. Nous avons démontré que le résultat recherché dépend à la fois de niveau de la 

structure physique et la mesure de distance utilisée. Nous présentons ainsi en détails les 

différentes distances testées. 

III.2.1. Distance de Hausdorff 

La distance de Hausdorff est très utile en tant que mesure de similarité entre les 

images. Nous avons utilisé cette distance pour déterminer le degré de ressemblance entre les 

objets de la structure physique qui sont superposés les uns aux autres. Il existe différentes 

versions de mesures de distance de Hausdorff entre deux ensembles de points. Nous avons 

développé deux concepts pour calculer cette dernière et les comparer pour estimer celui qui 

offre la meilleure pertinence de comparaison sur une base d'images d'enveloppe conséquente. 

� Premier concept : calcul de la distance minimale entre deux ensembles finis de points 

noirs A et B tel que : A = {a1, a2, ..., ap} et B = {b1, b2, ..., bq}. 

Cette version de distance de Hausdorff est définie comme étant la distance euclidienne 

minimale entre les points de A par rapport à l’ensemble B. 

),(min),( BadBAd i
Aa∈

=     i=1,2,…, p.   [22] 

Nous avons constaté que cette distance manque de la propriété de symétrie, en prenant tous 

les pixels de premier plan de l'image binaire, et calculer la distance minimale. La figure 

suivante montre les distances de Hausdorff obtenues en comparant trois formes binaires : S1, 

S2 et S3. 

                        

Figure III. 7: Distance de Hausdorff entre objets binaires de différentes formes : d(S1, S2) = 
d (S2, S3) = 0 

 

Nous remarquons à travers cet exemple que cette version de distance de Hausdorff 

juge à tord que les trois formes différentes sont similaires avec une distance nulle. La distance 

Forme S1 Forme S2 Forme e S3 
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s’annule dès qu’il y une partie ou un seul point de correspondance entre les deux formes.   

C’est sur cette inconvénient majore que nous avons constaté que cette version de distance ne 

peut être pertinente dans notre application où des légères différences doivent être décelées par 

la mesure de distance. Il est indispensable que la distance mesurée entre deux ensembles ne 

s’annule que si ces deux ensembles soient totalement identiques. 

Pour passer cette limite et répondre à ce critère, nous pouvons prendre le maximum 

entre deux distances d(A, B) et d(B, A). 

� Second concept: Étant donné deux ensembles finis A et B : A = {a1, a2, ..., ap} et B = 
{b1, b2, ..., bq}. 
La seconde formule de distance de Hausdorff peut être définie de la façon suivante 
[37]: 
                        H (A, B) = max (h (A, B), h(B, A))  

Où: 

                               
( , ) maxmin

b Ba A
h A B a b

∈∈
= −

       |
(B,A) maxmin

a Ab B
h b a

∈∈
= −

 
          
||. || : est une norme sous-jacente sur les points A et B. 

L'exécution du programme prend beaucoup du temps, plusieurs minutes, juste pour comparer 

deux images (de taille 1300 x 1800 pixels), même complexité qui persiste à la prise en compte 

exclusive des pixels noirs dans l'image en ignorant tous les pixels blancs de l’arrière plan. 

Nous avons réussi de réduire considérablement ce temps de calcul, à quelques secondes,  

en calculant la distance uniquement aux points des contours des objets de l'image binaire. 

Pour apporter une réduction supplémentaire des temps de calcul de cette distance et 

d'augmenter sa fiabilité vis-à-vis la présence des petites perturbations ou changement dans  

l’image de la même enveloppe lors de son passages par les deux caméras, nous avons nettoyé 

certaines résidus de tracé,  dues à l’arrière plan de l’enveloppe, localisés dans les marges de 

son image. Pour une meilleure accélération de la méthode nous avons réduit la résolution des 

images binaires d'entrée (nous avons testé la distance de Hausdorff avec différents facteurs de 

réduction d’échelle pour retrouver le bon compromis entre rapidité et précision, voir le 

chapitre 4).  Nous avons testé le second concept (avec nos améliorations) sur les trois formes 

binaires de la figure (III.7). Les valeurs des distances de Hausdorff obtenues en comparant les 

formes binaires  sont : d (S1, S2) = 375, d (S1, S3) = 48. Avec ce second concept on obtient 

plus de précision.  
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Par ce second concept la comparaison de deux images qui ont presque la même forme et 

disposition spatiale des blocs de premier plan donne une distance de Hausdorff de faible 

valeur, ce qui  signifie que ses deux images se ressemble  (pour des faibles valeur de distance, 

il existe des légères différences) ou issues de la même enveloppe (pour des valeurs de distance 

presque nulles). En effet, cette distance nécessite la comparaison de tous les points d'un 

ensemble avec tous les points d'un autre ensemble, ce qui la rend très dépendant du nombre de 

points ou d'objets utilisés pour calculer cette distance. Ce qui exige les améliorations que nous 

venons d’évoquer. 

III.2.2 Méthodes mises au point pour comparer les enveloppes en utilisant la 

distance de Hausdorff 

Le synoptique ci-dessous décrit nos trois approches d'utilisation de la distance de 

Hausdorff, toutes ces approches sont basées sur une binarisation de l’image originale,  un 

filtrage de la marge de l’enveloppe (FM avec largeur R) et une détection des contours (DC). 

Dans un premier temps, nous binarisons l'image en utilisant la méthode locale de Sauvola 

(décrite dans la section III.1.1), puis on filtre tous les objets résidus  qui se trouvent sur la 

marge de l’image binaire de l’enveloppe. Cela réduit le nombre d'éléments entrant dans le 

calcul de la distance et améliore le temps de calcul et de la précision de la comparaison. Après 

cette première phase commune, la distance sera calculée selon trois approches : 

• La première approche (mesure basée sur une granularité fine) 

Après l’application de la première étape sur l'image d'entrée de l'enveloppe 

(binarisation, FM et DC), la distance de Hausdorff est calculée directement sur les points 

de contours de l'image binaire de l'enveloppe. Cette mesure de distance repose sur une 

granularité fine en exploitant la totalité des détails apportés par les contours de tracé et des 

caractères. Ce niveau de détails apporte à cette mesure la capacité de distinguer des 

images d’enveloppes  différentes qui présentent une structure physique très similaire  

(seule différence se trouve sur le nom  et prénom du destinataire par exemple). 

 

• Seconde approche (mesure basée sur une granularité moyenne des objets) 

Binarisation 
Des deux images 

Nettoyage des objets 

résidus sur la marge FM +  

détection des contours DC 

Distance de Hausdorff 
Résultat de 
l’analyse 
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  Après l'application de la première étape, un lissage RLSA horizontal (HRLSA) est 

appliqué en suite, en résolution réduite, pour extraire le second niveau de la structure 

physique, de granularité moyenne contenant des lignes de texte. La distance de Hausdorff 

est ainsi basée sur les contours de ces lignes. Cette approche permet de différencier très 

rapidement des enveloppes qui possèdent une structure physique moyennement différente. 

Si la structure physique des enveloppes est très différente, nous pouvons appliquer le 

même principe sur un troisième niveau de granularité plus élevé, celui des blocs qu’on 

obtient à l’aide d’un lissage RLSA vertical (VRLSA) de carte de second niveau (carte des 

lignes). L'utilisation de ce troisième niveau de la structure physique offre une comparaison 

très rapide entre les images, mais il reste limité à la comparaison des enveloppes de 

structures physiques très différentes. Le schéma suivant résumé les étapes de la seconde 

approche :  

 

 

• Troisième approche 

Cette approche est constituée de la première étape qui peut être éventuellement 

associée à un lissage RLSA horizontal pour former le second niveau de la structure (les 

lignes) puis un lissage RLSA vertical pour former le troisième niveau de la 

structure(les blocs), nous détectons et utilisons  l'ensemble des composantes connexes 

(CCs) présentes sur le premier niveau des caractères comme signature pour calculer la 

distance de Hausdorff ou éventuellement les CCs de ligne ou de blocs en cas où la 

structure physique des enveloppes à comparer  présente des  grandes différences. 

L'utilisation de composantes connexes réduit considérablement les temps de calcul. 

 

Après avoir présenté les trois approches qui reposent sur la distance de Hausdorff que 

nous avons élaborées,  nous présentons dans ce qui suit d’autres approches basées sur la 

distance de Chanfrein, connue par sa rapidité. Ces dernières seront comparées aux mesures 

basées sur la distance de Hausdorff en termes du coût calculatoire et de pertinence de 

comparaison. 
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FM+HVR
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III.2.3 Distance de Chanfrein 

Cette section décrit le principe de notre quatrième approche que nous avons mise au 

point pour comparer les images enveloppes passantes dans une chaîne de tri. Elle repose  sur 

une transformation en distances de chanfrein de l’image binaire (premier niveau de la 

structure physique). A l’origine, le calcul  de la carte des distances de chanfrein présente une 

complexité calculatoire très élevée mais des solutions algorithmiques ont lui été apportées 

pour permettre une utilisation dans un contexte de temps réel. Notre choix a été porté sur 

l'algorithme à double balayages [42] qui permet de récupérer la carte des distances très 

rapidement. 

La transformation en distances de chanfrein d'une image binaire peut être calculée par 

un algorithme séquentiel (basé sur deux balayages avant et arrière) ou parallèle. , ( , )i ja f i j=
 

est un pixel de l'image. L'algorithme parallèle utilise un masque de chanfrein parallèle et est 

défini par la relation de récurrence [30] suivante: 

 

0
, 0i ja =          si  , 0i ja =     et        0

,i ja m n= +  if   , 1i ja =  

1

, 1, 2
inf{ ( ) / ( ), ( 1, 2) ( )}

k k

i j i u j u
m u u D m i u j u D fa a

+

+ +
= + ∈ + + ∈  

Tel que u (u1, u2) est un vecteur, m est la largeur de l'image, et n est la hauteur de l'image. 
i=1…n, j=1…m. 

 L'algorithme s'arrête à la stabilité de point, lorsque   

Pour tout i, j. Ils ont utilisé la valeur m + n qui représente l'infini dans l'algorithme, car toute 

la distance réelle de l'image est inférieure à m + n. Voici ci-dessous les masques utilisés par 

les deux types d’algorithmes. 

 

 

 

 

1
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C2 C1 C2 

C1 0 C1 

C2 C1 C2 

 

C2 C1 C2 

C1 0 

 

0 C1 

C2 C1 C2 

(a) (b) (b) 

Figure III. 8: Masques de chanfrein, a) masque M (3x3) utilisé par l’algorithme parallèle, b) 

masque M- utilisé par l’algorithme séquentielle pour un balayage avant, c) masque M+ 

utilisé par l’algorithme séquentielle pour un balayage arrière 

L'algorithme séquentiel comporte deux étapes: balayage avant (de haut à gauche vers le 

bas à droite) et balayage arrière (de bas à droite vers le haut à gauche), ces deux balayages 

utilisent leurs propres masques de chanfrein M- et M +, avec des signes dans le sens de l'ordre 

de balayage. Les coefficients C1 et C2 sont des paramètres liés au gradient dans les directions 

horizontale,  verticale et diagonale, respectivement. 

 

Figure III. 9: Exemple de la carte des distances de Chanfrein de l'image binaire après 
balayages avant et arrière 

 
La carte des distances de la figure précédente a été obtenue par l’application de 

l’algorithme séquentiel  qui repose sur les masques de chanfrein  Suivants : 

Le masque employé lors de balayage avant est: 

0  1 
2  1  2   
Le masque  employé lors de balayage arrière est: 

2  1  2 

1  0        

Images binaires Chanfrein de transformation à 
distance 
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III.2.4. Méthodes développées pour comparer les enveloppes en utilisant la 

distance de chanfrein 

La première étape est similaire à la méthode précédente, l'image d'entrée est binarisée, 
les marges sont filtrées et les contours sont détectés. 

• Première approche   

Après application de la première étape sur l'image d'entrée, on calcule la distance de 
chanfrein  directement sur les contours de la carte des caractères. 

 

• Seconde approche 

La seconde approche repose sur les étapes suivantes : Binarisation des images 

d’enveloppes à comparer, filtrage des résidus des marges, lissage RLSA horizontal HRLSA 

(éventuellement suivi d’un lissage vertical), détection des contours des lignes ou des blocs,  

transformée en distance et calcul de la distance de chanfrein. 

 

• Troisième approche 

La troisième approche repose sur les étapes suivantes : Binarisation des images 

d’enveloppes à comparer, filtrage des résidus des marges, lissage RLSA horizontal HRLSA 

(pour former le niveau des lignes), détection des contours des lignes, détection des 

composantes connexes sur la carte des contours des lignes,  transformée en distance et calcul 

de la distance de Chanfrein. 

 

• Quatrième approche 

La quatrième approche repose sur les étapes suivantes : Binarisation des images 

d’enveloppes à comparer, filtrage des résidus des marges, détection des contours de tracé et 
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LSA+DC 

Distance de 
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Chanfrein  

 

Résultats de 
l’analyse 

Lissage 
HVRLSA+ DC 

Binarisation 
de deux images  

FM+DC Distance de 
Chanfrein  

Résultats de 
l’analyse 
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caractères (premier niveau), détection des composantes connexes sur la carte des contours,  

transformée en distance et calcul de la distance de Chanfrein. 

 

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter tous les résultats que nous avons obtenus en 

utilisant les méthodes précédentes. 

 

Binarisation 
de deux images  

FM+DC La distance de 
Chanfrein  

 

Résultats de 
l’analyse 

CCs de caractères 
(niveau 1) 
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IV.  Outils de développement, interface, résultats et évaluation 

 Dans la première partie de ce chapitre nous présentons les outils de développement utilisés 

pour réaliser notre interface de recherche de signature virtuelle des enveloppes passantes  dans une 

chaine de tri de courrier à grand flux. Nous présentons ensuite les éléments constituants notre 

interface. En seconde partie, nous présentons les différentes résultats obtenues en appliquant les 

différentes approches que nous avons développer pour comparer les enveloppes en mode image. Tous 

les tests sont effectués sur un PC portable avec processeur Intel Core i7 et un système d'exploitation  

Windows 7. 

IV.1 Outils de développement et interface réalisée 

 Pour développer notre application et tester nos approches, nous avons utilisé RAD 

studio (Rapide Application Développement) C++Builder XE5 comme environnement de 

travail. Dans ce qui suit nous allons présenter une description de cet environnement, ses 

caractéristiques   et les différentes fonctionnalités qu’il fournit.  

IV.1.1 Outils de développement : aperçu général sur l'IDE C++ Builder XE5  

 RAD Studio est un environnement de programmation visuel orienté objet pour le 

développement rapide d'applications. Avec RAD Studio, nous pouvons créer de puissantes 

applications visuelles avec un minimum de codage manuel, en utilisant le langage de 

programmation C++ (d'autres langages sont pris en compte). C++ Builder permet de 

développer de façon très simple l’interface des applications et de relier aisément le code 

utilisateur aux événements Windows, quelle que soit leur origine (souris, clavier, événement 

système, etc.). Pour ce faire, C++ Builder repose sur un ensemble très complet de composants 

visuels prêts à l’emploi (appelés VCL). La quasi-totalité des contrôles de Windows (boutons, 

boîtes de saisies, listes déroulantes, menus et autres barres 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-studio/download. 

 Lorsque le téléchargement sera fini, il faut juste suivre les instructions pour l’installer 

et lorsque l'installation sera finie, vous pourriez commencer l’application directement.  

L'interface de C++Builder XE5 est présentée dans la figure suivante : 
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Figure 

- Création d’un nouveau projet :

cliquer sur : "Fichier" ensuite 

périphérique- C++Builder", une autre

Pour la création de notre logiciel notre choix sera porté sur une application vide.

Figure IV. 2. Fenêtre d'une application vide sur 
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Figure  IV.1 Interface de C++ Builder XE5 

Création d’un nouveau projet : Pour créer un nouveau projet dans RAD Studio, vous devez 

ensuite "Nouveau",  pour notre cas nous utiliserons 

, une autre fenêtre apparaîtra pour choisir le type de l'application. 

Pour la création de notre logiciel notre choix sera porté sur une application vide.

Fenêtre d'une application vide sur Borland C++ Builder XE5
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Pour créer un nouveau projet dans RAD Studio, vous devez 

our notre cas nous utiliserons "Application multi-

fenêtre apparaîtra pour choisir le type de l'application. 

Pour la création de notre logiciel notre choix sera porté sur une application vide.   

 

Borland C++ Builder XE5 
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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 d'une fiche sont accessibles 

à travers l'inspecteur d'objet qui permet de les manipuler et d’associer du code à leurs 

événements.  Chaque composant comme le bouton a des propriétés telles la taille, la police, la 

hauteur qu’il possible de les modifier grâce à l’inspecteur d’objets. 

 

Figure  V.3. Manipulation des gestionnaires d'événements 

Les gestionnaires d'événements sont toujours des méthodes de la fiche simplifient la tâche du 

programmeur. La liste contient un paramètre Sender qui contient l'adresse du composant 

ayant généré le message, on peut trouver aussi les positions de la souris ou bien l'état des 

touches de modifications du clavier. 

- La palette d'outils : contient les composants que nous utilisons pour développer nos 

applications. Elle est affichée sous la forme d'une liste de catégories de composants et est 

généralement située dans la colonne de droite de l'EDI. Chaque catégorie de la Palette d'outils 

contient des icônes qui représentent les composants visuels ou non visuels. Les catégories 

classent les composants en groupes fonctionnels. Par exemple, la catégorie Dialogues inclut 

les boîtes de dialogue communes permettant d’effectuer des opérations sur les fichiers, telles 

que l'ouverture et l'enregistrement des fichiers. Voici une figure qui montre la palette d’outils:  

  

 

Liste des 

Evènements disponibles 

Nom de la méthode 

Associée à l’évènement 

« Ouvriruneimage » 
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Figure  V.4. La palette d’outils présentant la catégorie Dialogues 

-Fenêtre d’interface créée par l’utilisateur : C’est la fenêtre de l’application en cours de 

création, elles portent ici le nom de fiche (form en anglais) [60]. 

-Editeur de code : Après chaque création d'une Application multi-périphérique- C++Builder, 

des éléments seront créés automatiquement :  

•••• une fiche Form1 : Les fiches représentent l'interface utilisateur (IHM) d'une 

application sous l'apparence d'une fenêtre visuelle. La classe Form1 est la classe de 

base de tout style de fiche à utiliser dans nos applications.   

•••• Deux fichiers associés Unit1.cpp qui contient le code des composantes utilisées dans 

nos applications, et le fichier Unit1.h. 

 
IV.1.2. Notre application (VS) 

 Dans le cadre de notre projet nous avons développé notre application sous le nom VS 

(acronyme de Virtual Signature en anglais) en utilisant le logiciel Borland C ++ Builder XE5.  

Le GUI (Graphical User Interface) de notre application se compose d'un menu principal et des 

sous-menus qui contiennent les commandes de divers techniques de traitement d'image (les 

outils de base et les différentes techniques utilisées pour trouver la mesure de similarité ou 

bien calculer la distance entre les images avec des différentes métriques). 

 L'interface graphique de notre application VS est représentée dans la figure (IV.5). 
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Figure IV. 

Le menu « Outils de traitement

utilisés dans le traitement d'image

Figure IV. 6: Outils de traitement de base

En plus des outils de traitement
utilisées dans notre approche sous le nom de
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Figure IV. 5: Le GUI de notre VS application 

de traitement », dans notre application, contient 

d'image comme montre la figure (IV-6) ci-dessous.

: Outils de traitement de base offerts par notre application VS

outils de traitement, l'application VS comprend les commandes des
sous le nom de distances, comme indiqué dans l’image IV
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 les outils de base 

dessous.  

 

notre application VS 

commandes des distances 
dans l’image IV-7. 
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Figure IV. 7:

En outre, notre application 

bouton est un raccourci vers la fonction

copier, fermer, etc. La barre de menu

8). 

Figure IV. 

 

L'objectif principal de notre application

entre une image cible en deux passes

toutes les distances automatiquement

le disque, la figure (IV-6) montre 
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: Distances utilisées dans notre application VS

, notre application VS contient une barre de menu avec plusieurs

la fonction de traitement de fichier standard comme

barre de menu de notre application VS est représentée sur 

Figure IV. 1: Les bottons dans notre application VS 

de notre application VS est le calcul rapide des

deux passes et l'ensemble des images de une passe.

automatiquement, puis elle les enregistre dans un fichier 

montre la forme utilisée dans ce processus automatique.
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istances utilisées dans notre application VS 

avec plusieurs boutons. Chaque 

standard comme : enregistrer, 

est représentée sur la figure (IV-

 

rapide des distances 

passe. Elle calcule 

un fichier externe sur 

automatique. 
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Figure IV. 8: Interface de calcul automatique des distances (dans cet exemple, le calcul est 
fait sur la base de second niveau de la structure physique, issu de HRLSA). 

 
Après cet aperçu général de notre application, nous allons maintenant passer aux 

différents tests et résultats obtenus par notre application VS. 

IV.2 Résultats de la comparaison de l'image 

 La base des images d’enveloppes utilisée dans nos tests a été construite à partir 

d'une chaîne de tri de courriers réelle de la poste Française. Deux images ont été 

récoltées par chaque enveloppe en utilisant deux caméras. Certaines images présentent 

des différences lors de passage du première au deuxième caméra : décalage, rotation, 

changement de contraste et d'éclairage, etc. L'objectif est de pouvoir trouver la seconde 

image de même enveloppe par recherche de similarités d'image dans toute la base et ceci 

quelque soit le degré de différence (faible, élevé). L'écriture sur les images de la base 

peut être manuscrite ou imprimé contenant des caractères alphanumériques. Pour 21 

enveloppes nous avons crée 21 images lors de premier passage et 21 images lors de 

second passage, ce qui fait un total de 441 (21x21) comparaisons ou distances 

différentes. 
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 Notre application VS va calculer les 441 distances automatiquement ; puis 

enregistre les résultats dans un fichier sur l'ordinateur. Ces résultats sont résumés dans 

des tableaux pour offrir plus de clarté et simplicité. 

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

a) Evaluation et résultats de première approche : distance de Hausdorff entre 
l'ensemble des points de l'image  

Les tableaux suivants contiennent les distances de Hausdorff issues de différents 
facteurs de réduction d'échelle de l'image de l'enveloppe (représentés par la variable FACT) et 
largeurs des marges à filtrer (représentées par la variable R): 

 

Tableau IV. 1: Distances de Hausdorff , FACT=1, R= 1,  FM appliqué 

 
 Les cellules marquées en couleur verte dans le tableau  (IV.1) sont des résultats vrais 

positifs. Les cellules marquées en rouge sont des vrais négatifs. Le taux reconnaissance 

vraies positives est égal à 90,02%. Ce pourcentage est obtenu en additionnant toutes les 

valeurs vraies positives (y compris les cellules vertes) divisées par le nombre total des 

enveloppes. 

 Ces résultats montrent que la première approche présente une certaine sensibilité à la 

rotation et au décalage d’image. La présence des vrais négatif revient à l'incapacité de cette 

première approche de distinguer certaines détails de granularité très fines. Deux enveloppes 

qui ne se différencient qu'au niveau des noms de destinataires sont considérées comme 

similaires. 
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 Afin de voir l'influence de la largeur de la marge à filtrer nous avons changé la valeur 

de R de 1 à 200. Le tableau suivant contient les distances de Hausdorff  (FACT est toujours à 

1).  

 

Tableau IV. 2: Distances de Hausdorff, FACT=1,  R= 200. 
 

 Dans cette nouvelle expérience le taux de reconnaissance (taux des vraies positives) 

a  été remonter de 90.02% à 93,19% .  Nous avons remarqué que l''augmentation de la 

marge R a permis de réduire la sensibilité de la première approche à la rotation  tout en offrant 

une meilleure élimination de bruit et des éléments résidus qui se trouvent sur la marge des 

enveloppes. Cependant, l'augmentation de R n'avait pas un impact remarquable et 

systématique sur la sensibilité  de l'approche au décalage à part des légères améliorations sur 

certaines types de décalage. 

 Afin de voir l'impact de la variation de facteur de réduction d'échelle sur  la première 

approche nous augmenter cette fois-ci FACT de 1 à 2 (la valeur de R est gardée à 1, le filtrage 

des résidus sur la marge est toujours actionné). Le tableau suivant montre les distances de 

Hausdorff de comparaison des images d'enveloppes de la base de test. 
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Tableau  IV. 3: Distance de Hausdorff, FACT=2, R= 1, FM=appliqué  

 Les résultats de cette troisième expérience montrent que le taux de reconnaissance 

(taux des vraies positives) a été augmenté de 90.02% à 91,60%. On remarque ici que 

l'augmentation de facteur d'échelle (réduction élevée des dimensions de l'image) a un impact 

sur le résultat en améliorant la fiabilité de l'approche à la rotation de l'image. On a remarqué  

également que la variation de FACT n'avait pas d'impact remarquable sur le décalage qui 

persiste toujours à la variation (ou au réglage) de un des deux paramètres FACT et R. 

   Nous avons mené une quatrième expérience en modifiant les valeurs des deux 

paramètres en même temps avec FACT =2 et R=200. Les résultats sont indiqués dans le 

tableau suivant. 

 

Tableau  IV. 4: Distance de Hausdorff, FACT=2, R= 200, FM appliqué 
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Les résultats de cette expérience montrent une augmentation significative de taux de 

reconnaissance (taux des vraies positives) de 90.02%  à 93,87% (meilleur taux par rapport aux 

trois expériences précédentes). Ceci est grâce à la variation mutuelle des deux paramètres 

FACT et R  qui a donné  à l'approche une meilleur fiabilité à la rotation, au décalage. Quelque 

soit la variation des paramètres (dans un compromis raisonnable), l'inconvénient de la 

première approche reste toujours le temps de calcul qui reste important à cause de traitement 

de tous les points de premier plan. Il ne faut pas réduire trop la résolution de l'image (en 

augmentant trop FACT) pour gagner en temps de calcul car ceci réduit aussi la fitness de la 

comparaison et fait chuter les taux de reconnaissance.  

b) Test de la seconde approche : distance de Hausdorff entre blocs issus de lissage 
RLSA  
 

 Nous avons testé la seconde approche qui repose sur la comparaison de second ou de 
troisième niveau de la structure physique. Cette approche est très rapide par rapport à la 
première mais elle est plus adaptée à la comparaison des enveloppes de structures physiques 
très différentes. Le tableau suivant montre les distances obtenues en comparant les 21 images 
d'enveloppes de premier passage aux 21 images d'enveloppes de second passage. 

 

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

Les résultats de tableau IV.5 montrent un taux de reconnaissances vraies positives  

égale à 90,70%. Cette comparaison qui repose sur une granularité grossière reste 

sensible à la rotation et au décalage d'images et de ce fait, elle présente le même 

inconvénient de l'approche précédente.  Grace à sa rapidité cette second approche peut 

être utilisée  dans une phase préliminaire pour distinguer les enveloppes très différentes 
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c) Distance de Hausdorff entre 

Dans une troisième étape, n
comparaison des cartes des composantes connexes. Le tableau suivant m
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Tableau IV. 6: Distance

Ces résultats présentent une chute importante en taux de reconnaissance

atteint un niveau très bas (72.10%)

précision et présente également une forte sensibilité à la rotation 

L'utilisation d'une telle approche doit être évitée.
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à l'enveloppe requête, puis engager la première approche pour distinguer les enveloppes 

comparaison progressive en utilisant deux approches 

(fine de caractères et grossière de blocs issus de RLSA).

istance de Hausdorff entre cartes des composantes connexes (

me étape, nous avons élaboré cette approche qui repo
comparaison des cartes des composantes connexes. Le tableau suivant m

istances de Hausdorff basées sur la comparaison des 

Ces résultats présentent une chute importante en taux de reconnaissances 

un niveau très bas (72.10%). Ce résultat montre que cette approche 

et présente également une forte sensibilité à la rotation et au décalage de l'image. 

L'utilisation d'une telle approche doit être évitée. 

des approches basées sur la distance de Hausdorff

Nous venons de tester les trois approches issues de la distances de 

première approche offre un meilleure taux de reconnaissance qui atteint les 93

taux reste au dessous de nous attente en terme de précision

de la  sensibilité négative de l'approche à la rotation et au décalage, cette approche présente 

Images de passe 2 
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mière approche pour distinguer les enveloppes 

deux approches de 

issus de RLSA). 

cartes des composantes connexes (CCs) 

ous avons élaboré cette approche qui repose sur la 
comparaison des cartes des composantes connexes. Le tableau suivant montre les 

 

la comparaison des CCs 

 vraies positives aui 

. Ce résultat montre que cette approche est de très faible 

et au décalage de l'image. 

distance de Hausdorff 

tances de Hausdorff, la 

première approche offre un meilleure taux de reconnaissance qui atteint les 93.87% avec un 

reste au dessous de nous attente en terme de précision. En plus 

cette approche présente 
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toujours un inconvénient majeur lié au coût très élevé de temps de calcul qui ne permet de 

réponde à notre seconde exigence d'une application de temps réels.  La plupart des cas de 

confusions rapportés sont liés à l'incapacité de la distance de Hausdorff de distinguer certains 

détails, de légères différences ou déformations liées à la présence de bruit, de rotation ou 

décalage d'une même enveloppe entre les deux passe, et cela quelque soit le niveau de 

granularité  et l'approche utilisé. De telle lacunes nous ont conduit à élaborer un autres 

approches que nous estimons plus adaptés aux deux contraintes qui cadrent notre application : 

temps et précision.   

IV.2.2 Test des approches basée sur la distance de Chanfrein 

 Dans une seconde partie de nos tests, nous avons mené des tests d'une comparaison en 

utilisant la distance de Chanfrein. 

a) Distance du chanfrein du premier niveau de la structure physique d'images 

binaires 

  Le tableau suivant contient les distances obtenues en comparant les cartes des 

distances de chanfrein issues des contours de premier niveau de la structure physique. La 

largeur de la marge R a été fixée à 10. 

 

Tableau  IV.7: Distances de Chanfrein, R =10. 

Pour voir l'impact de variation de R sur les résultats, nous avons fait des tests avec plusieurs 

valeurs de R. Le tableau suivant montre les distances de 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 même, avec  la distance de chanfrein R = 20, comme indiqué dans le tableau suivant, le 
taux des reconnaissances vraies positives est aussi égal à 100%. 

 

Tableau  IV.9: Résultats de la distance de chanfrein avec R =20 

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

Nous remarquons que l'augmentation de R est accompagnée avec une baisse de taux des 

reconnaissances vraies positives qui descend à 99,09%. Quand R prend des valeurs élevées sa 

sensibilité au décalage de l'enveloppe dans l'image  augmente. En revanche, nous n'avons pas 

trouvé une sensibilité à la rotation de l'enveloppe dans l'image. On peut le voire dans le 

tableau suivant que ce taux reconnaissance descend encore à  98,41% quand la valeur de R 

remonte à 50. 

 

Tableau  IV.11: Distances de chanfrein, R =50 
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 Nous avons remis en cause la nécessité de l'application de filtrage des marges. 

Après la désactivation de filtrage FM, les distances de Chanfrien obtenues sont données 

dans le tableaux suivant. Ces résultats montrent un taux des reconnaissances vraies 

positives  qui attient 100%. Cette expérience démontre la non nécessité de l'application 

de filtrage de marge quand on utilise la distance de Chanfrien.    

 

Tableau IV. 12: Distances de chanfrein sans rayon (R=0) 

b) Test de la distance de Chanfrien sur le second niveau de la structure physique 

 Nous avons testé la distance de Chanfrien en comparant le second niveau de la 
structure physique de l'enveloppe obtenu par l'application de lissage RLSA. 

 

Tableau IV. 13: Distances de Chanfrein sur cartes issues de lissage HRLSA. 
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 Le tableau (IV.13) montre un taux de reconnaissances vraies positives égal à 95,23%. 

Le taux de cette approche est inférieure à celui de l'approche précédente. L'aspect de lissage  

HRLSA, qui offre une caractérisation de granularité grossière, réduit uniquement la sensibilité 

de l'approche à la rotation des enveloppes dans l'image, la sensibilité au décalage persiste. 

Nous avons remarqué que les 4.77% des enveloppes non reconnues est liée à la forte 

ressemblance entre les structures physiques des enveloppes à comparer (même logo, même 

timbre, même taille d'enveloppe, même lignes publicitaires, même ville et rue de destinataire, 

la seule différence est dans le nom de destinataire et  le numéro de la rue par exemple).  Pour 

ce cas, il est impératif de distinguer des enveloppes de structure très similaire en utilisant une 

description plus fine apportée par le premier niveau de la structure physique. Cette approche 

présente également certaines confusions entres des lignes imprimées et des lignes manuscrites 

( écrites à la main) à cause de lissage qui rend l'information plus globale. Le temps 

d'exécution est très réduit grâce à ce lissage.  

 Nous avons testé également la comparaison de second niveau en appliquant la distance 
de Chanfrien sur les composantes connexes au lieu des pixels. 

 

Tableau IV. 14: Distance de chanfrein sur CCs de caractères de HRLSA 

 Nous remarquons que le taux de reconnaissances vraies positives remonte vers 97,27% 

avec une augmentation de 2.05% par rapport à l'approche précédente. On constate que l'usage 

des composantes connexes de second niveaux est plus précis que l'usage de ce dernier en état 

brut (pixels noirs). Ceci a permets de gérer mieux les cas de confusion (enveloppes très 

similaires) et  les cas où l'enveloppe a eu certains décalage dans l'image.  
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c) Test de la distance de Chanfrien sur les CCs de premier niveau de la structure 

physique 

 Dans une autre expérience nous avons essayer de voir l'impact de l'usage des 

composantes connexes de premier niveau de la structure physique sur la comparaison d'image 

d'enveloppe à l'aide de la distance de Chanfrien. Le tableau suivant contient les distances 

obtenues. 

 

Tableau IV. 15: Distance de Chanfrein sur CCs de  premier niveau (caractères). 

 Le tableau (IV-15) témoigne un taux de reconnaissances vraies positives qui atteint 

99,77%. Nous constatons que cette méthode reste sensible à des rotations importantes; 

cependant une amélioration intéressante a été reportée sur les cas qui présentes un décalage de 

l'enveloppe. Malgré la légère réduction en taux de reconnaissance, l'usage des composants 

connexes accélère d'une manière significative la comparaison.    

d) Bilan sur l'approche basée sur la distance de Chanfrein 

 Nous venons de tester les différentes approches qui reposent sur la distance de 

Chanfrien. L'analyse des tableaux précédents et les taux des reconnaissances obtenus 

montrent que l'exploitation de premier niveau en état brut (pixels noir) avec la distance de 

Chanfrien offre le meilleur taux de reconnaissance (100%). Il est possible de réduire les temps 

de calcul tout en préservant ce taux de reconnaissance en exploitant une comparaison ou 
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distinction progressive. On distingue au départ les structures d'enveloppes très différentes en 

utilisant leur second niveau de granularité de représentation grossière, par la suite, on 

distingue les enveloppes jugées comme similaires dans la première  étape en utilisant le 

premier niveau de granularité de représentation plus fine. 

IV.2.2 Conclusion sur les tests des deux distances (Hausdorff et Chanfrien) 

 Le Tableau suivant résume toutes les méthodes utilisées dans notre application VS 
avec leur pourcentage du ratio résultant pour varies positives. 

 

Tableau IV. 16: Résumé des méthodes utilisées dans application VS avec les  pourcentages de 

bonne distance obtenues pour chacune d’elles. 

   

Figure IV. 9: Comparaison des différentes techniques développées  

 

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%
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 L'analyse des résultats montre que l'approche basée sur la distance de Chanfrien 

offre des meilleurs taux de reconnaissance en comparaison avec celle de Hausdorff. La 

distance de Chanfrein offre une meilleure fiabilité vis-à-vis  la rotation et le décalage de 

l'enveloppe entre les deux passes grâce à l'exploitation de la notion des distances par 

rapport au contours. Le meilleur taux est obtenu en utilisant le premier niveau de la 

structure physique, mais cette distance a également une efficacité ou des taux de 

reconnaissance intéressante en exploitant le second niveau ou ses composantes 

connexes. Ceci montre la possibilité d'accélérer l'approche avec une comparaison de 

granularité progressive, de plus grossière (sur le second niveau) vers la plus fine (sur le 

premier niveau). L'algorithme de base de calcul de la distance de Chanfrien a été 

amélioré pour s'exécuter en temps très réduit (une centaine de millisecondes), pour 

respecter la contrainte de temps réel, en exploitant l'algorithme à deux scannes pour la 

récupération rapide de la carte des distances ce qui rend l'approche beaucoup plus rapide 

et intéressante par rapport aux approches basées sur la distance de Hausdorff.  La 

démarche et la manière dont on avait utilisé cette distance est originale. 
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V.  Conclusion  et perspectives 

V.1 Conclusion 

Nous venons de présenter dans ce rapport une nouvelle technique de 

virtualisation de la signature d'une enveloppe qui permettra de suivre cette dernière dans 

une chaîne de tri de courrier à haute vitesse. Une telle démarche réduira d'une manière 

significative les temps de tri de courrier et le coût matériel en supprimant l'installation 

des imprimantes et des lectures des codes à barres employés actuellement dans les 

installation de tri. L'impact économique était un des motifs importants pour ce travail 

mais aussi les chalenges scientifiques et techniques qui s'imposaient nous ont attiré le 

plus pour mener notre recherche sur un sujet très exigeant en terme du temps de calcul et 

de précision de reconnaissance. Une présentation des techniques de base en traitement 

d'image et les méthodes existantes de comparaison d'image ou de recherche en mode 

image dans la littérature a été menée en première phase. L'idée de la seconde phase est 

de développer une approche capable d'extraire une signature ou empreinte virtuelle à 

partir de l'image de l'enveloppe pour pouvoir suivre et identifier l'enveloppe là-où elle 

va, comme l'association de l'adresse reconnue à l'enveloppe physique en déplacement 

dans une chaine de tri afin de pouvoir l'acheminer vers le bon panier de destination. 

Pour cela, nous avons testé et élaboré plusieurs approches de comparaison d'image en se 

basant sur cette signature qui peut être de différents niveaux de granularité (fins ou 

grossiers) selon le degré de ressemblance de la structure physique de l'image. 

Deux grandes mesures de distances entre images (Hausdorff et Chanfrient) ont été 

développées et testées en utilisant différentes représentations et segmentations. Nous 

avons démontré la supériorité de la distance de Chanfrien par rapport à celle d'Hausdorff 

en terme de temps de calcul et de taux de reconnaissance. Une telle approche apporte 

une fiabilité intéressante à la rotation, au décalage et au changement de contraste lors de 

second passage de l'enveloppe. Cette étude originale montre la faisabilité de la 

virtualisation de courrier qui présente un potentiel important pour réduire les coûts et la 

durée de tri de courriers. Cette technologie apportera une révolution technologique dans 

ce domaine et un meilleur respect de notre environnement  en évitant l'utilisation de 

l'encre pour imprimer les codes à barres sur les enveloppes  (les coût des imprimantes et 

des lectures des codes seront déduits). 
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Le projet en général m'a permis de découvrir un nouveau domaine en traitement et 

d'analyse d'image et d'apprendre d'avantage à développer une interface graphique sous 

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

V.2 Perspectives  

En perspectives de ce travail nous comptons d'apporter à cette approche une 

analyse hiérarchique à trois niveaux de granularité (blocs, lignes et caractères)  pour 

réduire les temps de traitement. Cette analyse doit suivre le degré de ressemblance entre 

la structure physique des enveloppes. Pour chercher en mode image l'enveloppe en 

requête dans une liste d'image, on exploite au départ le troisième niveau pour écarter les 

enveloppes très différentes, puis le second niveau pour écarter les enveloppes 

moyennement différentes puis le premier niveau pour identifier l'enveloppe exacte. Ce 

processus permet d'exploiter le niveau de détails (mettre le temps) qu'il faut là-où il faut. 

Une telle voie peut être développée dans le cadre d'un autre projet de fin d'étude à venir.    

L'approche peut être également utilisée dans le cadre de d'autre applications dans 

le domaine de documents, comme la vérification de l'authenticité des documents, 

comparaison des écritures, reconnaissance des scripteurs. Il est possible aussi qu'elle soit 

utilisée dans les chaînes de production pour le contrôle de la qualité des produits.   
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