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Introduction générale

Inventée au milieu du XVeéme siécle par I’allemand Gutenberg, I'imprimerie moderne marque
le début d’une nouvelle ére dans la production et la diffusion d’ouvrages. Jusque 14, la réalisation
de livres était 'oeuvre de moines copistes qui, armés de leur patience et de leur aptitude a la
technique de la calligraphie, mettaient parfois plusieurs mois & recopier un livre. Avec I'invention
de 'imprimerie, les éditeurs se sont mis & produire des livres en trés grandes quantités. Six siécles
plus tard, la masse de ces ouvrages stockés dans de nombreuses bibliothéques européennes re-
présente une richesse culturelle et scientifique inestimable. Ces livres sont depuis de nombreuses
années, le support de travaux de recherche en sciences humaines et sociales. Ainsi, I’étude de ces
ouvrages permet la réalisation d’avancées scientifiques sur des sujets relatifs & 1’évolution de la
langue francaise, 'influence de la culture francaise dans les autres pays, I’évolution des techniques
d’imprimeries...

Le passage a l’ére du numérique a marqué un tournant dans l’exploitation de ces documents.
En effet, en dix ans a peine, I’établissement de nombreuses campagnes de numérisations de ces
fonds patrimoniaux, combinées a la démocratisation de l'internet, ont permis de mettre en place
de nombreuses bibliothéques numériques. Ces bibliothéques d’un nouveau genre garantissent un
accés généralisé a des fonds, qui jusque la n’étaient accessibles qu’a un nombre réduit de per-
sonnes.

Cette "révolution" a trés vite soulevé enthousiasme et préoccupation. Dans leurs articles res-
pectifs, les auteurs de | , | posent, entre autres, plusieurs questions ouvertes liées
aux problémes d’accessibilité et de visibilité inhérentes & la mise en place de ces bibliothéques
numériques. Ainsi, les auteurs soulévent des questions aussi diverses que variées, ayant trait au
format des images, & la saisie et I’exploitation de métadonnées, aux attentes des chercheurs, & la
propriété intellectuelle, & la mutualisation et la capitalisation des données...

La numérisation massive de milliers de pages de documents, mais surtout le désir de les rendre
disponibles au plus grand nombre d’entre nous, nécessite la mise en place d’outils informatiques
permettant un accés rapide et pertinent a l'information qui y est contenue. Plusieurs années de
travaux scientifiques en analyse d’images de documents contemporains, ont d’ores et déja per-
mis la réalisation d’outils performants, permettant plusieurs formes d’indexation par analyse du
contenu. On pense bien entendu aux logiciels d’OCR permettant d’accéder au sens des mots du
texte. On peut également citer les outils de rétro-conversion permettant un accés a la structure ou
encore ceux permettant d’indexer les illustrations et les photos qui composent les pages. Cepen-
dant, ce cadre nouveau que représente I’analyse d’images de documents anciens, limite la simple
transposition de ces outils initialement dédiés aux documents contemporains. L’explication se
trouve principalement dans la nature méme du corpus d’images traitées. En effet, I’hétérogénéité
des pages composant ce corpus, la taille des bases mises en place, la dégradation de certains
documents sont quelques exemples reflétant la spécificité et les enjeux scientifiques a relever. En
terme d’usages, la variété des attentes exprimées par les utilisateurs témoignent également de la
nécessité que représente la mise en place d’une nouvelle réflexion et de la création de nouveaux
outils de traitements d’images dédiés aux documents anciens.

Mes travaux de thése, ont été menés en association avec ’action concertée initiative masse
de données (ACI MADONNE!). Cette ACI, fruit de la collaboration de plusieurs laboratoires
informatiques frangais, a eu entre 2003 et 2006 pour objectif de contribuer a I’étude et a la réa-
lisation de systémes d’indexation d’images de documents patrimoniaux. De ce travail commun,

!sources des informations :http : //13iexp.univ — lr.fr /madonne/index.html
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sont nés différents systémes d’indexation, répondant a un large spectre d’usages.

Ma contribution personnelle répond précisément & une problématique fondamentale de caracté-
risation de contenu des images de documents anciens et propose ,a travers une expérimentation,
des pistes nouvelles pour la mise en place d’outils d’aide & l'indexation des données et a la
navigation au sein d’un corpus d’images.

La motivation ces travaux de thése prend son origine dans la nécessité & trouver une al-
ternative aux méthodes d’analyse de documents contemporains basées principalement sur une
segmentation des pages nécessitant la plupart du temps une interprétation de leur structure. En
effet, le constat trés récent que les approches développées jusqu’ici en analyse des documents
s’avérent insuffisantes lorsqu’elles sont étendues a des domaines d’application plus ouverts, tels
que les corpus anciens de patrimoine, montre le besoin urgent de traiter et d’indexer. Tout I’enjeu
de nos travaux est donc de montrer qu’il est possible de caractériser le contenu des images de do-
cuments patrimoniaux, tout en tenant compte de ses spécificités (forte hétérogénéité du contenu,
bases de taille conséquente...) et sans passer par les étapes de segmentation des pages en blocs
et linterprétation de leurs structures. Ainsi, il faut repenser les méthodologies en relation avec
I’arrivée rapide de nouveaux contenus trés hétérogénes et trés difficiles & catégoriser comme les
collections imprimées de la Renaissance.

Pour apporter des éléments de réponses & certains de ces nouveaux besoins, ce mémoire est
organisé autour de la rédaction de 4 chapitres :

1. Dans le premier chapitre, nous proposons une synthése sur le fonctionnement et les usages
relatifs aux bibliothéques numériques actuellement en ligne. Ce tour d’horizon permet de se
faire une idée sur les outils disponibles et permettant un accés au contenu des images. Nous
verrons d’une part, que le principal mode d’accés proposé actuellement se limite & rendre
disponibles les images numérisées des pages, et d’autre part, que les avancées scientifiques
traitent principalement de la production (manuelle ou non) de métadonnées textuelles et
de la transcription du texte. En marge de ces thématiques de recherche, nous détaillerons
également les attentes des usagers pour d’autres formes d’indexation de l'image et qui
sont toutes aussi importantes. Il existe plusieurs catégories d’informations pour lesquelles
la seule indexation par mots-clefs n’est pas suffisante. En effet, si un utilisateur souhaite,
par exemple, comparer des illustrations (lettrines, enluminures...), indexer la structure (re-
trouver une information spécifique dans un formulaire, analyser un sommaire) ou encore
comparer des mises en pages, seule une analyse fine de I'image peut permettre d’aboutir
a un tel objectif. Ce premier chapitre met en évidence la nécessité de fournir des outils
de traitement d’images résolument innovants pour caractériser le contenu de documents
anciens dans les mises en pages ne sont pas toujours prévisibles et réguliéres.

2. Le deuxiéme chapitre propose un état de 'art sur les méthodes de caractérisation d’images
de documents et oriente les discussions autour de I'analyse des structures (mises en pages)
qui a toujours été considérée comme le point de départ incontournable des systémes de
reconnaissance des contenus et d’indexation. A travers I’étude de nombreuses références,
nous mettrons en avant toutes les difficultés d’utilisation ou d’adaptation des méthodes
classiques de la littérature sur des images de notre corpus. En nous appuyant sur des tests
que nous avons réalisés, nous verrons notamment que certains outils (initialement dédiés
aux documents contemporains) sont complexes d’utilisation sur des documents dont les
contenus sont riches et variés. Les conclusions de ce chapitre mettent en avant l'intérét
de la mise en place d’outils de traitement d’images permettant une catégorisation robuste
d’un tel corpus, et cela sans segmenter ou retrouver la structure du document.



3. Le troisiéme chapitre détaille notre contribution a I’analyse d’images de documents. Ce cha-
pitre décrit comment, a ’aide du calcul de nouveaux indices textures dédiés aux documents
anciens, il est possible de caractériser le contenu des images sans émettre d’hypothéses, ni
sur la structure ni, sur les caractéristiques des images traitées (nature des contenus, ori-
gine des pages,...). Ces indices permettent d’exprimer toute la richesse des informations
d’orientations et de fréquences des motifs présents dans les images. Ce chapitre se termine
par une analyse des données obtenues grace au calcul des indices textures. Cette analyse
permet non seulement de valider (ou d’invalider) la pertinence des indices textures, mais
également d’évaluer la robustesse de ces derniers selon le contenu et les caractéristiques des
images analysées.

4. Dans le dernier chapitre, nous montrons comment notre contribution au domaine de la ca-
ractérisation de textures peut étre exploitée a des fins d’indexation par le contenu. N’ayant
pas de contraintes spécifiques de réalisations d’applications, nous avons préféré réaliser des
expérimentations ayant pour principal intérét de mettre en avant la pertinence de ces in-
dices et les avancées qu’ils représentent en terme de caractérisation de contenu d’un corpus
fortement hétérogéne.

Ce mémoire propose donc une réflexion et une avancée sur un domaine encore peu traité
dans la littérature qu’est la caractérisation d’images de documents anciens pour 'indexation et
la recherche par le contenu.






Chapitre 1

Bibliothéeques numériques et modalités
d’accés au contenu

1.1 Introduction

L’idée de mener des campagnes de numérisation de documents a commencé a émerger dans
les années 60. En effet, ’essor de "'outil informatique" permettait d’entrevoir des perspectives
attrayantes : sauvegarder les documents, constituer des bases d’images et de textes communes &
plusieurs bibliothéques, concevoir des outils d’aide a la manipulation de données textuelles... Les
premiéres campagnes de numérisation significatives, datent des années 70 (USA, France,...). Si
I'objectif premier, était avant tout, de sauvegarder le patrimoine (dont une partie commengait a
souffrir des outrages du temps) et de confectionner des catalogues d’images consultables, on était
encore loin de la notion de bibliothéque numérique. Il faut attendre que les choses évoluent tant du
coOté des performances techniques, que du coté des décisions politiques pour voir, en 1993, la mise
en place de la premiére bibliothéque numérique francaise. C’est dans un but de "développement
et de promotion des supports numériques permettant la libre manipulation de I'information " que
I’ABU (Association des Bibliophiles Universels) a mis en place cette bibliothéque d’un nouveau
genre. L’ABU sera suivie 4 ans plus tard par la Bibliothéque Nationale de France, qui, via le
projet Gallica est a ce jour la bibliothéque numérique francgaise la plus importante avec plus
de 80000 documents accessibles en ligne. Le succés de Gallica est la preuve de 'intérét de ces
campagnes de numeérisations puisque quotidiennement plus de 20.000 connexions sont référencées
et qu’en 2002 plus d’1,4 TO d’images a été téléchargé (source : | D-

La création de ces volumineux espaces numériques conduit trés vite & la question suivante :

& qui sont destinées ces bibliothéques et quels sont les besoins des différents acteurs visés par ces
bibliothéques mises en ligne ?

D’apreés | |, on peut distinguer 3 acteurs différents :

— Le premier est 'utilisateur général d’une bibliothéque qui souhaite examiner des sources
manuscrites ou imprimés anciens.

— Les étudiant spécialisés en histoire des textes : philologues ou éditeurs critiques de travaux
classiques ou médiévaux qui utilisent différents types de support : papier, papyrus, pierre.
Ceci inclut, des étudiants en textes anciens comme les papyrologues (spécialistes dans
I'étude des papyrus), les épigraphistes (spécialistes de I’étude scientifique des inscriptions
- appelées Incipit - placées en téte d’un livre, d’un chapitre), les paléographes (spécialistes
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en science des écritures anciennes), et les codicologues (spécialistes étudiant le support des
manuscrits).

— Les chercheurs qui ménent des études de philologie (étude historique d’une langue par
I'analyse critique des textes) ou d’histoire en général.

A ces 3 acteurs on pourrait également ajouter les "producteurs de données" c’est a dire les
conservateurs, les experts, les informaticiens, soient tous ceux qui & un moment ou un autre
viennent apporter leur connaissance pour l’enrichissement ou l’établissement de solutions in-
formatisées qui permettent d’avoir accés a la version numérique des documents (production de
métadonnées, structuration de l'information, création d’ontologies...).

Avec une telle variété d’acteurs potentiellement intéressés, on imagine vite & quel point les at-
tentes des uns et des autres vont étre diamétralement opposées. Les questions suivantes semblent
donc légitimes : & quels besoins spécifiques doivent répondre les bibliothéques numériques 7 Quels
sont les outils nécessaires & leur création et leur maintenance ?

A posteriori, il est possible d’apporter des éléments de réponses en s’appuyant sur ’étude
des services offerts par les bibliothéques actuellement accessibles sur internet. Globalement, ce
qui est proposé est un accés au catalogue des images numérisées ; accés rendu possible grace a la
mise en place d’outils de recherche fonctionnant par mots-clefs (un peu a I'image des moteurs de
recherche que ’on trouve sur internet). Nous le verrons dans la suite de ce chapitre, les solutions
commerciales de digitalisation d’ouvrages anciens semblent avoir atteint une productivité et une
qualité acceptable pour la consultation en ligne. De ce fait, il est relativement simple de mettre en
place une politique de numérisation permettant non seulement de préserver le patrimoine, mais
aussi de rendre consultable une restitution fidéle des livres d’origine et de les mettre & disposition
d’un large public (accés qui jusque 1a n’était réservé qu’aux experts du patrimoine ancien).

La mise en place et 'accés & ces bibliothéques numériques permet d’introduire deux no-

tions importantes que sont I'indexation des images et la notion d’aide a la navigation. Ces deux
concepts sont complémentaires. L’indexation consiste a trouver un moyen d’associer aux images
une information pertinente (métadonnées sur 'ouvrage, index de mots, index d’illustrations,....).
La notion d’aide & la navigation, touche au probléme de I'accessibilité d’une information recher-
chée dans une masse de données de taille conséquente. La phase d’indexation doit permettre
d’extraire une grosse quantité d’informations qu’il faut analyser et structurer, pour permettre in
fine Paccés & ce que recherche un utilisateur.
Il existe deux maniéres d’appréhender 'indexation. La question est avant tout de savoir comment
extraire de 'information des images? Certaines bibliothéques numériques ont fait le choix d’in-
dexer manuellement leurs images alors que d’autres ont fait le pari de se lancer dans des solutions
incluant de l'indexation automatique. Cette deuxiéme solution reste néanmoins marginale.

La suite de ce chapitre s’articule sur la présentation de ces deux possibilités d’indexation.
Au travers d’une présentation des bibliothéques numériques du Centre d’Etudes Supérieurs de
la Renaissance de Tours et de la Bibliothéque Nationale de France, nous verrons a quoi peut
ressembler un systéme d’information structuré dédié a D'archivage et 'accés a ce patrimoine
littéraire unique. Nous aborderons aussi les difficultés et les limites induites par le choix d’une
indexation manuelle de ces images.

Nous verrons, dans une deuxiéme partie, qu’il est possible d’extraire automatiquement une grande
quantité d’informations d’une image. Lorsque la nature de I'information que I’on souhaite extraire
n’est pas directement accessible via des descripteurs textuels, il est ainsi possible d’analyser
I'image du document. Son extraction rend possible la mise en place de nouveaux type d’outils
de recherche d’informations n’impliquant aucune hypothése a priori sur les futures requétes des
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usagers. Ces outils n’ont pas pour objectif de remplacer ceux permettant la saisie d’annotations
textuelles, ils apportent avant tout une réelle complémentarité aux outils existants.

1.2 Bibliothéques numériques indexées manuellement

1.2.1 Quelques normes existantes

Il est impossible de lister I’ensemble des bibliothéques numériques actuellement en ligne.
Rien qu’en France, le ministére de la culture en recense plus de 300 en 2006 °. Aprés un rapide
panorama des bibliothéques numériques référencées sur le site du ministére, il semble ressortir
que la majorité des bibliothéques numériques en ligne ont opté pour une offre principalement axée
sur la recherche par mots-clefs associée a une présentation des résultats sous la forme des images
de pages numérisées. Ce type de fonctionnement est notamment celui adopté par la Bibliothéque
Nationale de France via son portail Gallica®. La Figure Fig. 1.1, illustre ce mode de recherche
par mots-clefs. Pour accéder aux images de documents que 1’on recherche, il faut pour cela remplir
un formulaire & 'aide d’un ou plusieurs mots-clefs saisis dans les champs appropriés (point A).
Il faut également spécifier le type de documents que 1'on recherche (point B). Enfin, le systéme
d’indexation propose des images sensées correspondre a la requéte (point C).

Ce type de mode de recherche est rendu possible par une phase préalable de productions
manuelles de métadonnées permettant de décrire les ouvrages de la base. Ainsi, une grande par-
tie des instituts qui mettent en place un tel accés opérent via la saisie manuelle d’informations.
Concrétement, lorsqu’un nouvel ouvrage est numérisé, une personne renseigne toute une liste de
champs prédéfinis. Pour la production de métadonnées sur les ouvrages on retrouve généralement
les champs suivants : auteurs, années d’impression, imprimeurs...

A Theure actuelle, il n’existe pas d’ontologie du domaine concernant la classe des documents
anciens qui soit adoptée par ’ensemble des bibliothéques. L’explication de ce vide de défini-
tions communes se trouve probablement dans la diversité des documents accessibles (ouvrages
littéraires, cartes, archives militaires...) mais aussi dans la diversité des usages. On retrouve
néanmoins plusieurs initiatives relatives & ce probléme complexe. Parmi celles-ci, on peut ci-
ter l'initiative pour les archives ouvertes (OAI) qui s’intéresse a l’ensemble des activités liées a
I’archivage, ’échange et la valorisation d’archives numériques. Cette initiative est, en fait, un
protocole de collecte de métadonnées au format XML respectant le format Dublin Core et visant
a permettre U'inter-opérabilité entre ces archives (| | détaille certaines de ces normes). L’ob-
jectif est de construire des métadonnées décrivant les ressources disponibles et de créer ainsi un
lien entre toutes les bibliothéques numériques adoptant cette norme. Il existe une variété riche
de documents déja décrits avec ’OAI. La Bibliothéque Nationale de France a décidé de se lancer,
elle aussi, dans l'utilisation de 'OAI. L’auteur de | | retrace I’évolution de la constitution
de Gallica et indique que "la BNF s’achemine vers une solution OAIL Ce protocole permettra a
terme a toute bibliothéque équipée de capturer des notices des ouvrages de Gallica qui [’intéressent
pour la cohésion de son corpus sans doublonner la numérisation, et en renvoyant immédiatement
le lecteur vers cette numérisation. Aujourd’hui, les premiéres notices de monographies simples de
Gallica sont versées en Dublin Core afin que Gallica soit diffuseur de données”.

Il est également important de citer la Text Encoding Initiative (TEI) qui est décrite dans | ]
et qui a pour objectif "la mise au point d’un ensemble de normes pour la préparation et l’échange

Zhttp ://www.culture.gouv.fr/
3http ://gallica.bnf.fr/
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F1G. 1.1: Gallica : Recherche d’ouvrages par saisie de mots-clefs

de textes électroniques”. A l'origine développée en SGML, cette initiative a évolué vers le XML
pour proposer un ensemble de balises permettant de structurer le texte, mais aussi les images
afin de permettre une transcription de textes anciens qui soit la plus fidéle possible & I'originale.
La TEI se présente sous la forme d’'une DTD (permet de définir un modéle de document) dont
I'utilisation de balises prédéfinies permet bien str de reproduire toutes les spécificités des textes
anciens étudiés. Elle permet également de "décrire" des entités telles que les illustrations ou méme
de renseigner des informations qui serviront de métadonnées (auteurs, dates d’impression, infor-
mations relatives au fichier...). Dans la famille des langages de balisage orienté sémantique, on
peut citer DockBook* et Encoded Archival Description Tag Library (EAD | |) qui comme
TEI sont des DTD permettant de structurer (et d’annoter) les ouvrages transcrits. Nous aurons
I’occasion de revenir sur ces propositions puiqu’il se trouve que le travail de recherche relatif
aux illustrations des documents anciens est un axe de recherche important. Afin de permettre
une annotation de ces bases iconographiques et comme pour le texte dans 'optique de pouvoir
effectuer des recherches sur ces illustrations, le projet Iconclass® propose une classification inter-
nationale de ce type d’images en recensant plus de 28000 définitions, et 40000 références a des

“http ://www.docbook.org/
Shttp ://www.iconclass.nl
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livres du domaine iconographique. Iconclass a la particularité d’étre un thésaurus arborescent.
Ce choix de structuration, permet de chercher des mots-clefs de thésaurus bien spécifiques et
aussi des images en fonction du contexte ce qui permet notamment d’éviter les problémes liés
aux homonymes et au contexte. Pour l’exemple, imaginons que l'on désire annoter une illus-
tration représentant le Christ enfant (Figure Fig. 1.2). Aprés avoir parcouru successivement
les rubriques Religion et magie/Religion chrétienne/le Christ/le Christ comme enfant ou jeune
homme (en général)/I’enfant Jésus en compagnie d’autres, on a accés aux mots-clefs pouvant
servir a décrire cette illustration : supra-naturelle,religion chrétienne, religion, Christ, enfant
Jésus, groupe. Sans ce choix de modélisation, il serait extrémement complexe d’aboutir aussi
précisément aux images recherchées.

F1G. 1.2: Exemple d’une illustration représentant le Christ et issue d’une requéte textuelle
sémantique

1.2.2 Mise en place de systémes d’indexation manuelle

Les premiers besoins ont fait ressortir, de I'attente des usagers, la nécessité d’indexer manuel-
lement les versions numeériques des archives. D’aprés | | la possibilité d’annoter les ouvrages
arrive en deuxiéme position (avec 12,9%) des fonctionnalités désirées par les utilisateurs et cela
juste derriére la possibilité de la recherche d’occurrence de mots (27,7%). En France, plusieurs
projets d’envergure (BAMBI, DEBORA, Philectre, METAe, DMOS, Agora...) ont permi d’abou-
tir & la conception de plates-formes de navigation et d’aide a 'indexation. Parmi I’ensemble des
fonctionnalités proposées, on retrouve a chaque fois un module de visualisation des ouvrages
mettant & disposition toute une batterie d’outils tels que le zoom, le visionnage d’un ouvrage
sous forme de vignettes, visualisation de la structure de I'ouvrage... En ce qui concerne la par-
tie annotation, on retrouve des modules permettant de décrire les images traitées. Il est ainsi
possible d’annoter un ouvrage (auteur, date de publication...). Ce sont ces types de logiciels qui
permettent de mettre en place I'accés & une bibliothéque comme Gallica. En paralléle, il est
possible de décrire les pages d’un ouvrage (poser des commentaires, annotation de zones précises
de I'image...). Selon I'application, le choix des annotations peut étre laissé au libre arbitre de la
personne qui indexe les images ou bien alors peut obéir a un thésaurus ou une norme présentée
précédemment. Ces annotations n’ont pas forcément pour objectif de servir & une indexation
future du corpus. Elles permettent a un utilisateur quelconque de travailler sur la version numé-

9
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rique un peu comme s’il travaillait sur un document papier (notion de prises de notes).

La Figure Fig. 1.3 est un extrait de U'interface du logiciel développé lors du projet DEBORA
| |. On y retrouve la plupart des fonctionnalités décrites précédemment. Le point A
montre que l'on peut accéder a la structure de 'ouvrage de maniére simplifiée. Le point B est un
extrait du module de saisie d’annotations. Le point C illustre le module de recherche que propose
le logiciel DEBORA.

Toutes les métadonnées extraites (automatiquement ou non) sont sérialisées sous un format pro-
priétaire (format AdHoc). Ce dernier est, dans sa philosophie, proche du format XML. Il permet
de mémoriser la structure de l'ouvrage et son contenu compressé en utilisant un systéme de
balises qui répertorient les métadonnées.
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F1a. 1.3: Interface du logiciel développé lors du projet DEBORA [ |

Dans le cadre de son projet de mise en place des Bibliotheques Virtuelles Humanistes qui a
pour objectif de diffuser son corpus d’ouvrages numérisés, le CESR de Tours a mis en place une
interface basée sur un moteur de recherche par mots-clefs. Pour permettre ce type de recherches,
le CESR a édité son propre thésaurus contrélé par une base de données relationnelle. L’auteur
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de | | décrit ce systéme qui s’articule autour de 4 tables renseignées soit manuellement
soit automatiquement. Ces tables permettent d’effectuer des recherches sur les titres, auteurs,
dates... Les requétes peuvent aussi concerner le contenu des images, ce qui offre la possibilité
d’une recherche plus fine et plus précise que lorsque les métadonnées décrivent uniquement les
ouvrages. Il est par exemple possible d’indiquer le type d’ornements présents (lettrine, bandeau,
fleuron...) ainsi que la sémantique associée (Lettre A, crane, main...).

Méme s’il n’est pas possible d’avoir accés aux structures des autres bibliothéques numériques
disponibles sur la toile, une bréve consultation de ces sites permet de supposer que la majorité des
bibliothéques reposent sur des bases de données utilisant des requétes trés simples de recherche
d’occurrences de mots. Cela se traduit par la seule possibilité d’effectuer des associations logiques
de type "et/ou" entre mots-clefs.

Afin de permettre la mise en place de systémes plus performants que les systémes tradition-

nels, certains chercheurs ont proposé des solutions plus élaborées. On peut retrouver un état de
lart sur les logiciels de gestion et d’annotation de corpus dans | |.
La phrase de | | résume l'un des problémes couramment rencontrés avec ce type de
systémes : "le simple fait qu’un utilisateur ne puisse pas avoir l’ensemble des connaissances
(historiques, scientifiques...) l'empéche de choisir les mots-clefs appropriés indispensables au bon
fonctionnement du systéeme”. L’auteur prend ’exemple d’un utilisateur lambda cherchant I'image
du chancelier de la dynastie Quin en histoire chinoise ancienne mais dont il ne se souvient pas
du nom. Si le systéme est en full-text, cet utilisateur a de grandes chances de ne pas pouvoir
retrouver l'illustration qu'’il cherche. Sur ce constat, | | propose un systéme de requétes
par mots-clefs mais qui, cette fois-ci, se base sur I’analyse d’ontologies et de thésaurus partagés.
Par exemple si l'utilisateur spécifie qu’il recherche "le général en armure de la dynastie Quin",
la premiére étape va étre de parser cette requéte afin de permettre d’en ressortir I'information
importante (par exemple dynastie Quin : Valeur, Porte : Propriété, Armure : Valeur, Général :
sujet). La deuxiéme va étre de comparer le résultat du parsing avec les annotations des images de
la base ; annotations issues d’un ensemble d’ontologies et de thésaurus choisi & la mise en place
du systéme.

Dans | , , | les auteurs expliquent toute la difficulté que représente la
constitution d’un logiciel de gestion de corpus avec entre autres, ’étape de ’annotation et de
la recherche d’information. En partant du principe qu’il est impossible de décrire objectivement
une image, les auteurs proposent un modéle a base de points de vues au lieu du classique systéme
a base de connaissances. Ainsi, plusieurs utilisateurs peuvent venir enrichir les descripteurs des
images a l'aide de mots-clefs. Cette liberté peut engendrer des difficultés lorsque des images
sont décrites de maniéres différentes voire méme contradictoires ('auteur prend I'exemple d’'une
mosaique qu’une personne voit constituée de carreaux blancs sur un fond noir alors qu’une
deuxiéme la voit faite de carreaux noirs sur un fond blanc). Dans | |, Vauteur montre qu’il
est possible de construire des graphes orientés acycliques symbolisant les liens entre les points
de vue des descripteurs sur une méme image. L’originalité de ces travaux tient au fait que
I’accession a I'information ne se fait pas a ’aide de requétes mais en navigant dans les graphes
créés. Pour gérer la subjectivité des experts, 'auteur propose un mécanisme de filtrage de graphes
qui permet selon lui de "trouver des rapports entre descripteurs, non-dits au niveau des modéles,
mais apparaissant dans leurs usages". Ce rapport se fait via une analyse des intersections entre
les annotations de chaque utilisateur. La figure Fig. 1.4 illustre un cas ou une image est annotée
par 4 personnes. Les filtres permettent de faire apparaitre les informations sensées aider un
utilisateur a trouver I'information qu’il cherche.
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F1a. 1.4: Exemple de I'interface proposée par [Ben(]

Le logiciel TreSy est une interface de recherche full texte développée par I’Ecole Normale
Supérieure de Pise ([20r01]) . Si cette interface n’est pas spécifiquement dédiée aux documents
anciens, elle a la particularité d’étre adaptée a la recherche d’informations dans un gros volume
de données; ce qui correspond parfaitement a la spécificité des corpus de documents anciens.
Ainsi, dans le cadre du projet METAe, TreSy s’appuie sur les métadonnées extraites et leur
stockage en XML pour proposer des outils puissants de recherche par mots-clefs, par caractére,
en éditant des contraintes sur le contexte des mots...

1.2.3 Conclusion

Cette présentation des logiciels permettant la saisie de mots-clefs, a permis de mettre en
évidence les avantages et les inconvénients inhérent au choix de I'indexation manuelle du contenu.
Tout d’abord, il faut bien insister sur le fait que cette phase est indispensable. La raison principale
est que certaines informations sont trop complexes a extraire automatiquement (nom des auteurs,
mon du traducteur, année de publication...). Ce choix d’indexation posséde également ’avantage
de permettre 'acquisition de métadonnées sémantiquement de haut niveau. Enfin, le fait de
décrire I'information par des mots-clefs, permet un stockage peu volumineux et un traitement
systématique et automatisé de ces informations.

En ce qui concerne les limites de I'indexation manuelle, la subjectivité inhérente & la saisie de

12



1.3. Vers une indexation automatisée du contenu par analyse d’image

mots-clefs (pour 'annotation ou la formulation de requétes) est un probléme clairement identifié
par la communauté. La lourdeur et la masse de travail que représente la saisie manuelle de
mots-clefs est également un frein important a 'indexation de trés grandes bases d’images.

1.3 Vers une indexation automatisée du contenu par analyse d’image

Dans la section qui suit, nous allons détailler les différentes catégories de méthodes existantes
permettant d’indexer automatiquement le texte, la structure ou encore les illustrations.

1.3.1 Les OCR et leurs limites

Nous I’avons évoqué précédemment, le souhait principal des utilisateurs de bibliohtéques nu-
mériques est de pouvoir accéder au sens méme des mots contenus dans les pages. Cette réalisation
donnerait I'opportunité de pouvoir recherche rapidement des occurences de mots directement
dans le texte. Cela permettrait également de pouvoir utiliser des outils de traitement du langage
naturel (résumés automatiques, identification de noms propres...), ce qui dans ce cas pourrait
donner plus de force au texte.

Etant donné que I'idée d’une transcription manuelle des millions de pages déja numérisées a
ce jour n’est pas envisageable, la communauté informatique et industrielle s’est lancée dans la
conception de nouveaux outils dédiés a la transcription automatique de texte. Sur ce sujet, le
principal effort des divers acteurs (recherches publique et privée) se situe essentiellement au
niveau de la conception de logiciels d’OCR pour documents anciens. En effet, les OCRs sont
traditionnellement utilisés pour la transcription automatique de documents contemporains et ne
sont pas adaptés aux images de documents anciens.

Si les OCR actuels affichent un taux de reconnaissance de 99% (soit une erreur toutes les deux
lignes) ils sont significativement inefficaces sur des documents anciens composés de termes, de
régles de mise en page (césure, alignement...) et de polices disparues a ce jour. En effet, avec un
taux moyen de reconnaissance de 70% a 75%, on peut conclure a une inefficacité des OCR sur
les documents anciens.

Pour illustrer les problémes des OCR, nous nous appuierons sur le logiciel FineReaderXIX°
de la société ABBYY (leader des OCR sur le marché des documents contemporains). Il s’agit
d’un logiciel d’OCR dédié aux documents latins, imprimés depuis le début du XVIIleme siécle.
Cet outil a été créé dans le cadre du projet européen METAe pour faire face aux lacunes des
OCR classiques. Cette version de Finereader, s’appuie sur cinq dictionnaires (pour 5 langues)
batis sur ’étude d’une centaine d’ouvrages anciens, ce qui a permis d’archiver prés de 100.000
termes spécifiques issus de documents anciens tels que livres, journaux, magazines... Cet appren-
tissage a permis, selon l'offre commerciale, de lever les difficultés principales auxquelles les OCR
traditionnels échouent systématiquement. La figure Fig. 1.5, qui est extraite d’'un document
frangais du XVIIléme, illustre une difficulté récurrente rencontrée par les OCR. Ici le premier
challenge consiste a identifier la ligature entre le " f " et le " t ". La deuxiéme difficulté se situe
au niveau de I'analyse du mot lui-méme puisque le verbe " étre ", ici conjugué au présent de
I'indicatif, donne " eftes " et non " étes ". En effet, la plupart des logiciels utilisent pour aider a
transcrire les mots, des dictionnaires qui dans le cas des documents anciens ne sont pas adaptés.

La figure Fig. 1.6.a illustre le type de résultats que ’on obtient avec FineReaderXIX lorsqu’il

Shttp ://www.abbyy.com/
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Vouseftes

F1G. 1.5: Limites des ocr lors de I’analyse de mots inconnus

est appliqué sur des documents anciens datant du 18¢me siécle et la figure Fig. 1.6.b sur un
document plus ancien. Nos conclusions corroborent celles avancées par | , |. Sur
des documents du 18éme, c’est a dire relativement proche de ce que 'on connait actuellement en
terme de mise en page et de polices utilisées, le taux de reconnaissance est proche de 80%. Pour
les documents plus anciens les résultats ne sont pas évaluables. On remarquera sur les exemples
donnés, que la structure de I'ouvrage est perdue apreés la phase de reconnaissance des caractéres.
Une autre difficulté provient des illustrations qui ne sont pas identifiées, voire méme prises pour
du texte (des exemples et des explications techniques seront donnés dans le chapitre suivant).

Il existe une alternative & 'OCR qui est la transcription, ou plutot de ’aide a la transcription.
Les Projets DEBORA et BAMBI proposent ce type d’outils.

Projet européen lancé en 2000, DEBORA avait pour objectif de concevoir un ensemble d’outils
permettant " I'accés distant et collaboratif a des livres numérisés du XVIeme siecle " | |-
Cet acces généralisé a des bibliothéques numériques a permis la création d’une plateforme prenant
en charge plusieurs fonctionnalités afin d’assister les divers acteurs de la phase de numérisation
a celle de 'exploitation et de ’archivage. La transcription, la structuration des données et la
compression sont les modules " informatique " les plus intéressants développés dans le cadre de
ce projet.

L’outil de transcription a pour objectif de palier aux lacunes des OCR traditionnels. En effet,
ces derniers se basent sur des caractéres dont les polices correspondent & des caractéristiques
contemporaines et sont donc incapables de reconnaitre les lettres utilisées. Les acteurs du projet
DEBORA ont préféré aborder le probléme d’une autre maniére. Ainsi, la transcription est réalisée
de maniére semi-automatique. Dans un premier temps, chaque forme connexe de I'ouvrage est
extraite et isolée automatiquement. Si nous n’avons aucune information sur la taille ou la police
des caractéres utilisés, on sait néanmoins qu’un caractére apparaitra plusieurs fois sous la méme
forme dans tout un ouvrage. De ce fait, pour chaque caractére isolé, une comparaison de leur
forme est réalisée et permet de construire un dictionnaire de formes référencant chaque occurrence
(Fig. 1.7). L’utilisateur intervient ensuite pour associer un code ASCII & chaque classe de formes
répertoriées dans le dictionnaire; il va par exemple indiquer que la premiére ligne de formes
correspond a la lettre "c¢". D’aprés | |, la saisie de 5% des caractéres d’un livre de 200
pages contenant environ 2000 caractéres par page permet sa transcription en 6 heures.
DEBORA offre donc une alternative au probléme de la reconnaissance de caractéres de documents
anciens en incluant un utilisateur dans son processus de reconnaissance plutoét qu’un dictionnaire
ou qu’'une phase d’apprentissage.

Autre projet d’envergure , le projet BAMBI (Better Access to Manuscripts and Browsing of
Images [ |) a pour objectif de créer une station de travail dédiée a la manipulation (par des
experts) d'images de documents anciens. On y retrouve la majorité des fonctionnalités dévelop-
pées pour ce genre de stations de travail : visualiser, transcrire, annoter et indexer des images
de manuscrits anciens. Dédiée & un public plus spécialiste que celui visé par le projet DEBORA,
la plateforme développée pendant le projet BAMBI propose un outil de transcription basé sur
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F1G. 1.6: Exemple de résultats d’ocr [Ben04]

le modeéle paléographique. Ainsi, aprés que le texte a été transcrit manuellement (& l'inverse de
DEBORA), un algorithme calcule une similarité entre 'image et le texte transcrit. Il est ainsi pos-
sible d’établir un lien entre le texte et son image. En plus de cette transcription, BAMBI offre la
possibilité de générer des index verborum et locorum qui permettent d’extraire ces informations
sur le contenu du texte (occurrence des termes, position des mots dans le texte...).

Du coté des industriels, des projets sont également en développement. Le plus célébre (ou
le plus retentissant!) est certainement le projet Google Print (source [52105]). Initiés par Larry
Page et Sergey Brin, les créateurs de Google ont mis en place un programme de numérisation
et d’indexation du contenu de 15 millions d’ouvrages (I’équivalent de 4,5 milliards de pages).
Au-dela des considérations politiques et des réticences nationales |Jcal5], 'engagement pris par
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F1G. 1.7: Exemple d’une transcription de caractéres d’une page avec DEBORA [BELMO0]

la firme Google et plus récemment d’autres firmes leader du monde informatique (Microsoft,
Yahoo, Amazon,...) et les diverses réactions suscitées témoignent des enjeux économiques mais
aussi scientifiques qui en découlent. La figure Fig. 1.8 montre le mode de fonctionnement de
Google Print. Aprés avoir saisi un ou plusieurs mots-clefs, le résultat s’affiche sous la forme
d’images extraites d’un ou plusieurs ouvrages. On remarquera que c’est le contenu de 'image qui
est indexé. Le moteur de recherche a surligné les passages de la page qui font référence aux mots-
clefs entrés. Les informations sur les méthodes utilisées pour 'indexation de ces bases d’images
sont distillées au compte-gouttes et ne font en aucun cas foi de vérité. Il n’existe pas de sources
officielles, mais il semblerait que cette indexation soit le résultat d’un traitement automatique
d’OCR dédiés aux documents anciens. Google Print est donc 'archétype méme d’une librairie
numérique : on ne peut accéder qu’a des extraits d’images, ’accés a la totalité des données étant
payant.
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F1G. 1.8: Recherche d’information via Google Print [ |

1.3.2 L’analyse de structure au travers des réalisations actuelles

La transcription oul "'océrisation" du texte ne sont pas les uniques outils susceptibles d’in-
téresser les utilisateurs. A l'instar de ce qui se fait sur les documents contemporains, certains
besoins se font ressentir au tour de ’analyse de la structure des documents anciens. Il se trouve
qu’au dela du texte, 'image de document contient d’autres informations (aspect visuel, répar-
tition de l'information,...) qu’il est intéressant d’extraire pour permettre d’offrir de nouveaux
types d’outils aux utilisateurs. Au travers de 4 projets, nous montrons les besoins spécifiques de
certaines institutions et les premiéres propositions qui en découlent.

1.3.2.1 Le projet DMOS

Développé a L’IRISA de Rennes par 1'équipe Imadoc, le projet DMOS (Description avec
Modification de la Segmentation : | |) est une plate-forme générique de reconnaissance de
structures de documents. DMOS est en fait & la base de plusieurs plates-formes d’analyse de
documents (ScoreRead pour la reconnaissance de partitions musicales, Matread pour la recon-
naissance de formules mathématiques...). Les documents traités par DMOS sont bien spécifiques.
Ces derniers doivent posséder une structure forte, stable et surtout descriptible par un ensemble
de régles définies par un utilisateur expert. DMOS a été utilisé pour la création d’une plateforme
d’extraction et d’indexation de formulaires d’incorporations militaires du XIXe siécle stockés
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aux archives de la Mayenne et des Yvelines (Fig. 1.9.a). Dans le cas précis de FormuRead,
I'indexation ou l’analyse de la structure se traduit, par exemple, par la localisation des cases
oll sont sensés se trouver les noms des incorporés. En s’appuyant sur des connaissances précises
(les noms sont toujours en haut a gauche dans le premier rectangle), il est possible de produire
un ensemble de régles visant & retrouver ce rectangle et a extraire le nom de l'incorporé qui y
est écrit. On notera que pour chaque nouvelle famille de documents que ’on souhaite indexer, il
faut produire de nouvelles régles adaptées. FormuRead est actuellement testé sur les formulaires
d’incorporation militaire du XIXe siécle et ceci malgré leur dégradation. Ce logiciel a été testé
sur 60 223 pages des Archives de la Mayenne. Certains postes d’accés aux formulaires d’incor-
poration militaires fonctionnent a I’aide d’une tablette graphique a retour visuel. Introduit dans
"un poste du futur ", comme le dit | |, DMOS trouve son utilité dans le fait qu’il permet
" d’associer facilement la consultation d’archives papiers et numériques".

p— - . . .
oy T Pl [y
b - _ " — e

B

(a) Archives militaires dont il faut extraire le nom
des incorporés

E_ .‘.-'::_. "m‘ =tt Y —
(b) Exemple d’une tablette graphique permettant

a un utilisateur d’effectuer des recherches sur la
structure

F1G. 1.9: Indexation de la structure de documents anciens avec le logiciel Fomuread [ |
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1.3.2.2 Le projet Agora

Le projet Agora a été développé en association entre le Laboratoire d’informatique de Tours
et le Centre d’Etude Supérieur de la Renaissance. Le CESR désire donner accés a ses ouvrages de
maniére classique, via le Web, en proposant des liens vers les ouvrages. Il souhaite également offrir
de nouveaux usages aux utilisateurs en leur donnant accés au contenu des images, par exemple
les illustrations. La réalisation de cette fonctionnalité passe par réalisation d’outils informatiques
permettant de localiser et d’extraire les illustrations présentes dans plusieurs milliers de pages de
documents. La plate-forme qui découle de cette collaboration répond a cet objectif bien précis. En
effet, il permet & un expert du domaine d’indexer le contenu d’un ouvrage (| ). A laide
de descripteurs simples (position de entité, position par rapport aux entités voisines, forme
et contenu de l'entité), I'utilisateur construit des scénarios d’indexation sur des images qu'il a
choisies (un peu comme une macro). Une fois le scénario validé, il est appliqué sur le reste des
images de I’ouvrage a indexer et permet d’extraire rapidement de grandes quantités d’illustrations
alors que cela prendrait un temps incalculable de le faire manuellement. Par exemple, si un
utilisateur souhaite extraire toutes les lettrines d’un (ou plusieurs) livre ancien afin de constituer
une base de lettrines, il définira un scénario du type : " Cette entité est une lettrine, elle est
toujours située dans les 20% gauche de 'image, son rapport largeur/hauteur est entre 0.75 et
1.25 et son plus proche voisin de droite est de type texte " (cf figure Fig. 1.10.a) Le résultat
d’une identification de la structure aprés description de 6 entités par 'utilisateur est donné dans
la figure Fig. 1.10.b. Aprés plus d’'un an d’utilisation, Agora a déja permis d’indexer plus de
17000 pages et de classer prés de 5000 illustrations (lettrines, portraits...).
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1.3. Vers une indexation automatisée du contenu par analyse d’image

1.3.2.3 Projet METAe/DocWorks

Projet débuté en 2000 en partenariat avec le BNF, METAe (| |) avait pour objectif de
développer un ensemble d’outils informatiques allant de la reconnaissance de la structure logique
des documents & la reconnaissance de caractéres en passant par la génération de métadonnées
d’images de documents anciens du XIXéme et XXéme siécle. Le partenariat autour de ce projet a
permis de faire émerger un cahier des charges précis ot les spécifications de chacun des partenaires
étaient clairement définies. Ainsi, la société allemande CSS-GmbH’, propose une suite logicielle
permettant d’assister ou de prendre en charge toute la chaine de numérisation (de la capture au
stockage XML). Leur association au projet METAe a permis de réaliser un outil d’analyse et de
reconnaissance de structure. Le fait de traiter des documents bien spécifiques dans leur origine
historique (XIXéme et XXeéme siécle, ouvrages européens...) et dans leur contenu (ouvrages
littéraires et articles) a permis de créer un modéle (au format EMTS) précis des documents
sur lesquels va s’appliquer le logiciel. Ainsi, docWorks peut reconnaitre des champs spécifiques
comme les numéros de page, les titres, taille des polices, les notes de bas de page... et permettre
de déterminer automatiquement la structure de la page et de 'ouvrage entier. Le projet étant
financé et distribué par des fonds privés, il reste trés difficile de trouver des informations sur les
aspects scientifiques de ce projet. La figure Fig. 1.11 montre un extrait du logiciel DocWorks
aprés reconnaissance automatique de la structure d’un ouvrage. On voit notamment que cette
analyse permet de construire automatiquement un arbre permettant d’accéder a la structure
hiérarchique de I'ouvrage.
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1.3.3 L’analyse des illustrations

La majorité des travaux relatifs a 'indexation de documents anciens a trait a 'analyse de la
structure, & ’OCR, a la numérisation... Hors, peu d’entre eux sont consacrés & l'indexation des
illustrations qui émaillent les pages des collections numérisées. La nature méme de ces illustrations
rend leur analyse extrémement complexe. L’impression des lettrines, bandeaux et autres dessins
était autrefois réalisée a ’aide de tampons (la plupart du temps en bois) fagonnés a la main et
que 'on imbibait d’encre pour finalement les apposer sur les pages blanches. Cette conception
manuelle des tampons se caractérise par des illustrations constituées d’'une multitude de petits
traits disposés les uns a coté des autres (cf. figure Fig. 1.12 pour des exemples d’images de
traits). Comme nous aurons l'occasion de le développer dans ce mémoire, cette caractéristique
rend ardue l'analyse automatique de ces illustrations. Face a cette difficulté, les industriels ou
scientifiques ont fait le choix de I'indexation manuelle de leurs bases d’images. Or, on le sait,
méme avec un dictionnaire prédéfini, la subjectivité de la personne qui annote les bases (ou qui
émet une requéte) rend complexe, voire peu efficace la recherche par mots-clefs. D’autre part, cela
nécessite une action manuelle sur chaque illustration. Il n’existe pas, a ce jour, de plates-formes
opérationnelle qui incluent un outil d’indexation automatique d’illustrations. Des travaux sont
néanmoins en cours; ils relévent de la mise au point d’outils logiciels permettant la comparaison
d’images comme on en trouve en indexation d’images naturelles. Le principe de ces travaux
consiste a fournir une image requéte (par exemple une lettrine) au systéme qui recherche au sein
de la base toutes les portions d’images semblables au sens d’un critére. Cet objectif s’applique &
des besoins bien précis exprimés par la communauté des spécialistes travaillant sur des ouvrages
anciens. Les cas d’utilisation sont bien concrets : reconstruire ’alphabet de lettrines utilisées par
un éditeur, étudier I'usure des tampons, étudier les dessins des lettrines, étudier I’évolution des
techniques utilisées, identifier les faussaires qui imitaient certaines illustrations d’éditeurs...

F1G. 1.12: Indexation d’images de traits [ ]

Au niveau des bases numériques d’ornements existantes, il est impossible d’en faire une liste
exhaustive. En voici néanmoins quelques une référencées par | | :

1. La BCU de Lausanne : base d’illustrations du XVIIle dont 'objectif est de permettre la
comparaison du matériel utilisé & I’époque pour illustrer les ouvrages.

2. Le projet Fleuron : Un peu comme pour la BCU de Lausanne, I'objectif est de mettre
& disposition une base d’images permettant de comparer les illustrations entre elles et
d’observer, par exemple, la récurrence des motifs d’un éditeur a I'autre...
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3. Projet Mériane : Permet d’avoir accés aux ornements contrefaits utilisés par de imprimeurs
liégeois du XVlIlle.

4. Projet Athens : Catalogue d’ornements.

Parmi les travaux déja réalisés ou toujours en cours de développement, le projet TODAT (Ty-
pographical Ornaments Database and Indexation | |), et les travaux réalisés par | ]
et | | sont ceux qui semblent étre les plus aboutis. Leur principe est simple : offrir la pos-
sibilité d’une recherche automatique d’illustrations de documents anciens sans description par
mots-clefs ; seul les critéres visuels sont pris en compte. Dans la pratique, il suffit de soumettre
une image en exemple et le systéme se charge du calcul de toute une quantité d’indices qui lui
permetta de comparer I'image requéte, avec celles stockées dans la base. La figure Fig. 1.13
donne un exemple de requéte réalisée sur une lettrine et dont la similarité est calculée comme
I'indique | |.

) Lettrine Retrieval System E]EE
File. L

— Signaturss

(@ MsT

Search
s

1. MST dist = 0.00
P dist = 1 00 PG, dist = -0.64

Al dist = -0.36

5. MST dist = 0.31 T B msTdst-0d

4MSTdst=023
PG dist = -0.94 PG dist = -0.90 PGA, dist = -0.52
All dist = 065 Al dist = -0.58 All dist = -028

F1G. 1.13: Indexation d’images de traits [ |

1.4 Conclusion

Lorsque le 14 juillet 1988, le Président de la République annoncait "la construction et [’amé-
nagement de l'une ou de la plus grande et la plus moderne bibliothéque du monde....(qui) devra
couvrir tous les champs de la connaissance, étre a la disposition de tous, utiliser les technolo-
gies les plus modernes de transmission de domnées, pouvoir étre consultée o distance et entrer
en relation avec d’autres bibliothéques européennes”, il ne se doutait peut étre pas & quel point
cette déclaration serait le détonateur de 20 ans de recherches (toutes disciplines réunies) d’un
enjeu majeur et visant a sauvegarder, diffuser, communiquer et transmettre notre patrimoine
historique.

Ce premier chapitre a permis de faire ressortir les principales attentes des usagers en matiére
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de recherche d’informations dans les bibliothéques numériques et de relever les propositions in-
novantes des scientifiques et chercheurs pour I’établissement de solutions d’aide & l'indexation
des contenus. Dans ce contexte, on peut discerner deux catégories d’approches venant compléter
celles citées précédemment. D’une part, 'indexation manuelle, qui a ’avantage d’étre simple a
réaliser, avec par exemple dans sa mise en oeuvre, la mise & disposition de moteurs de recherches
par mots-clefs. D’autre part, I'indexation automatique au travers des premiéres offres logicielles
qui permettent d’entrevoir tous les bénéfices qu’un traitement automatisé pourrait apporter,
d’autant plus quand on travaille sur une grande masse de données. On peut ainsi remarquer que
dans le domaine de la recherche, les premiers travaux réalisés commencent a porter leurs fruits.
Du co6té de la recherche industrielle, les solutions proposées répondent & des problémes bien spé-
cifiques, par exemple, la suite logicielle proposée par ABBY est indiquée comme fonctionnant
pour des ouvrages du XIXéme avec des fontes bien précises. Du c6té de la recherche universitaire,
une problématique plus large a permis 1’élaboration d’outils non encore testés a grande échelle,
mais dont les premiers résultats permettent d’espérer la mise en place de systémes d’indexation
performants.
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Chapitre 2

Analyse de contenu d’images de
documents : Etat de ’art

2.1 Préambule

2.1.1 Introduction

Selon | | : "Tout document textuel est construit selon une structure, qui est reconnue par
les lecteurs humains grice a des marques typographiques, des conventions de mise en page, des
connaissances pragmatiques, culturelles, relatives auz informations génériques qu’est susceptible
de contenir ou bien que doit contenir tout document particulier, appartenant & une certaine
catégorie.". Cette définition illustre bien le fait que sans sa structure un document textuel,
peut perdre tout son sens et que la structure d’'un document est elleeméme une information. La
structure d’'un document, méme si elle est implicite, véhicule une information indispensable & la
compréhension du texte. La lecture d’une page de journal (Fig. 2.1.a) illustre bien ce principe.
L’organisation et la hiérarchie du texte et des images, qui dans cet exemple, se présentent sous
la forme de titres/colonnes/paragraphes/légendes... rendent 'interprétation possible grace a la
diversité des graisses, polices, tailles de textes, positions des caractéres... utilisés pour mettre
en page le texte. A Iaide de ces "régles" ou "consensus visuels" on peut par exemple accéder
ou prendre connaissance de 'information principale sans avoir a lire I’ensemble du texte. Mais
les journaux ne sont pas les seuls exemples que l'on peut citer : Que serait une partition de
musique sans la structure que représente une portée ? Que serait un calligramme de Guillaume
Apollinaire (Fig. 2.1.b) sans la structure qu’il arbore 7 Que serait enfin un annuaire téléphonique
si les numéros étaient écrits les uns derriéres les autres et non plus en colonne avec le nom sur la
ligne correspondante ?

La reconnaissance de structures qui se place classiquement dans un dispositif de rétro-
conversion, a été trés rapidement l'objet de nombreuses recherches appliquées. Identifier la
structure d’une enveloppe pour localiser et analyser le code postal et trier automatiquement
le courrier (| , |), localiser ou se situe le montant d’un chéque pour permettre le trai-
tement des montants (| |), analyser ou trier des documents papiers dont le format est
standardisé (CAF, impots, banques, INSSEE...) afin de permettre un traitement accéléré des
réponses (| |), séparer les zones de textes de dessins pour améliorer les performances
des OCR | | sont quelques exemples parmi I'ensemble de ceux que 'on peut trouver dans la
littérature. Ce chapitre propose une synthése des travaux réalisés en analyse de documents impri-
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Fi1G. 2.1: Exemples de documents structurés

més (livres, articles, journaux, publicités...). Les méthodes présentées portent principalement sur
I’analyse de la mise en page, qui & ce jour demeure encore ’étape fondamentale & tout systéme de
reconnaissance et d’indexation. Aprés la présentation et la définition de termes que ’on retrouve
de maniére récurrentes dans la littérature, nous exposons les différentes approches utilisées pour
reconnaitre les structures de documents. La rédaction de cet état de 'art est motivé par le fait
que la problématique de I'indexation d’images de documents (texte, illustrations, mise en page...)
est étroitement liée a la reconnaissance de structure. En effet, nous allons voir dans la suite de
ce chapitre, que la majorité des méthodes s’appuie sur cette structuration de I'information pour
proposer des outils d’indexation du contenu. Nous accompagnons la présentation de cet état
de 'art, par des discussions et des comparaisons d’approches basées sur de nombreux résultats
expérimentaux que nous avons menés en développant certaines de ces méthodes.

Il est & noter qu’il existe déja un bon nombre d’états de ’art dans ce domaine. Parmi ces

derniers, on peut citer les plus connus et les plus récents comme : | , , ,

, , , |. Tous relévent la nécessité de structurer 'information avant

de la reconnaitre en engageant des techniques de rétroconversion. Nous avons choisi une démarche

alternative qui consiste & ne pas segmenter les données contenues sur les pages des ouvrages, mais

a les enrichir toutes d’une description relative & leur proche voisinage. C’est sur la base de cette
description que reposera notre systéme de recherche d’informations.

2.1.2 Qu’est qu’une structure ?

Selon | | la structure d’un document se présente sur 3 niveaux : la structure physique,
la structure fonctionnelle intermédiaire et enfin la structure logique. Cette définition trouve
son sens dans le processus méme de création d’'un document que l’on peut considérer comme
fonctionnant en 3 étapes. Prenons 'exemple de la conception d’une premiére page d’un journal.
Tout d’abord, il faut concevoir la structure logique du document : celle-ci correspond au sens
que ’on souhaite donner a cette page et se traduit par un choix de titres, de photos et de mise
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en page. La deuxiéme étape consiste & affecter une caractérisation visuelle concréte et définir
I'organisation spatiale des éléments a mettre en page (eg : un titre sera une zone de texte de gros
caractéres en haut de la page, un édito est un texte en italique sur deux colonnes et toujours a
gauche). Finalement, la structure physique est le résultat du processus de réalisation intégrant
les contraintes logiques, fonctionnelles et enfin la taille de la page. La rétroconversion de ce
document est le processus inverse de celui qu’on vient d’exposer. Partant du document papier,
une acquisition et une segmentation permet d’accéder & la structure physique du document
(Fig. 2.2.b). La reconnaissance des éléments segmentés (texte en gras, image couleur, dessins,
petits caractéres...) donne accés a ce qu’on appelle la structure fonctionnelle intermédiaire (Fig.
2.2.c), pour finalement permettre de retrouver la structure logique du document (Fig. 2.2).c
via l'interprétation de la structure fonctionnelle intermédiaire (I'image est composée d’un titre,
d’un édito, d’une grande photo...)

Les techniques mises en place pour la rétroconversion de document sont souvent le fruit
de la combinaison de plusieurs techniques de reconnaissances. Usuellement les états de 'art les
séparent en deux familles :

— Les approches mélangeant connaissances a priori et analyse d’images. On a coutume des

les présenter sous trois formes :

1. Approches ascendantes : elles sont guidées par les données et n’incluent donc pas (ou
peu) de connaissances sur le modéle. Elles se basent sur 'extraction de données bas
niveaux (couleur, position...) relatives aux pixels. Au fur et & mesure des traitements
une interprétation des résultats est rendue possible, pour finalement remonter vers la
forme logique du document et d’une comparaison avec le modéle

2. Approches descendantes : elles sont guidées par le modéle du document. Souvent
utilisées pour des documents a structure bien définie et invariante les approches as-
cendantes s’appuient sur cette forte connaissance a priori pour guider la segmentation
et la reconnaissance.

3. Approches mixtes : elles regroupent souvent des méthodes non séquentielles qui em-
barquent en partie des approches descendantes et également des approches ascen-
dantes. La frontiére entre ces trois familles de méthodes n’est pas toujours clairement
définie. Si quelques outils (ou algorithmes) classiques peuvent étre catalogués comme
appartenant & I'une ou & l'autre, les systémes mis en place ont plutét tendance a
emprunter aux trois.

— les approches textures : traditionnellement issus de I'analyse d’images naturelles, les outils
de caractérisation de textures se trouvent étre particuliérement bien adaptés & ’analyse
de structure de documents. En effet, les aspects fortement texturés du texte, des photos
et des dessins rendent possible la description trés fine de fontes, de polices mais aussi des
éléments non textuels. Ces techniques peuvent étre utilisées dans les approches ascendantes
mais, on les retrouve également dans une autre classe de traitements s’appuyant non plus
sur I'interprétation de ’ensemble de la page, mais plus sur le parcours des documents pour
la recherche (le butinage). Dans ce cas, la structure n’est pas a interpréter, on parle de
caractérisation du contenu.
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F1G. 2.2: Les différentes structures d’un document

2.1.3 Notion de classe et de complexité de documents

Il n’existe pas de méthode générique permettant de traiter tous les types de documents exis-
tants. Les traitements sont plutét adaptés & une famille de documents.
La diversité des documents traités dans la littérature est si vaste qu’on aurait méme l'impression
qu’elle en est inépuisable. A chaque nouvelle famille, on ne recrée pas nécessairement de nou-
veaux outils de traitement d’images. On a souvent une adaptation d’une part des algorithmes
disponibles, et d’autre part une mise en place de nouveaux séquencements adaptés des algo-
rithmes. Bref, le processus est différent mais les algorithmes le sont rarement. Les états de 'art
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ont ’habitude de présenter ces méthodes en fonction de la famille de traitements utilisée. Mais
il ne faut pas perdre de vue que c’est la nature méme des documents qui, la majeure partie du
temps, oriente les méthodes et les procédures de reconnaissances choisies, et non l'inverse.

Dans | | Pauteur aborde cette question en introduisant une notion de « complexité» de
documents qui serait liée & la variabilité des objets qui les composent. Cette notion de complexité
des documents est également fondamentalement liée au degré et & la variabilité de la mise en

page.
Prenons quelques exemples de familles de documents traités dans la littérature et qui illustrent
cette variété de complexité :

— Les formulaires (| , |) : Ces documents ont une partie de leur structure qui
est connue a priori et dont on sait qu’elle restera stable. Selon | |, un formulaire est
décomposable en trois couches : le squelette (lignes, cadres...), les données pré-imprimées
(intitulées du genre : nom, prénom, adresse,...) et la derniére qui est celle relative aux
données ajoutées (manuscrites, imprimées...).

— Les journaux ou documents publicitaires : Leur spécificité est qu’il est trés difficile d’émettre
des hypothéses sur les éléments les composant ou sur des régles de mise en page étant donnée
la variété des journaux existants. La plupart du temps, les solutions proposées traitent un
type bien précis de journaux dont la mise en page et les régles d’édition changent peu. On
peut citer | | qui propose un systéme de reconnaissance de structure de journaux
du Los Angeles Times.

— Les documents anciens : Composés principalement de texte et parfois de dessins de traits,
les documents anciens ont pour particularité d’étre des témoins de leur histoire. En effet,
plusieurs siécles ont été nécessaires avant d’obtenir une relative stabilité des techniques
d’imprimerie et de mise en page. Ceci se traduit par des ouvrages aussi divers que variés,
dont il est impossible de ressortir un modéle générique. Les solutions proposées a ce jour
( ) |) se basent essentiellement sur des systémes incluant un utilisateur expert
qui indique lui méme le modéle logique et physique des documents anciens qu’il souhaite
indexer. Sans aller jusqu’a retrouver la structure logique des documents anciens, certains
se sont intéressés a la séparation des couches de dessin et de texte sur la base d’approches
ascendantes, descendantes ou texture | ) |.

La figure Fig. 2.3 montre quelques uns des documents cités précédemment.
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F1G. 2.3: Extrait de la variété des documents traités en analyse de documents

2.1.4 Notre corpus d’images de documents anciens

Comme nous 'avons montré au paragraphe précédent, il convient donc de définir le corpus
de travail afin de construire 'analyse. Dans le cadre d’une collaboration avec le CESR de Tours,
nous avons eu accés a plus d’'une centaine d’ouvrages déja numérisés. Parmi cette masse d’in-
formation disponible, nous avons choisi 17 ouvrages, ce qui représente prés de 700 images. Cet
échantillon d’ouvrages a été réalisé dans 'optique de proposer une forme de variabilité sans pré-
tention de généricité. En effet, la caractéristique des documents anciens porte avant tout sur une
hétérogénéité forte des ouvrages disponibles. Une harmonisation des présentations et des régles
éditoriales a pris plusieurs siécles, ce qui du coup se traduit par une variété de livres ou des
différences de mise en page, de typographie, de style d’illustrations sont fortement présentes.

Ainsi notre corpus, avec prés de 700 pages, recouvre 3 siécles d’imprimerie et d’histoire. Ces
ouvrages ont pour spécificité leur mise en page complexe et variée (plusieurs colonnes de taille
irréguliére), I'utilisation de fontes spécifiques (plus utilisées de nos jours), l'utilisation fréquente
d’ornements (enluminures, lettrines, cadres...), le faible espacement entre les lignes, ou encore
I’espacement non constant entre les caractéres et les mots, la superposition de couches d’infor-
mation (bruit, notes manuscrites...). La figure Fig. 2.4 illustre cette diversité des documents
traités.

D’un point de vue plus technique la figure Fig. 2.5% synthétise les caractéristiques des images
que nous allons étre amener a traiter. Pour information, cette base est constituée pour la moitié
d’images au format JPEG et de 'autre moitié d’images au format TIFF (compressé¢). L’écrasante
majorité des ouvrages a été numérisée a 300 points par pouces (ppp) dont une minorité en
couleurs.

8Realisée avec le logiciel QUEID disponible & I’adresse http ://13iexp.univ-Ir.fr/madonne/ressources.html
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Fi1G. 2.4: Extrait de notre corpus d’images de documents anciens
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F1G. 2.5: Synthése des caractéristiques de notre corpus

Ces images ont été numérisées selon un protocole bien précis et avec un matériel adapté.
En ce qui concerne la numérisation des ouvrages anciens, I’équation posée est simple : comment
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numériser des quantités phénoménales d’ouvrages tout en préservant leur intégrité physique et
en assurant une qualité de numeérisation permettant leur exploitation future ? En 2000, | | a
proposé un bilan des méthodes de numérisation. Ce qui en ressort, entre autres, c’est qu’au fur et
a mesure des années, les progrés liés aux évolutions du matériel ont permis d’améliorer la qualité
et l'efficacité du processus de digitalisation. Un bref tour d’horizon de I'offre commerciale montre
que les performances techniques permettent, a la fois une numérisation de bonne qualité (de 250
a 800 ppp), pour une qualité de compression devenue tout a fait acceptable. A ce propos, les
auteurs de | | attirent l'attention des lecteurs sur le fait que les formats de compressions
classiques (JPG, JPEG2000) dégradent considérablement les images de traits dans un processus
de compression par blocs. Face a ce constat, certains chercheurs ont proposé des algorithmes
de compression dédiés aux documents (anciens comme contemporains). Les deux plus connus

sont ceux développés lors du projet Débora | , | et le format de compression
DjVU (| |). Leur principe est relativement similaire, I'image est séparée selon un certain
nombre de plans (dans le cas de | | : le plan textuel, le plan graphique, 'arriére plan

et le plan compensatoire). Etant donné que chacun de ces plans n’a pas la méme importance
visuelle, chacun d’entre eux va étre compressé de maniére différente. Ainsi, I’arriére plan va étre
considérablement compressé alors que le plan graphique va étre compressé sans perte. Dans les
deux approches, le plan textuel est compressé sur le principe de la redondance des formes entre
les divers caractéres. Ainsi, & I'aide d’un dictionnaire de formes, ne sera stockée dans 1'image
compressée que l'adresse vers le caractére et pas le caractére lui-méme (c’est a dire la forme
pixelaire). Le matériel utilisé permet également de préserver l'intégrité physique des ouvrages
(pas de contact entre une vitre et le livre, éclairage non agressif...). Un exemple de scanner
fabriqué par i2S” et qui est utilisé pour la numérisation de documents anciens est présenté sur
la figure Fig. 2.6.Ce systéme de numérisation est composé d’une caméra linéaire associée a& un
dispositif de compensation de la forme de 'ouvrage (probléme lié a la reliure).

__ Aol
(N

Fia. 2.6: Exemple d’un scanner

En paralléle, I'offre logicielle s’est elle aussi améliorée en proposant des outils performants
dédiés en particulier & la restauration d’images de documents anciens. En effet, méme avec le
meilleur matériel de numérisation disponible, il arrive que les fichiers images soient difficilement
exploitables. Dans | |, Pauteur décrit les défauts les plus couramment rencontrés. Ainsi, on
distingue deux " familles " de défauts :

1. Ceux inhérents aux ouvrages : détérioration du papier, transparence du verso due a l'acidité

“http ://www.i2s-bookscanner.com/fr/default.asp
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de l'encre...

2. Ceux liés a la phase de numérisation : défauts d’éclairage, problémes de courbure et d’in-
clinaison de I'image...

De nombreuses solutions ont été proposées. | | en recense plus d’une dizaine de méthodes
(essentiellement développées par des industriels) et propose, lui aussi, diverses solutions pour
venir & bout des problémes évoqués précédemment. Dans la figure Fig. 2.7, on peut remarquer
le type de corrections réalisées sur l'image aprés 'utilisation d’un logiciel de restauration de
documents anciens. On peut notamment observer que les taches ont disparu et que les défauts
de courbure ont été atténués. L’objectif est donc principalement d’améliorer le rendu visuel de
la version numérique de ces documents. Ces outils déforment ou corrigent 'image afin d’obtenir
un meilleur rendu. Cependant, ces traitements "endommagent" 'image initiale, ce qui n’est pas
sans conséquences sur ’exploitation du contenu.
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(a) Image numérisée en (b) Image en niveau de (c) Image restaurée
couleur gris redressée
F1G. 2.7: Exemple de corrections de défauts de numeérisation avec| |

2.2 Analyse du contenu d’images de documents : les approches
classiques

Si on s’intéresse au contenu des documents, il existe des approches classiques permettant
d’extraire de l'information des images. Ces approches se basent dans la plupart des cas, d’une
part sur un traitement de 'image afin de rendre I'information binaire, et d’autre part sur une
segmentation des pages sur la base de familles de méthodes basées sur ’étude de la structure.
La suite de ce chapitre présente chacun de ces points, illustré par des exemples.

2.2.1 Quelques mots sur le probléme de la binarisation des documents anciens

La majorité des outils de traitement de contenu est utilisée sur des images binaires. En régle
générale, I'étape de binarisation ne pose pas de problémes spécifiques lorsque 'on utilise des
algorithmes adaptatifs comme ceux proposés par Sauvola ou Otsu. Ils sont largement utilisés dans
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la littérature et produisent une binarisation de bonne qualité. Cette phase n’est malheureusement
pas aussi triviale dés lors qu’on applique ces algorithmes sur des documents anciens. Le nombre
d’articles récemment publiés et qui sont dédiés au processus de binarisation de documents anciens
témoigne de 'importance mais aussi de la complexité de cette étape. Parmi ceux-ci on peut citer
[ , , |. La figure 2.8, illustre les problémes courants que nous avons observé
aprés application de différents algorithmes de binarisation. Le premier probléme principalement
observé est, qu’aprés binarisation certaines parties de I'image peuvent disparaitre. En effet, 'usure
du temps fait disparaitre l’encre de son support (ou tout du moins la rend moins visible) ce qui
complique la tache d’algorithmes usuellement habitués a disposer des caractéres correctement
imprimés sans équivoque entre le fond et 'encre. Le deuxiéme probléme est celui lié & la présence
trés fréquente de taches d’encre. Elles ont des propriétés de couleurs et de formes trés proches de
celles des caractéres d’imprimerie (ou de certaines illustrations) ce qui encore une fois complique
la tache des algorithmes de binarisation.

B =

(a) Image en (b) Image
niveaux de gris binarisée

Fi1G. 2.8: Exemple de la difficulté de binariser une image de documents anciens

En régle générale, la démarche admise dans les travaux récents en analyse d’images de docu-
ments, consiste & repousser le plus tard possible ’étape de binarisation. Ce choix permet d’éviter
la perte précoce d’'une grande quantité d’informations, en simplifiant le contenu & une simple
version binaire. Une voie raisonnable consiste & conserver les deux informations et de marquer
des cycles de retour entre ces supports en cas de doute.

2.2.2 Meéthodes d’analyse de structures

D’une maniére générale, les méthodes d’analyse de structures utilisent de forts a priori sur la
de caractéristiques "physiques" via, par exemple, des techniques de regroupement ou fusion de
pixels noirs, de découpage de zones d’images, d’étude d’alignements de pixels blancs... Il existe
énormément de méthodes se classant dans cette catégorie et de trés bons états de 'art les
recensent déja.
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Plus qu’un listing des méthodes existantes, nous avons souhaité faire un rapide panorama des
outils les plus utilisés (quelque soit leur type d’analyses : ascendantes, descendantes ou mixtes).
Nous avons également porté une attention toute particuliére a ’évaluation de certaines d’entre
elles sur les images de notre corpus afin d’illustrer leur pertinence. Des travaux de comparaison
de méthodes de segmentation d’images de documents sont proposés dans | ]. Ils ont fait
apparaitre que, selon les images testées, certaines de ces méthodes sont sensibles au bruit, sont peu
robustes aux mises en pages complexes, qu’il est parfois ardu de fixer les paramétres nécessaires...
C’est sur la base de ces mémes critéres que nous allons évaluer ces méthodes.

Dans l'introduction de ce chapitre, nous avons défini la notion de complexité de documents.
De maniére un peu schématique, on retrouve, d’un cété les documents & structure stable et
de l'autre, ceux & structure variable. La ot les premiers ont des caractéristiques de mise en
page connues au préalable (notion de modeéle de document), le deuxiéme type de documents se
caractérise par une prévisibilité de la structure réduite (texte multi-orienté, espaces inter-lignes
irréguliers, présence aléatoire de différents types de dessins...).

2.2.2.1 Documents a structure stable

a- Les Composantes connexes

Trés largement utilisé dans la littérature, cet algorithme est calculé aprés binarisation de
I'image traitée. Les auteurs de | | le définissent selon la notion de voisinage entre pixels :
"une composante 4-conneze (resp. 8 connexe) est telle qu’entre tout couple de pizels de la compo-
sante, il existe un chemin 4-conneze (resp. 8 connexe)”. Il existe différentes versions d’algorithmes
permettant d’extraire ces composantes, | , | en recensent plusieurs. Leur popularité
vient du fait que cet algorithme est applicable sur tout type de documents binaires, sans aucune
connaissance a priori et qu’il s’adapte parfaitement au traitement d’images de documents. En
effet, un caractére est composé d’un ensemble de pixels tous connectés les uns aux autres (ex-
ception faite de sa diacritique), et certaines photos ou illustrations le sont aussi parfois. De ce
fait, il est relativement simple d’extraire les caractéres (resp. les contours d’une photo) afin, par
exemple, d’en étudier la taille ou encore la disposition. La figure Fig. 2.9 illustre divers résultats
obtenus sur des images de documents. Une exploitation d’informations tels que les alignements,
les espaces entre composantes peut dans certains cas constituer une information relative aux
lignes, aux paragraphes, aux colonnes...

Si I'information "composantes connexes" est populaire, ces derniéres restent tout de méme
complexes & utiliser ou plutot a analyser. En effet, leur extraction génére une grande quantité de
composantes qui ont pour particularité de se chevaucher, d’étre inclues les unes dans les autres,
d’étre sensibles aux bruits (Fig. 2.9)... Pour arriver a extraire la structure physique,il faut étre
capable de fusionner ces composantes et c’est 1a qu’est toute la difficulté. Voici quelques exemples
d’utilisation des composantes connexes :

- | étudie des caractéristiques bien spécifiques pour permettre une segmentation et une

classification des composantes en 9 classes (texte, titres, texte vertical, photos, dessins...).
Les régles d’affectation sont prédéfinies et se basent sur ’étude des tailles, de la densité de
niveaux de gris, du nombre de pixels noirs successifs sur une ligne. Pour mener & bien cette
classification, cette méthode nécessite pas loin de 10 seuils & paramétrer manuellement. La
fusion des composantes (en paragraphes pour le texte) est réalisée a I’aide d’une extraction
des lignes de texte et de I'étude des distances moyennes entre composantes d’'un méme
label.
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A
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Fi1G. 2.9: Exemple de 'application d’un algorithme de composantes connexes sur des images de
documents| |

-

Br—— — W —  — —

- | propose une segmentation texte/dessin en deux étapes. Dans un premier temps,
un certain nombre d’images sert pour 'apprentissage. Pour cela, une personne segmente
manuellement les différentes zones de I'image et affecte un label & chacune d’entre elles
(texte ou non). Ensuite, un algorithme de segmentation de type XY-CUT (cf. section
suivante) "sursegmente" l'image. Pour chaque zone segmentée, les auteurs extraient des
informations des composantes connexes afin d’alimenter un perceptron multi-couches. Les
caractéristiques servant & 'apprentissage et & la classification sont au nombre de 22. Parmi
celles-ci, on retrouve des caractéristiques du type : aire d'une composante, aire commune
entre deux composantes qui se touchent, proportion de composantes de méme taille que
celle analysée...

— | , | décrit une solution pour segmenter des documents dont la mise en page est
relativement complexe (avec, entre autres, des textes sur plusieurs colonnes). L’extraction
des composantes connexes est a la base de sa proposition. La premiére étape consiste a
trouver les séparateurs de zones de textes, matérialisés par de grands espaces blancs (co-
lonnes, marges...). Les auteurs proposent un algorithme basé sur la formation du plus grand
rectangle blanc possible (horizontalement pour identifier les inter-lignes et verticalement
pour identifier les séparateurs de colonnes). Une fois ces "obstacles" (comme les appelle
l'auteur) détectés, une fonction & maximiser, calculée en fonction des composantes attei-
gnables sans traverser ou sans toucher d’obstacles, permet de détecter des lignes de texte
quelque soit leur orientation.

- | | se base sur 'expertise de I'utilisateur qui fournit au systéme des informations sur
les tailles des composantes, pour permettre de dissocier des composantes de texte/dessin/bruit.
La fusion des composantes est réalisée & I'aide de I’étude des niveaux de gris séparant les
composantes.

Discussion :
Si les résultats annoncés dans les différentes références trouvées démontrent bien la pertinence
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d’un tel outil, il faut néanmoins garder a I'esprit que selon les images analysées, il existe quelques
limites & I'utilisation des composantes connexes. Ainsi, une binarisation doit étre effectuée, ce qui
nécessite donc de devoir travailler avec des documents d’une bonne qualité (image bien numérisée
et lisible). D’une maniére générale, le principal défaut des approches ascendantes est que le trai-
tement de 'information générée reste compliqué a traiter. L’extraction des composantes connexes
en est 'exemple parfait. En effet, cet outil génére un grand nombre de composantes dont le tri
et I'analyse sont généralement laissés a un algorithme qui analyse la taille des composantes, les
espaces entre elles, leurs positions... La figure Fig. 2.10 montre a quel point, sans 'intervention
d’un expert ou sans modéle prédéfini, il est impossible d’effectuer un traitement automatique des
images. Quelques essais effectués sur notre corpus ont fait remonter 3 particularités physiques de
nos documents qui rendent complexe I'utilisation "tout automatique" de ce type d’approches :

1. Les espacements entre composantes sont irréguliers. Un exemple est donné par le point 1
de la figure Fig. 2.10 ot I'on voit que la distance qui sépare le corps de texte de la marge
est égale & la distance séparant deux mots. Cette caractéristique récurrente de notre corpus
rend compliquée 'utilisation de régles basées uniquement sur les espaces entre composantes.

2. Le bruit, trés fréquent dans nos documents, se caractérise par un grand nombre de petites
taches noires ou par l'apparition des caractéres du verso de la page. La binarisation, né-
céssaire pour l'extraction des composantes, peut amener & confondre des caractéres et ces
taches d’encre (idem pour les caractéres du verso) étant donné que leur taille est relative-
ment semblable (cf. point 2 de la figure Fig. 2.10)

3. Les illustrations qui émaillent les documents anciens sont des images de traits. Ces derniéres
ont pour caractéristiques d’étre composées d’une multitude de petits segments pas toujours
connectés entre eux (cf. point 3 figure Fig. 2.10). De ce fait, on se heurte a un double
probléme puisque non seulement le nombre de composantes va étre important dés lors que
I'illustration sera de grande taille, mais en plus cela va rendre ’analyse plus compliquée
car il va falloir trouver des régles de décision permettant de discerner les différents cas
d’inclusion de composantes existant (texte dans dessin, dessin dans texte, dessin dans
dessin, ...)

On notera que | | a proposé une solution combinant une analyse des composantes et
I'introduction de connaissances d’un expert, rendant ainsi possible la segmentation et ’analyse
d’images de documents anciens par approche ascendante.
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F1G. 2.10: Problémes couramment rencontrés avec 1’'utilisation des composantes connexes

La seconde difficulté dans 1'utilisation des composantes connexes, porte sur son inadaptation
a traiter des mises en page complexes. La figure Fig. 2.11 en donne deux exemples. Dans le
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premier (Fig. 2.11.a), la structure non rectangulaire du dessin fait que le rectangle englobant
chevauche des composantes de texte qui du coup ne sont pas prises en compte (une régle de
gestion des composantes était de supprimer les petites composantes inclues dans une grosse). De
plus, les informations relatives a la composante de dessin (taille de la composante, position...) ne
seront pas fidéles a la forme de cette derniére. Le deuxiéme exemple illustre (Fig. 2.11.b) une
mise en page complexe oul les relations d’inclusion entre les composantes de texte et de dessin
deviennent complexes & traiter.
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F1a. 2.11: Limite de la segmentation avec des boites englobantes

b- L’algorithme RLSA

Proposé par | |, Palgorithme RLSA (Run Length Smearing Algorithm) est a la base
de nombreux travaux de séparation texte/dessin, de segmentation en lignes/paragraphes des
caractéres, d’'OFR (Optical Font Recognition)... Il est trés simple & mettre en place puisqu’il
suffit d’analyser les séquences horizontales de pixels noirs/blancs. Plus précisément, si le nombre
de pixels blancs qui séparent deux pixels noirs est inférieur a un certain seuil, alors tous ces
pixels blancs deviennent noirs. Cet algorithme est applicable horizontalement (Fig. 2.12.a) et
verticalement (Fig. 2.12.b). Si l'on effectue un ET logique entre les deux versions de RLSA,
il est possible d’obtenir une séparation du texte en lettres ou mots ou lignes ou paragraphes...
le tout dépendant de la valeur du seuil. La figure (Fig. 2.12.c) montre qu'’il est possible de

segmenter le texte en "mots".

En régle générale, I'algorithme RLSA fait partie d’une succession de traitements réalisés sur
le document, il est rarement utilisé seul pour segmenter le texte. Dans | | les auteurs, en
complément d’une extraction des composantes connexes, extraient les lignes a I'aide de RLSA.
Dans un premier temps, c’est la taille des composantes qui permet d’étiqueter chacune d’entre
elles en texte ou dessin. RLSA permet ensuite de fusionner les lettres en lignes. Le paramétre étant
choisi pour fusionner des caractéres de corps de texte, 'auteur fait face & un double probléme
récurrent avec cet outil : la non fusion des caractéres de titres (espacement supérieur a celui
du corps de texte) et la non prise en compte de la diacritique (les accents, points... ne sont
pas détectés). Pour y remédier, 'auteur propose I'utilisation de 3 nouveaux seuils basés sur les
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FiG. 2.12: Exemple de I’application de I’algorithme RLSA sur des images de documents

distances supposées entre pixels dans ces cas de figure. Une fois les lignes obtenues la fusion
en paragraphes est rendue possible par 'étude des espaces inter-lignes (une étude statistique
classique, soit moyenne et écart-type).

Dans | |, les auteurs combinent également RLSA et extraction de composantes connexes,
mais cette fois-ci sur des documents asiatiques. Aprés un RLSA (seuil approximé a l'aide de
projections horizontales), les composantes connexes sont extraites. La fusion s’opére en deux
temps. Tout d’abord, les composantes sont étudiées pour voir si elles appartiennent a du texte
horizontal ou vertical. C’est la taille des composantes qui va permettre ce classement. Fixé
de maniére heuristique, un premier seuil (en pixels) permet de déterminer si la longueur de
la composante correspond a du texte horizontal ou vertical. Un deuxiéme seuil (basé sur la
distance entre les composantes) permet d’identifier les composantes de type titre, ou image.
Dans un deuxiéme temps, les auteurs cherchent & fusionner les composantes pour arriver a
une segmentation en paragraphes. Pour ce faire un graphe est généré. Dans ce graphe, chaque
composante est un noeud et chaque arc représente la distance entre deux composantes. Un calcul
de graphe complet de taille minimal, associé & un algorithme visant & retirer les arcs qui ne
remplissent pas certaines conditions, permet de définir les composantes & fusionner.

D’un point de vue général, cet outil s’adresse a des images de documents bien spécifiques ou
le contenu et la mise en page varient peu. Dans notre cas, la nature de nos images rend impossible
I'utilisation de cet outil.

c- Analyse des espaces blancs

Des méthodes de segmentation par analyse des espaces blancs ont été proposées par | ,

|. Cette technique de segmentation est particuliérement bien adaptée aux documents dont

les zones sont clairement délimitées et rectangulaires (type journaux ou documents scientifiques).

Elle se base sur la détection et 'analyse des grandes zones d’espaces blancs. Un peu a la maniére

de ce qui se fait avec les composantes connexes, les auteurs se basent sur des propriétés physiques

supposées (le blanc des marges, le blanc des inter-lignes, le blanc des espaces inter-lettres...) pour
regrouper les plages blanches extraites.
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Dans | |, Pauteur propose une méthode de segmentation d’images de documents contem-
porains et une classification des blocs extraits (Texte/dessin puis Texte latin/texte asiatique).
Pour segmenter en régions, c’est-a-dire une séparation en paragraphes et zones de dessins, l'au-
teur se base sur I’algorithme proposé par Kise dans | | et qui s’appuie sur une étude des
plages blanches de 'image. Un premier algorithme génére une premiére version d’une segmenta-
tion donnant une multitude de zones homogenes répondant & un critére prédéfini (eg : pixels noirs
qui ont 8 voisins blancs). | | propose une amélioration de cet algorithme afin de régler les
problémes liés aux zones inclues les unes dans les autres. Les décisions de classification se font a
I’aide d’un réseau de neurones alimenté par trois types d’informations. Ainsi, pour chaque zone
l’auteur calcule un indice lié a la distribution du gradient de I'image (pour 24 angles différents),
un indice lié & un calcul d’une autocorrélation (pour deux angles), et un dernier indice basé sur
le calcul de la complexité de Kolmogorov (étudie la répétitivité d’un motif dans une zone).

d- XY-CUT

Le XY-cut fait partie des algorithmes par approche région. Le principe est d’appliquer récur-
sivement le méme algorithme sur une zone, tant qu’une condition n’est pas satisfaite. Le décou-
page peut, par exemple, étre une division en quatre parties égales. Appliquer sur des images de
documents, le XY-cut posséde un double avantage :

1. Tl est plutot bien adapté a des images de type imprimés (formulaires, journaux, ouvrages, ...)
qui sont composées en majorité de lignes de texte horizontales organisées en paragraphes et
d’illustrations aux formes bien délimitées et séparées du texte. La figure Fig. 2.13 montre
le résultat de trois découpages récursifs. Pour chaque itération, on a calculé la moyenne
des niveaux de gris en ligne et en colonne. Ainsi, plus une ligne est "foncée" plus cela
signifie que la présence d’encre est prononcée. Dans cette figure, chaque quart de 'image
correspond a un niveau de découpage.

2. Le partitionnement en quatre zones permet de modéliser de maniére trés simple la structure
logique d’un document

A Torigine de plusieurs innovations en analyse de documents, Nagy proposait dés 1988 dans
| |, une méthode de segmentation de caractéres dans laquelle le découpage est relatif
aux nombres de pixels successifs blancs (ou noirs) que 'on trouve en coupant verticalement
(ou horizontalement). Ensuite la définition d’une grammaire qui analyse les caractéristiques du
découpage récursif permet de segmenter et labelliser les documents scientifiques analysés.

lauteur de | | a effectué une comparaison des deux approches que sont RLSA et XY-
CUT. A la suite de résultats expérimentaux, les auteurs annoncent que si I’objectif est d’extraire
les lignes, alors dans ce cas RLSA est mieux adapté puisqu’il analyse des lignes de pixels (marche
trés bien pour le texte isolé). Si L’objectif est de segmenter en paragraphes alors, selon les auteurs,
c’est I'algorithme XY-CUT qui est le mieux adapté. Ceci se justifie encore plus si la mise en page
est complexe (plusieurs colonnes, illustrations non rectangulaires...). Toujours selon les auteurs,
si les images ne sont pas parfaitement droites ces deux algorithmes deviennent déficients.

Nos tests ont fait ressortir deux informations. La premiére est qu’a l'instar de RLSA les
critéres de découpage (et éventuellement de fusion) restent difficile & déterminer. L’autre infor-
mation qui est ressortie, est que le XY-CUT revient & découper une image en un ensemble de
rectangles, ce qui, comme on l'a évoqué pour les composantes connexes, n’est pas adapté aux
documents de mise en page complexe. L’atout principal du XY-CUT est la simplicité qu’il offre
pour modéliser la mise en page. En effet, la structure rectangulaire récursive permet de modéliser
des relations de type "contenu/contenant" ou "a coté de" beaucoup plus simplement qu’avec des
composantes connexes ou autre outils de segmentation.
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(a) images d’origine (b) 3 niveaux de récursivité

F1a. 2.13: Exemple d’un découpage en XY-CUT (Pour chaque pixel, on calcule la moyenne des
niveaux de gris en lignes et en colonnes)

2.2.2.2 Documents a structure variable

Certains corpus d’images ont la particularité de présenter de fortes variations en terme de
structure. La difficulté de leur analyse tient donc principalement au fait de pouvoir utiliser
des algorithmes qui soient suffisamment génériques. La section suivante propose de revenir sur
certaines d’entre elles.

a- Diagramme de Voronoi

Le diagramme de Voronoi (mathématicien du XIXeéme siécle) est "une décomposition particu-
liere d’un espace métrique déterminée par les distances & un ensemble discret d’objets de I’espace"
(on trouvera une définition mathématique compléte ici'’). D’un point de vue géométrique cela se
traduit par un partitionnement de I’espace en régions & partir de points caractéristiques disposés
sur un plan. Cette opération revient a tracer les bissectrices de tous les segments formés par
deux points. En rajoutant un point, une partition supplémentaire est créée. Le résultat final est
obtenu par intersection des demi-plans créés (cf. Fig. 2.14 pour des exemples).

Appliqué aux documents, le partitionnement par pavage de Voronoi permet de découper une
page de maniére plus fine que ne le permet le XY-CUT : au lieu d’un découpage rectangulaire
il est possible de découper les zones selon leurs contours et ainsi permettre la segmentation de
documents dont la mise en page se trouve étre complexe. Le probléme est ici de définir les points
participant au partitionnement.

Dans leurs articles, Kise et al. ([[XIN00, [KSNO7, KS195]) présentent une méthode de seg-
mentation texte/dessin (avec les textes séparés en paragraphes). Pour cela, 'auteur extrait les
composantes connexes. Ensuite, le choix d’un échantillon dans les points des contours des com-
posantes, permet de calculer le pavage de Voronoi. Le graphe étant trés dense, certains segments

Ohttp ://fr.wikipedia.org/wiki/Voronoi _diagram
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(a) Bissectrice entre deux (b) Ajout d’un point (c¢) Voronoi pour 8 points
points

Fia. 2.14: Exemple de construction d’un pavage de Voronoi

du pavage sont supprimés (une frontiére du pavage totalement inclue dans une composante est
supprimeée). Il reste a fusionner I’ensemble des pavés. Pour cela un graphe de voisinage est généré.
Dans ce graphe, un noeud correspond & une composante connexe et un arc entre deux noeuds est
créé s’il existe une frontiére commune entre ces deux composantes dans le pavage de Voronoi. Le
principal intérét de ce graphe, est qu’il permet de réduire les temps d’analyse des composantes
en les limitant aux voisines de chaque composante.

L’objectif des auteurs est d’extraire les lignes de texte. Pour ce faire, une étude statistique des dis-
tances entre composantes et de la densité de chacune est réalisée. Cette étude permet d’émettre
des hypothéses sur les espaces inter-letrres, inter-mots, inter-lignes et du fusionner les pavés en
conséquence.

La figure Fig. 2.15 illustre deux étapes du processus de segmentation.

=

=
= 1\ f
(a) Imiage d’origine (b) Pavage de Voronoi a (c) Pavage de Voronoi aprés
partir des composantes suppression de certains
connexes segments
F1G. 2.15: Segmentation de documents par pavage de Voronori [ |
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Dans leur article | |, les auteurs proposent uns solution trés proche de celle de Kise et
al. En effet, aprés avoir extrait les composantes connexes de 'image, les auteurs construisent un
pavage de Voronoi et générent un graphe quasiment semblable & celui expliqué précédemment.
La différence principale se situe au niveau des régles de fusion des différents pavés. Ici chaque
composante est analysée séquentiellement. Pour chacune d’elles, on étudie les deux pavés les plus
proches reliés par un arc et on cherche & déterminer si ces deux pavés correspondent a deux
lettres d’'un méme mot ou pas. Les deux premiers indices sont des proportions de la distance de
la composante étudiée avec respectivement la premiére et la deuxiéme plus proche. Le troisiéme
indice est une distance moyenne séparant la premiére plus proche a la deuxiéme. Le dernier
indice est une proportion relative & l'aire des deux composantes les plus proches de celle étudiée.
Une étude sur une centaine de pages permet & 'auteur de fixer 4 seuils. Plus précisément, les
auteurs (pour chaque indice) construisent un diagramme avec en abscisse la valeur observée et
en ordonnée le nombre de fois que cette valeur est observée. Cela permet de fixer manuellement
4 seuils auxquels seront comparés les 4 indices extraits via 4 régles prédéfinies et qui finalement
permettront de décider s’il faut fusionner deux pavés ou non.

Discussion : La construction non rectangulaire du pavage de Voronoi, a pour avantage de
permettre une segmentation d’images dont la mise en page complexe est impossible avec des
pavés rectangulaires. Cependant, la tache consistant & déterminer les pavés a fusionner entre
eux reste complexe. Il faut pour cela avoir une connaissance précise des polices et des styles
utilisés, de la taille des images, de la qualité de numérisation. En effet, le diagramme de Voronol
reste avant tout un outil de découpage, dont I'utilisation se trouve étre souvent combinée a celle
des composantes connexes, et des défauts qui vont avec. Une autre utilisation consisterait a ne
plus s’appuyer sur les composantes connexes. A notre connaissance, cette approche n’a pas été
exploitée dans la littérature.

b- La multirésolution dans le document

Comme le dit 'auteur de | | : "la beauté de la multi-résolution, c’est qu’elle a tendance a
grouper, au fur et & mesure, les caractéres en mots les mots en lignes et les lignes en paragraphes".
En effet, la segmentation par changement d’échelle (ou multirésolution) permet de percevoir et
d’accéder a des structures de tailles différentes. Ce processus est comparable & celui mis en jeu
par notre cerveau selon la distance a laquelle on regarderait une image. En baissant par exemple
la résolution d’une image, on obtient une vision plus approximative de cette derniére; on ne
discerne pas l'information telle qu’elle existe mais plutot une vision grossiére (position des blocs,
proportion des couleurs, certaines formes...). Appliqué aux images de documents, le changement
d’échelle permet d’obtenir plusieurs versions d’une méme image (cf.Fig. 2.16). Certains éléments
trés fins de la structure sont discernables & une résolution élevée dans la premiére image (notes de
marges, polices, ...), mais ne le sont plus dans les versions suivantes ou I'information disponible
est celle de la présence de texte et de dessins et leurs positions relatives.

De nombreux auteurs intégrent cet aspect multirésolution dans leurs approches de segmen-
tations ascendantes ou descendantes. Dans | |, les auteurs utilisent une pyramide de 4
niveaux de résolution pour permettre la reconnaissance de la structure physique de documents.
Pour chaque résolution de I'image, les auteurs créent 4 cartes. Une fenétre de taille 16X16 est
déplacée sur les 4 images. A chaque itération, le pixel du centre de la fenétre est remplacé par
la moyenne des niveaux de gris des 15 voisins (carte 1), la variance (carte 2), la médiane (carte
3), le nombre de voisins dont le niveaux de gris est supérieur a un seuil prédéfini (carte 4). Ces
4 cartes sont & la base de la détection des entités d’'une page. Le label de chaque zone est le
fruit d’une analyse des cartes a différentes résolutions. Apreés le calcul des composantes connexes,
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-

-

F1G. 2.16: Modification de la perception d’une image aprés changement de résolution

les auteurs recherchent des caractéristiques de la distribution des niveaux de gris de chacune
d’entre elles. Par exemple, une zone de fond est sensée avoir pour caractéristique une moyenne
de niveaux de gris élevée (avec 255=Blanc) et une variance faible (zones homogénes). Une zone
de texte est composée, a faible résolution, d’un grand nombre de pixels dont les niveaux de gris
sont homogeénes. Pour ce qui est des illustrations, se sont des composantes de grande tailles avec
des caractéristiques précises de densité de niveau de gris. La derniére étape consiste en une fusion
des données obtenues aux différentes résolutions. Les illustrations et le texte sont identifiés aprés
extraction des composantes connexes pour deux résolutions de la pyramide. Si pour un label, le
méme nombre de composantes est détecté & deux résolutions différentes, alors ’analyse est finie,
sinon la méme comparaison est faite pour deux autres résolutions.

Les auteurs de | | utilisent également les avantages de la multirésolution. Ainsi, apres
avoir enlevé les grosses composantes connexes de I'image initiale, 9 niveaux de résolutions diffé-
rents permettent de segmenter le texte en paragraphes et titres. La taille de 'image est divisée
par deux a chaque fois, I'originale est donc 'image de plus grande taille. Une résolution de dé-
part pour lancer le processus de segmentation est choisie de maniére expérimentale (étude de
la densité des niveaux de gris d’une résolution a une autre). Ensuite, 'application de 5 régles,
basées sur une étude de la taille des composantes de leurs positions les unes par rapport aux
autres et de I’évolution de ces caractéristiques d’une résolution & l'autre, permet d’identifier les
paragraphes et les titres.

Dans | , | les auteurs combinent eux aussi une extraction des composantes connexes
avec une analyse multirésolution. On retrouve le méme type de raisonnement avec des décisions de
segmentation /fusion prises en fonction de la distance entre composantes & différentes résolutions.

Discussion : En analyse de documents, la multirésolution apporte une information riche.
En plus de la diversité des informations qui apparaissent selon la résolution & laquelle on regarde
I'image, l'intérét du multi-échelle se situe également dans ’alternative qu’elle apporte face aux
systémes d’analyse mono-résolution. En effet, chaque résolution apporte un point de vue différent
de 'image a traiter.

c- Méthodes "hybrides"

On peut regrouper ici les approches généralement rangées dans les approches mixtes. En effet,
elles combinent & la fois des connaissances de haut niveau et I'extraction de primitive de niveau
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pixel.

Parmi celles-ci on retrouve les approches psycho-visuelles. Dans | |, Vauteur segmente
des images de journaux en simulant le parcours visuel humain de lecture d’'un document. A
partir d’un point pris au hasard, 'auteur met en place un systéme permettant d’élire un point
correspondant au second endroit de la page ot un lecteur focaliserait son attention visuelle. En
reproduisant plusieurs fois ce processus 'auteur simule un parcours visuel composé de plusieurs
points d’intéréts. Le choix du prochain point se base sur le calcul de certains critéres a fort
pouvoir attractif pour 'oeil humain. Ainsi 'auteur met en jeu des indices relatifs aux contours,
aux orientations, aux niveaux de gris... présents aux alentours du point étudié pour déterminer
son successeur. Plusieurs techniques de segmentation utilisant ces points d’intéréts sont présentés
par l'auteur. On peut citer par exemple la construction d’un diagramme de Voronoi Fig. 2.17.a.
Cette séparation en région est assimilable a une vision préattentive. Il est également possible
d’extraire les composantes connexes relatives aux points trouvés Fig. 2.17.ab

(a) Utilisation de Voronoi (b) Découpage en zones
F1G. 2.17: Segmentation d’images de documents par approche psycho-visuelles [ |
Dans | |, est présentée une approche de segmentation originale basée sur I'analyse du

"spectre" du document (quelque soit I'inclinaison). Le spectre est construit de la maniére sui-
vante : pour chaque composante connexe de I'image on répertorie sur un diagramme polaire, les
distances et les angles relatifs au k plus proches voisins de la composante étudiée. Ce spectre
permet d’identifier quatre nuages de points symétriques deux & deux. Le premier couple cor-
respond aux espaces inter-mots et des distances inter-caractéres. Le deuxiéme couple de nuages
correspond aux espaces inter-lignes. A partir de ces données, on peut reformer la structure des
mots puis celle des lignes de texte. Finalement les blocs sont fusionnées selon leur proximité.

Dans | |, les auteurs utilisent une combinaison d’outils empruntés aux approches as-
cendantes et descendantes. En partant de la supposition que les espaces blancs entre les mots et
entre les lettres restent constants, ils parviennent & estimer les parameétres d’'un RLSA vertical et
horizontal. Dans un premier temps les auteurs estiment 1’espace inter-ligne & ’aide de projections
horizontales. Une analyse du fond par pavage permet ensuite de déterminer la distance inter-mot.

On peut également citer les auteurs de | , , | qui adaptent le principe
de filtrage par gradient sur des images binaires de documents (notamment en privilégiant le
sens horizontal du filtrage). Appliqué sur du texte, le gradient va étre fort pour des transitions
encre/fond sur cette zone alors que sur des photos 'homogénéité des plages engendre un gradient
plus faible et donc caractéristique (ce sont les contours des formes qui possédent un fort gradient).
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Dans | | les auteurs utilisent, entre autre, le filtre de Canny et un gradient gaussien pour
détecter les frontiéres des formes que représentent le texte et les photos. La fusion des frontiéres
est réalisée a 'aide d’un algorithme combinant un filtrage bidirectionnel (horizontal et vertical)
et des régles a respecter (eg. deux segments doivent se recouvrir pour étre fusionnés, la distance
entre deux segments doit étre comprise entre deux seuils...).

2.2.3 Conclusion

Apres comparaison de 6 méthodes de segmentation (XY-CUT, RLSA, recherche d’espaces
blancs | |, Voronoi, le docstrum d’Ogorman | | et algorithme de | 1), les conclu-
sions tirées par les auteurs de | | sont équivalentes aux notres. Ainsi, le XY-CUT et RLSA
sont sensibles aux bruits et peu robustes aux textes inclinés. Les algorithmes de recherche d’es-
pace blancs possédent des critéres complexes & paramétrer. D’un point de vue général, il se pose
la question de la variation des tailles et des styles de polices d’un corpus. Il semble complexe
d’éditer des regles de classification ou d’effectuer un apprentissage si l’'on est pas certain de la sta-
bilité des caractéristiques d’une image a 'autre. Dans le cadre des travaux sur des bases d’images
de documents anciens, des données essentielles ne sont pas (ou difficilement) disponibles. Les in-
formations liées aux propriétés de 'image (qualité de la numérisation, résolution des images..),
mais aussi des caractéristiques plus haut niveau (mise en page, police utilisée, information sur le
modele...) en sont quelques exemples.

2.3 Analyse de documents : les approches textures

La section qui suit est organisée de la maniére suivante : aprés avoir donné quelques défi-
nitions, nous détaillerons les outils les plus utilisés en analyse de texture d’images. Pour une
majorité de ces outils, nous nous efforcerons de voir comment ils ont été (parfois) adaptés a
I’analyse d’images de documents. Lorsque cela est possible, et que cela a du sens, nous testons
certains de ces outils sur des images de notre corpus d’images de documents anciens. En effet,
face aux lacunes des méthodes citées dans la section précédente, il est impératif de trouver de
nouveaux outils qui permettent de segmenter, mais surtout de caractériser de maniére générique
des documents complexes comme ceux que nous traitons.

2.3.1 introduction

Véritable alternative aux méthodes décrites dans la section précédente, les approches textures
permettent de palier & certains problémes évoqués précédemment. Les outils d’extraction texture
sont des outils de bas niveau : ils permettent d’extraire tout un ensemble d’informations sans
aucune connaissance nécessaire relative au contexte, & la sémantique ou aux caractéristiques
physiques de I'image étudiée.

Il n’existe pas une mais plusieurs définitions de ce qu’est une texture. D’un point de vue
formel, | | recense deux fagons d’aborder cette problématique :

1. Approches déterministe : dans ce cas de figure, la texture est vue comme la répétition
spatiale d'un symbole (notion de texton)

2. Approches probabilistes : la texture est vue comme un ensemble de microtextures présen-
tant des primitives distribuées de maniéres précises.
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Il est bien entendu impossible de lister ’ensemble des outils permettant de caractériser des
textures d’images naturelles. Il existe un grand nombre d’états de lart sur ce sujet (|

, , , JS95, D).

Dans | | Pauteur présente 4 "familles" d’outils de caractérisation de texture. On distingue
parmi elles :

)

— les approches spatiales que sont les méthodes statistiques, géométriques et & base de mo-
deles.

— Les méthodes issues du traitement du signal sont, quant a elles, liées au domaine des
fréquences. Dans son écrasante majorité, ces outils sont utilisés pour la segmentation ou la
classification d’images naturelles qui ont la particularité d’étre fortement texturées (images
satellites, imagerie médicale...). Nous le verrons, certains auteurs ont utilisé ces outils pour
la segmentation ou la caractérisation d’images de documents. Ce choix semble pertinent,
puisque sous certaines conditions, une image de document posséde elle aussi de fortes
propriétés de texture.

A linstar des approches ascendantes/descendantes/mixtes détaillées précédemment, I'objec-
tif de la segmentation par approche texture consiste a séparer les différentes zones homogénes les
unes des autres. Ces méthodes permettent, par exemple, de pouvoir séparer le texte des illustra-
tions voire méme de caractériser différents styles de textes ou de fontes. On trouvera de trés bons
états de 'art sur ce sujet spécifique de la segmentation d’images de documents par approche
texture dans | ) |. Les techniques utilisées pour la localisation de texte dans des vidéos
peuvent aussi fournir des informations intéressantes. Certes, les auteurs s’appuient généralement
sur les mouvements et les couleurs, mais ils utilisent également des techniques trés proches de ce
qui se fait en analyse d’image. On trouvera un état de 'art relativement récent dans | |

2.3.2 Meéthodes statistiques

Parmi les grands classiques, il est impossible de ne pas citer les travaux d’Haralick et de Laws.
La Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) a été proposée par Haralick dans | |. La
GLMC (P;) est une matrice qui indique, dans une image I le nombre d’apparitions de couples de
pixels ayant des niveaux de gris (7 ,j) selon une direction et un déplacement donné (d = (ds, dy))
(Eq. 2.1).

Py(i, j) = Card{((r, s), (t,v)) : I(r,s) = i,1(t,v) = j} (2.1)
Avec (r,s),(t,v)€ hauteur,largeur de I, (t,v) = (r + dg, s + dy).

La GLMC ne permet pas, a elle seule, de caractériser une texture. Ce sont les indices que
I’on va calculer sur cette matrice qui vont permettre de "signer" une texture. Il existe plus d’une
dizaine d’attributs que | | regroupe en 3 familles :

1. Les mesures de contrastes.

2. Les mesures d’énergie qui viennent renseigner sur la régularité des textures.

Dans | | les auteurs références les 5 mesures les plus couramment utilisées.
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Caractéristique texture étudiée Formule

Energie >i Zj P3 ¥)

Entropie > Zj Py(i,7)log Py(i, 7)

Contraste P — )2 P,(i, 5)
Homogénéité DD II:‘_’Z(ZZ’JJ
Corrélation PP uj)gj #y)Pd(',j)

Avec piz py la moyenne et oy ;y yl’écart type de Pa(x) et Py(y)
et Py(z) =3, Pz, j) et Pa(y) = >, Pa(i,y)

Une autre méthode de caractérisation de texture basée sur le calcul de caractéristiques est
celle de | |. Cette méthode consiste a construire 25 versions d’une image texturée a l'aide
de convolutions spatiales dont les filtres sont prédéterminés. Chacune de ces versions fait ressor-
tir une caractéristique précise de la texture (présence de lignes horizontales, verticales,...). Les
masques de convolution 2D sont générés a partir des masques 1D suivants :

L5=[1464 1]
E5—[-1-2 0 2 1]
S5=[-1020 -1]
W5=[120-2 1]
R5=(1 -4 6 -4 1]

A partir de ces noyaux on peut générer 25 filtres bi-dimensionnels en multipliant entre eux
ces noyaux. L’extraction des caractéristiques texture s’effectue en 4 étapes :
— On applique ces 25 filtres sur I'image. Chaque pixel est donc décrit par 25 valeurs corres-
pondant & chaque convolution effectuée. Soit Fi(m,n) avec k =0, ..., 25
— Pour chaque résultat de convolution, on calcule une énergie de texture avec une fenétre
d’analyse de taille 15x15 : Ex(m,n) = Z?;ii? Zigf; |y (i, 7))
— Chaque matrice d’énergie est normalisée par le produit des deux maques L5 * L5
— On peut finalement calculer des caractéristiques textures ayant un sens bien précis avec, par
exemple, le rapport de I’énergie des segments horizontaux sur celle des segments verticaux :
L5E5/E5L5
Pour compléter ce court listing, on peut citer la matrice des longueur de plages qui se construit
en recherchant des successions (plages) de pixels selon un niveau de gris et un angle précis. Un
peu a la maniére de la GLMC, on peut calculer des attributs sur cette matrice (importance des

plages courtes, répartition des plages...).

La fonction d’autocorrélation est un autre outil couramment utilisé en analyse de texture.
Elle permet d’obtenir des informations sur les caractéristiques de la texture (Eq. 2.2).

+o0o
Cos(ll) = > Z (k' + kU +1) (2.2)

k'=—oc0l!=—00

Ainsi, si la texture est "grossiére" (motifs larges) alors la fonction baisse lentement en aug-
mentant la distance d’analyse (ici k’ et 1’). Au contraire, si la texture est plus fine (petits motifs
peu espacés) alors la fonction décroit rapidement. Nous détaillerons plus finement cet outil dans
le chapitre suivant.
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Dans ses travaux, | | utilise certains de ces indices d’ordre statistique, pour mettre en
place une méthode de segmentation d’images naturelles. Dans un premier temps ’auteur explique
qu’il analyse I'image de maniére globale afin de savoir si 'image est fortement texturée ou non.
Pour cela il calcule, pour différentes résolutions de I'image, un indice d’homogénéité sur la GLMC.
Dans un deuxiéme temps, 'auteur analyse les zones texturées via le calcul de 107 descripteurs
(qu’il réduit & 9 aprés analyse de données). Au final, chaque pixel est décrit par un vecteur de
caractéristiques qui va permettre de classer (donc segmenter) chaque pixel de I'image dans autant
de classes qu’il y a de textures différentes (Fig. 2.18).

-] 1] | Affichage de Pimage | -| |

F1a. 2.18: Exemple d’un résultat de segmentation avec I’approche proposée par [ |

Dans | | Pauteur propose une méthode d’analyse de textures basée, entre autres, sur
le calcul de 'autocorrélation. A I'aide d’'un masque de taille fixe, 'auteur calcule 4 mesures de
textures différentes (autocorrélation linéaire, en fonction du rang des pixels du masque, moyenne
et variance des niveaux de gris du masque) qui lui servent de descripteur de textures.

Dans | | les auteurs proposent une méthode de signature d’image par approche texture
combinant une transformation de 'image et 'utilisation des attributs d’Haralick.

Dans | |, les auteurs proposent une méthode d’indexation d’une base de photos de
stéles. La premiére phase de l'indexation passe par une segmentation en régions qui se trouve
étre réalisée & I’aide des convolutions de Laws. Aprés combinaison des images énergies, les auteurs
décrivent chaque pixel par 14 valeurs. Chaque pixel est donc décrit par un vecteur caractéristique.
Les auteurs utilisent un kmeans a 8 classes (déterminé de maniére heuristique) qui leur permet
de segmenter leurs images avec une précision annoncée de 80%.

Discussion :

Si d’apres | |, les approches d’ordre statistiques ont ’avantage d’étre relativement simples
a mettre en place et que leur efficacité n’est plus & démontrer; il n’en reste pas moins qu’elles
possédent des défauts non négligeables. En effet, d’une part le nombre de réglages manuels reste
complexe a définir (taille des fenétres d’analyse, direction de la matrice de cooccurrence, choix
des caractéristiques a calculer...). D’autre part, la complexité des algorithmes mis en jeu rendent
d’autant plus longs les temps de calcul quand le nombre de niveaux de gris différents augmente
ou que ’on essaie de faire des calculs & haute résolution.
On peut également ajouter que ces outils basés sur I'étude statistique des niveaux de gris,
semblent peu appropriés aux images de documents anciens. En effet, les techniques d’impri-
merie de la Renaissance donnent un rendu d’image trés proche d’une image binaire. Les seules
variations de niveaux de gris sont dues a la numérisation ou a la dégradation du papier et de
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I’encre. On est donc trés loin du panel de variation de niveaux de gris qu’on retrouve dans les
images naturelles. De ce fait, les attributs d’Haralick ou de Laws ne semblent pas appropriés a
la segmentation ou la caractérisation d’images de documents anciens.

2.3.3 Meéthodes géométriques

Les méthodes géométriques correspondent particuliérement bien & la définition déterministe
de ce qu’est une texture (formes + relations spatiales). Les références présentées ici cherchent donc
a retrouver, exprimer, caractériser la notion de texton. Déja présenté dans la section précédente,
le maillage de Voronoi est trés utile pour caractériser a la fois des régions de formes complexes
et comment elles sont disposées entre elles. Les moments géométriques sont également utilisés
pour permettre la description des motifs recherchés.

Dans | |, les auteurs détaillent comment il est possible de segmenter une image texturée
a l'aide du pavage de Voronoi. Dans un premier temps un petit nombre de points est choisi
aléatoirement sur 1'image pour calculer une premiére partition de I'image. Ensuite, pour chaque
polygone est calculé une mesure d’homogénéité qui va permettre de décider, si oui ou non il faut
rajouter des points dans ce polygone. Plusieurs critéres sont proposés. Ils se basent sur 1’étude
des niveaux de gris des pixels (variance, écart type, valeur min/max des pixels...). Une fois les
nouveaux points déterminés le diagramme est remis & jour. Enfin, un critére de convergence (tout
est homogene ou la taille des polygones restant est trop petite) permet d’arréter la construction
du diagramme et une phase de fusion va décider quels polygones font parties de la méme zone
(au sens texture). La décision de fusionner deux polygones est le fruit de trois critéres : les
deux polygones sont homogeénes, la différence entre les deux polygones doit étre faible et enfin la
somme de longueur de frontiére commune doit étre supérieure & un seuil prédéterminé.

Dans | |, les auteurs proposent également une méthode de segmentation basée sur le
calcul du maillage de Voronoi. Pour réaliser ce maillage, les auteurs recherchent des tokens
(formes précises) pour ensuite y extraire des informations de forme des polygones générés. Ces
caractéristiques sont utilisées pour labelliser chaque pixel et ainsi déterminer les frontiéres entre
les régions.

Dans | |, les mémes auteurs montrent qu’il est possible de segmenter des textures a
I’aide du calcul des moments géométriques. Pour ce faire, une fenétre est convoluée et déplacée
sur I'image analysée. A chaque itération 6 moments calculés, permettent de générer 6 images
résultats. Selon les auteurs, les moments ne sont pas suffisants pour discriminer tous les types de
texture. C’est pour cela que les auteurs appliquent une transformation non linéaire de ces images.
Au final, chaque pixel est décrit par un vecteur de dimension égale au nombre de moments
calculés. Les auteurs utilisent un algorithme de classification avec échantillon (pour palier au
probléme de la taille des données) et ot le nombre de clusters est un paramétre d’entrée.

Dans le monde du document, Voronol n’est pas exactement une approche texture. C’est plutot
un outil qui permet un découpage plus fin que celui proposé, par exemple, par un XY-CUT. De
ce fait, nous avons préféré tester un algorithme de segmentation & base de projections de pixels.
Cette technique revient a caratériser 'image binarisée en projetant tous les pixels sur un axe et a
rechercher un motif précis. En régle générale la projection est effectuée selon un axe horizontal ou
vertical ce qui permet d’identifier de maniére trés simple les grandes plages noires ou blanches. Sur
des images que 1’on suppose composées de dessins et de textes, on peut ainsi obtenir des motifs
caractéristiques. Pour une zone de texte, le motif correspondant & une projection horizontale
sera une alternance de pics noirs correspondant aux lignes de texte et aux espaces inter lignes
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Fig. 2.19.a. Le motif d’une projection verticale sera lui aussi une alternance de pics mais qui,
cette fois seront caractéristiques des marges Fig. 2.19.b. Sur une zone de dessin une projection
horizontale comme verticale donnera lieu & un motif difforme et irrégulier Fig. 2.19.c.
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Fi1G. 2.19: Application de projections sur des zones d’images de documents

Nous allons voir, au travers de quelques exemples comment segmenter des documents a 1’aide
de projections. Dans certains cas, c¢’est un motif de projection que I’on recherche afin d’étiqueter
chaque partie d’une image. Dans d’autres cas, la projection est un outil qui permet d’obtenir
certaines informations qui seront utilisées par d’autres algorithmes (taille des lignes, taille espace
inter-lignes...).

Les auteurs de | | proposent une méthode de séparation texte/dessin de documents
hébreux basée sur la construction d’histogrammes horizontaux. L’algorithme fonctionne en 7
étapes :

1.

2.
3.
4

Binarisation de I'image.
Génération de I'histogramme horizontal de 'image.
Recherche des minima de I'histogramme (correspond aux lignes blanches)

Classification des blocs dans deux classes (reguliers/irreguliers). Aprés projection, les au-
teurs recherchent des caractéristiques précises pour classer les zones. Ces caractéristiques
sont celles montrées dans la figure Fig. 2.19.a. Ce sont des informations comme la hau-
teur des minima, la largeur des pics ou encore la mesure des intervales entre les pics qui
permettent de classer le blocs.

Les blocs réguliers sont identifiés en tant que texte et sont redécoupés avec une projection
verticale

Pour les blocs identifiés comme irréguliers (qui peuvent contenir une illustration avec du
texte sur les cotés), les auteurs appliquent un algorithme récursif basé sur des projections
verticales pour séparer I'image du texte.

Une étude des positions relatives des blocs entre eux permet finalement de retrouver 'ordre
de lecture de la page.

Sans évaluer quantitativement leur approche, les auteurs semblent satisfaits des résultats de
segmentation obtenus sur des images de documents qui n’avaient pas encore été traités dans

51



Chapitre 2. Analyse de contenu d’images de documents : Etat de l’art

la littérature (Documents Devanagari). Cependant, ils notent toutefois certaines limites. Par
exemple, les textes dont la mise en page est non rectangulaire ne peuvent pas étre traités, une
ligne noire horizontale peut étre assimilée & une ligne de texte, les petits dessins ne sont pas
identifiés...

Dans | |, Vauteur analyse des blocs prédécoupés dans le but de les classer, soit en
tant que dessin soit en tant que texte. Les critéres texture extraits sont issus d’une analyse des
résultats de projections de pixels selon différents angles. Ce diagramme polaire est transformé en
diagramme cartésien afin d’en extraire 6 critéres (nombre de pics, intensité...). La classification
des images analysées, est réalisée par un arbre de décision binaire aprés une phase d’apprentissage.
Sa construction est proche du principe des treillis de gallois dont la théorie est expliquée dans
| |. Ainsi, on part d’un noeud initial dans lequel tous les éléments servant a 'apprentissage
sont labellisés. A chaque itération, un critére d’entropie permet de choisir la meilleure décision
de séparation en deux classes. Ce processus est répété sur les noeuds fils jusqu’a ce qu’un critére
d’arrét prédéfini soit atteint.

Une approche originale est proposée par l'auteur de | |. Il compare une segmentation
texte/fond /dessin d’images postales basée sur les transformées en ondelettes a sa propre approche
basée sur le calcul de 6 caractéristiques textures. Aprés application d’'un pavage sur 'image,
I’auteur calcule pour chaque pavé les caractéristiques suivantes :

1. La moyenne (u) et écart-type (o) de I'histogramme de niveaux de gris

2. Le nombre de pixels de I’histogramme inférieurs au seuil p — k.o avec k une constante fixée
manuellement

3. La somme des coefficients du filtre de Savitzky-golay (horizontaux et verticaux). Ce filtre a
normalement pour but de lisser une image, il est ici utilisé dans sa version 2D avec dérivée
d’ordre 2 afin de détecter les segments horizontaux ou verticaux.

4. Des mesures de gradients (pour 4 orientation). L’auteur calcule des différences de niveaux
de gris entre pixels selon un angle déterminé et propose une fonction d’énergie (somme au
carré) pour signer le pavé étudié.

Dans ses conclusions, ’auteur montre qu’avec un arbre décisionnel dont les critéres de chaque
noeud sont basés sur les valeurs des 6 caractéristiques, il est possible de classer chaque pavé
(fond/texte/dessin) avec un meilleur taux de reconnaissance que s’il utilisait les histogrammes des
coefficients d’ondelettes de Haar. La signature par ondelettes se base sur le principe qu’appliqués
sur un dessin les coefficients résultants ont une distribution de type laplacienne alors qu’ils sont
concentrés sur certaines valeurs quant on les calcule sur du texte.

Comme [’énonce | |, les méthodes a base de projections ont une efficacité limitée. Un
texte aux formes non rectangulaires, du texte mutli-orienté, des illustrations composées de peu
de pixels sont autant de cas de figures ou ce type d’approches textures peut devenir défaillante.
Dans son article, | | effectue quasiment le méme constat et propose donc, pour y remédier,
une méthode de segmentation faisant appel a 'utilisateur pour corriger et donner des indica-
tions afin d’améliorer les résultats. Aprés une premiére analyse globale de I'image, via le calcul
d’histogrammes, une premiére proposition de découpage est fournie a I'utilisateur. Ce dernier a
alors la possibilité d’effectuer 3 corrections : scinder un bloc en deux (découpage horizontal ou
vertical), la derniére possibilité étant le regroupement de deux zones. La subtilité, est que I'opé-
ration indiquée par I'utilisateur permet, en fait, d’obtenir des informations sur le type d’erreurs
obtenues lors de la segmentation (sur-segmentation ou sous-segmentation). L’information liée au
type d’erreur et surtout la localisation du probléme permet de décider otl segmenter ou bien
encore les blocs a fusionner. Cette phase de proposition/correction peut étre vue comme une
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phase d’apprentissage. Le but est d’éditer des régles de segmentation qui seront appliquées sur le
corpus entier. Cela permet ainsi d’arriver a des régles du type : "il faut séparer un bloc en deux
verticalement quand sa longueur est entre 540 et 567 pixels et que sa largeur est entre 848 et 875
pixels". Testée sur des articles scientifiques, cette méthode interactive de segmentation permet,
selon les auteurs, de segmenter plusieurs pages avec seulement 1% des opérations mal choisies
automatiquement.

Discussion :

Nous avons testé une approche par projection inspirée de | |. L’objectif consiste a
chercher un motif significatif de la présence de texte : une alternance de pics et de creux (cf.
Fig. 2.19.a). Pour cela, il est nécessaire d’analyser les histogrammes générés par la projection.
Entre une approche XY-cut et une approche par fenétre glissante, nous avons choisi la deuxiéme
solution. A chaque itération la zone de 'image recouverte par la fenétre est analysée. Tous les
pixels dela fenétre sont étiquetés "texte" ou "dessin" selon I'analyse de I'histogramme, puis la
fenétre est déplacée d’un pixel. Ce choix fait qu’un pixel est étiqueté plusieurs fois (pas forcément
avec le méme label). En fin de parcours un vote majoritaire permet d’attribuer le label final de
chaque pixel.

L’algorithme d’analyse d’histogramme utilisé pour reconnaitre le motif de projection recher-
ché est basé sur I’étude des transitions noir/blanc des pics générés. Si ces transitions sont régu-
liéres alors le motif est celui d’un texte. La partie ci-dessous illustre 'algorithme implanté qui se
déroule en 4 étapes :

Projection des pixels

1. On détermine Y, qui est la
hauteur maximale d’un pic M ccession pixels noirs
2. On détermine Y;,,;, qui est le pre- [ ’gl“““'“i““ UL
. N , . Hauteur HTRS
mier Y ou la présence de pixels 4, ja [ ——
blancs est détectée zone
- étudiée _—
3. Y = Yiaz—Y min
b= 2 _—
4. La zone étudiée est de type texte -_——
si la variance des plages noires
est inférieure & un seuil a et que =
la variance des plages blanches L
est inférieure & un seuil (. X —
T .
Y .Y .

min

Deés lors que les parameétres sont correctement déterminés (« et (3), on obtient de bons résultats
avec quelques erreurs d’identification au niveau des zones de transitions (cf. Fig. 2.20).

Ces bons résultats sont malheureusement trompeurs, puisque cette méthode se heurte a deux
problémes de taille. Le premier est que la segmentation par projection n’est absolument pas
robuste lorsque I'image présente une légére rotation. La figure Fig. 2.21.a montre que méme
avec une faible inclinaison ’allure de I’histogramme n’est plus caractéristique. L’autre probléme
est lié au choix de la taille de la fenétre. La figure Fig. 2.21.b montre & quel point la taille de
la fenétre d’analyse est un paramétre crucial. il se trouve étre lié a la taille de I'image, & la taille
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FI1G. 2.20: Segmentation texte/dessin par une méthode de projection horizontale (texte en bleu,
dessin en rouge)

des caractéres, a la mise en page... Cette contrainte oblige & devoir remanier ce paramétre deés
que 'une de ces caractéristiques change.

|
Py -*m‘-:;a:gmhm&-z:::%
R g
(a) Problémes liés aux légéres rotations (b) Importance du bon choix de la taille de la
fenétre
F1G. 2.21: Segmentation texte/dessin par une méthode de projection horizontale
2.3.4 Meéthodes a base de modéles probabilistes
Dans son état de l'art, | | définit les méthodes de segmentation texture a base de mo-

déles comme étant "celles se basant sur la construction d’un modéle d’image permettant non
seulement de décrire une texture mais aussi d’en générer". Les Champs de Markov et les frac-
tales sont les deux outils de cette catégorie les plus utilisés. Lorsqu’ils sont utilisés, les champs
de Markov reviennent & considérer l'image comme étant une réalisation d’un champ aléatoire
dans un voisinage de pixels. On considére que l'intensité d’un pixel est directement liée & celle
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de ces voisins (I'hypothése d’une distribution gaussienne est celle qui est la plus utilisée). 11 est
possible d’évaluer la probabilité d’un niveau de gris x; d’un pixel en fonction des voisins R;(on
étudie généralement les 4 ou 8 voisins d’ordre 1 ou 2). On a donc la probabilité de Iétat sui-
vant P(x¢|R:) = Zite_"”(mRt)Te, avec Z; une constante de normalisation relative a ’ensemble des
probabilités des niveaux de gris de I'image. Le calcul du vecteur w(z, R;) peut étre réalisé de
différentes fagons. | | en présente 2 : le modeéle de Derin-Elliott qui utilise une fonction indi-
catrice et le modéle auto-binomial qui étudie tout simplement les niveaux de gris des voisins du
pixel. Le vecteur 6 est un parameétre qui sert a définir les propriétés texture de 'image. Plusieurs
méthodes d’attribution de label sont décrites dans | |.

La dimension fractale est, quant & elle, utilisée pour mesurer la rugosité d’une texture et la

.....

répétitivité (spatiale ou a différentes résolution) d’un motif.
Voici quelques travaux se basant sur des méthodes a base de modéles :

Dans | |, les auteurs utilisent la loi de Zipf pour identifier des zones d’intéréts dans
une image naturelle. Trés couramment utilisée pour 'analyse statistique de texte, la loi de Zipf
est ici appliquée au domaine de l'analyse d’image. Pour cela, les auteurs associent & chaque
bloc de taille 3X3 pixels, 9 lettres qui vont former un "mot" dont on va étudier la fréquence
d’apparition avec la loi de Zipf. Pour limiter le nombre de combinaisons les auteurs partitionnent
I’échelle des niveaux de gris en 9 (soit 9% motifs possible). En régle générale, les motifs les plus
fréquents correspondent a des zones homogénes et les motifs appartenant aux contours sont moins
fréquents. Sur la base de ce constat, les auteurs partitionnent 'image en un ensemble d’imagettes
qui vont étre analysées avec cette loi. Trois méthodes de détections sont ensuite comparées (étude
des motifs fréquents, étude des motifs peu fréquents, étude de I'entropie de I'information) dans le
but de déterminer les imagettes faisant partie d’une zone d’intérét. La figure Fig. 2.22 montre
le type de résultats obtenus.

F1G. 2.22: Détection de zones d’intérét par I'utilisation d’une loi puissance [ |

Dans | |, les auteurs utilisent des HMM pour segmenter des images de documents
manuscrits en zones d’intéréts labellisées (lignes de texte, rayures, notes de marge...). L'image est
découpée en une multitude de zones, afin de leur affecter le label le plus probable. Ce probléme
est non trivial dans le sens oil cela revient & trouver une solution optimale dans une situation
pour laquelle une recherche itérative est impossible. Le choix des auteurs s’est porté sur un
modéle gaussien qui permet (& 'aide d’un apprentissage) de fixer les paramétres nécessaires a
I’établissement du modéle. Les informations bas niveau extraites pour chaque pixel étudié, sont
relatives aux densités de niveaux de gris du voisinage du pixel étudié. Ces choix permettent aux
auteurs de segmenter les notes manuscrites de Flaubert qui ont la particularité de contenir de
nombreuses hachures et ratures rendant les approches classiques peu performantes. La figure
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Fig. 2.23 illustre les résultats obtenus par les auteurs.

(a) Vérité terrain (b) Résultat de segmentation

F1a. 2.23: Segmentation d’images de documents manuscrits| |

A notre connaissance, il existe trés peu de travaux dans la littérature s’appuyant sur ces
méthodes en vue d’une segmentation ou d’une caractérisation des pages. Les temps de calcul
nécessaires aux traitements, les difficultés liées & la phase d’apprentissage, une faible diversité
des indices bas niveaux calculables, sont selon nous quelques exemples des raisons qui rendent
les approches par modéle probabiliste complexes & mettre en place.

2.3.5 Meéthodes d’ordre fréquentielles

Les méthodes basées sur 'utilisation de primitives issues du traitement du signal sont idéales
pour permettre la caractérisation de textures. En effet, ces outils permettent de détecter des
caractéristiques de fréquences et d’orientations; caractéristiques qui se trouvent étre ’essence
méme de la définition d’une texture.

Ces outils fonctionnent dans le domaine fréquentiel. Les transformées de Fourier, Gabor ou
ondelettes sont largement utilisées dans la littérature de 'indexation et segmentation d’images
naturelles. Dans la suite de ce chapitre, nous avons plus particuliérement porté notre attention
sur les filtres de Gabor. Ainsi, nous présenterons tout d’abord la théorie relative a ce type de
filtres. Ensuite, nous détaillerons plusieurs méthodes utilisant des méthodes fréquentielles et nous
décrirons comment nous nous en sommes inspirés pour la réalisation de tests de segmentation
sur notre coprus.

Un filtre de Gabor est un filtre linéaire qui est défini par le produit entre un filtre Gaussien
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et une sinusoidale orientée Eq. 2.3

h(z,y) = g(z',y') exp j2nUx (2.3)

Les variables x’ et y’ sont les coordonnées, aprés rotation d’un angle 6, du pixel (z,y). U est
la fréquence en cycle/image.

eap(~5 (2 + (L) (24)

Og Oz

g(z,y) = m

Avec 0, et oy les écarts types le long des axes de la Gaussienne.

La réponse E d’un filtre de Gabor pour un pixel (7, j) pour une fréquence U; et un angle 6,
est : BE(U;,0k) = \/e(U,0k)2 + o(Uy, 0))2 ou e et o sont les sorties cosinus et sinus du filtre.

Dans | |, les auteurs combinent la transformée en ondelette et le spectre de Fourier pour
permettre I'indexation de bases d’images. Le principe reste globalement le méme dans la plupart
des références citées dans cette section. Aprés avoir transformé I'image, des coefficients sont utili-
sés pour "résumer" ou "signer" I'image (coefficients de la transformée cosinus, de la transformée
en ondelette...). Les auteurs construisent un vecteur caractéristique issu de l'utilisation d’une
transformée de Fourier et d’une transformation en ondelette. Chaque image posséde le sien. Les
auteurs utilisent ensuite trois métriques différentes pour comparer les images.

Plutot que de calculer la transformée sur I'image entiére, | | propose une méthode basée
sur la détection de points saillants. Ainsi, I'image ne sera décrite que par les caractéristiques
calculées aux points correspondant aux parties les plus discriminantes de I'image. Les auteurs
proposent une extraction de points basée sur I’étude des coefficients d’ondelettes. Pour cela, les
auteurs partent du principe "qu’un coefficient d’ondelette important & une échelle globale corres-
pond & une Tégion avec des variations globales”. Les points sont trouvés en étudiant I’évolution
des coefficients a des résolutions plus fines. Un exemple est donné dans la figure Fig. 2.24.
Une extraction de caractéristiques est effectuée en chacun de ces points. En plus des informations
extraites de I’histogramme des couleurs et d’indices relatifs aux formes, les auteurs utilisent des
indices de texture. Ainsi, un banc de filtre de Gabor (3 fréquences et 4 orientations) est calculé
dans le voisinage du pixel étudié. Selon les paramétres du filtre, la réponse générée donnera des
indications sur les orientations présentes & une fréquence donnée. L’ensemble de ces informations
permet de signer 'image avec un vecteur caractéristique de dimension 9.

Dans | , | les auteurs utilisent également des filtres de Gabor.

Les auteurs calculent les réponses au filtre de Gabor pour plusieurs résolutions. Aprés chaque
transformation, la moyenne et I’écart type des coefficients calculés sont extraits. le banc de filtres
est calculé pour 4 résolutions, 6 orientations. La mesure de similarité entre deux vecteurs, est la
somme totale de la différence terme & terme des moyennes et écarts types du vecteur. Sur une
base constituée de 116 classes de textures différentes (soit 1800 images), la qualité du classement
(retrouver les images appartenant a la classe de I'image requéte) est de 'ordre de 74% pour un
top 15 et de 92% pour un top 100.

Certaines méthodes de segmentation d’images de documents, s’appuient également sur des
outils issus du monde du traitement du signal. Ainsi, les chercheurs exploitent généralement le
fait que les zones de texte, du fait du grand nombre de transition encre/papier, sont caractérisées
par de hautes fréquences, alors que les images sont composées de grandes zones homogénes et
donc associées a des fréquences faibles. Parmi celles-ci on retrouve le binome Gabor/Ondelettes.
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Chapitre 2. Analyse de contenu d’images de documents : Etat de l’art

F1a. 2.24: Détection de points d’intéréts avec utilisation de coefficients d’ondelettes [ ]

Ils permettent de fournir des indices qui vont différer selon des paramétres liées aux fréquences et
aux orientations. Le choix de ces parameétres est relativement complexe car il est lié au contenu
de I'image, a la résolution, & 'orientation des caractéres, a la dimension de I'image... Plutét que
de devoir définir ces paramétres pour chaque image, les auteurs utilisent la plupart du temps des
bancs de filtres qui permettent de faire varier les fréquences et les orientations avec pour chaque
combinaison le calcul d’une énergie (relative a la réponse du filtre) et qui donne une indication
sur le contenu de I'image.

Dans la section qui suit, nous présenterons quelques méthodes s’appuyant sur ces outils et
nous verrons, dans la section suivante, dans quelles mesures elles sont applicables aux images de
documents anciens.

Quelques méthodes utilisant les coefficients de la transformée en ondelettes :

— Dans | | les auteurs expliquent qu’il est possible de séparer les zones de dessins
de celles de texte en appliquant & différentes résolutions de l'image la transformée en
ondelettes. En partant de 'image basse résolution, ils appliquent et déplacent une fenétre de
taille prédéfinie sur I'image et calculent (aprés transformation par ondelette) une fonction
d’énergie. Les auteurs proposent ensuite un systéme de classification floue permettant de
déterminer la classe de chaque pixel (dessin/texte/photo).

— | | propose une approche relativement similaire. Pour différentes résolutions d’une
image, il calcule une fonction d’énergie (somme au carré des coefficients de la transformée).
L’auteur montre clairement que ces diagrammes différent selon la zone analysée. Sur ce
principe, 4 moments sont calculés et lui permettent de caractériser la forme des diagrammes.
Une séparation texte/non texte est ainsi réalisée.

— Dans | | les auteurs utilisent, eux aussi, la transformée en ondelette & différentes résolu-
tions mais cette fois-ci ils proposent une alternative aux classiques moments calculés sur les
coefficients. Ils proposent deux caractéristiques : la premiére est définie en fonction d’une
étude des résultats des coefficients des ondelettes a haute résolution (qui d’apreés les auteurs
sont sensés suivre une distribution laplacienne quand ils sont calculés sur une photogra-
phie). La deuxiéme hypothése est, qu’a haute résolution, les coefficients sont concentrés
quasi-uniquement autour de 3 ou 4 valeurs lorsque 'image est composée uniquement de
texte, alors que dans le cas ou il ne sagit que d’une photographie les coefficients sont
concentrés autour d’une seule valeur.
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Nous allons le voir, les principales différences, dans le cadre de 'analyse d’images de docu-
ments, se situent au niveau du choix des paramétres du filtre et des post-traitements.

Voici quelques méthodes utilisant des bancs de filtres de Gabor :

— Dans | |, les auteurs décrivent un banc de filtres de Gabor composé de 4 orientations
et de trois (hautes) fréquences. Les paramétres liés aux bancs sont calculés en fonction
de la taille de I'image et de résultats de tests effectués manuellement. Pour chaque pixel
(utilisation d’une fenétre glissante), une énergie relative a la somme des énergies locales est
calculée pour chaque réponse du banc Z?:l Zi:l E(Uy,0y). Finalement, cette énergie est
comparée & un seuil fixé de maniére heuristique (le seuil est égal & 40% de ’énergie locale)
et permet ainsi de séparer le texte du dessin.

— On retrouve exactement le méme fonctionnement dans | | et | |. En ce qui
concerne | |, les indices de Gabor sont calculés avec 8 = 0,45,90,135 et U = 0.2 0.3 0.5.
Des informations relatives aux couleurs et aux composantes connexes extraites viennent
compléter ces informations.

- | calcule 9 caractéristiques avec son banc de filtres. A la différence de ce que nous
avons déja vu, 'auteur de | | construit un vecteur caractéristique (de dimension 9)
pour chaque pixel de I'image et s’en sert pour alimenter un algorithme de classification des
pixels (un 3ppv).

Discussion :

Les filtres de Gabor (ou ondelettes) semblent bien adaptés dans le cadre d’une analyse texture
des images de documents. Afin de tester leur efficacité sur les documents anciens et permettre une
perception de la structure quelque soit ’orientation ou les caractéristiques du texte et des dessins,
nous avons choisi de nous inspirer des algorithmes présentés dans | , , |. Toute
la difficulté réside dans le bon choix de la forme du filtre et des paramétres de fréquences et
orientations. Dans | |, les auteurs décrivent comment paramétrer au mieux un banc de
filtre de Gabor afin de recouvrir I’espace des fréquences. Les auteurs conseillent, entre autres, de
choisir les orientations ¢; en respectant la formule 6; = l%’r avec [ = {0,...,n — 1} et n le nombre
d’orientations choisies. Les fréquences f; sont déterminées selon fi = (v/2)™ fmaz avec fiae la
fréquence maximum désirée et f; = {0, ..., m—1} le nombre de fréquences désirées. Pour les autres
paramétres nous nous sommes directement inspirés des articles cités précédemment. Le banc de
filtres a été testé sur une vingtaine de documents contemporains et une vingtaine de documents
anciens. Afin d’évaluer les performances du banc, nous avons volontairement utilisé des images de
taille, d’origine et de contenu différents. Ces caractéristiques, combinées aux recommandations
trouvées dans la littérature, nous a amené a construire un filtre composé de 5 orientations 6; =
{0°,30°,60°,90°,120°} et de 6 fréquences f; = {1,2v/2,4,32/2,64v/2,128/2}. Aprés application
du banc de filtres chaque pixel est décrit par 30 caractéristiques. Nous avons alors soumis ces
données une classification de type Kmeans (avec distance euclidienne) et un nombre d’itérations
maximum fixé de maniére heuristique a 500. En pratique, le nombre d’itérations est faible (en
moyenne il en faut moins de 15). Le nombre de classes est fixé a 3 afin d’évaluer la capacité de
séparation texte/fond/dessin.

La figure Fig. 2.25, montre quelques résultats obtenus sur des documents contemporains.
La figure Fig. 2.26 montre deux résultats obtenus sur des documents un peu plus complexes
(surtout d’un point de vue mise en page). Ces documents sont ceux qu’utilisent les auteurs de
[ | et dont la segmentation est réalisée par une approche analogue a la notre (ondelettes
+ multirésolution). La qualité de résultats obtenue correspond a celle décrite dans la littérature.
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Les zones de textes (quelque soit leur orientation) sont correctement détectées et il en va de méme
pour les photos. Les erreurs principales proviennent des zones de titres dont les caractéristiques
fréquentielles sont plus proches de celles d'une photo que de celles d’'une zone de texte (peu
de transitions). Le fait que I'image soit traitée en niveaux de gris est a l'origine du mauvais
classement des pixels clairs (du fond de la photo) qui sont considérés comme étant des pixels de
fond.

(a) image d’origine (b) Résultat (¢) image d’origine (d) Résultat
obtenu par filtres obtenu par filtres
de Gabor de Gabor

F1G. 2.25: Segmentation texte/dessin avec Gabor

Nous avons appliqué le méme banc de filtres sur des images de documents anciens. La figure
Fig. 2.27 montre deux résultats de classification résumant la qualité des résultats obtenus sur les
documents anciens. La figure Fig. 2.28 permet de détailler le probléme récurrent lié a la détection
de dessins de traits. En effet, si la détection de zones de textes (multi-orientées) ne pose pas de
problémes, c’est au niveau des illustrations que les erreurs de classification sont visibles. Il se
trouve que les dessins de traits sont composés d’une multitude de petits segments plus ou moins
rapprochés les uns des autres selon l'effet désiré par le concepteur. Cette caractéristique physique
se traduit par une forte quantité de transitions entre I’encre et le fond, ce qui est synonyme de
hautes fréquences. On le voit sur la figure Fig. 2.28, les deux blasons (composés de peu de
transitions) sont globalement bien reconnus en tant que dessins alors que les deux lettrines sont
assimilées & du texte.
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(b) Résultat obtenu par
[EDC97]

(c) Résultat obtenu par
filtres de Gabor

(d) image (e) Résultat (f) Résultat

d’origine obtenu par obtenu par filtres
[EDC97] de Gabor

F1G. 2.26: Segmentation texte/dessin avec Gabor
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(a) image d’origine (b) Résultat obtenu par filtres
de Gabor

F1a. 2.28: Segmentation de documents anciens avec Gabor

2.3.6 Conclusion

Cette section a permis de mettre en évidence I'intérét de l'utilisation d’outils textures. Se-
lon nous, le principal avantage se situe dans la plus grande généricité que peuvent offrir ces
outils. En effet, le fait qu'’ils utilisent principalement des informations (trés) bas niveau, per-
met de s’affranchir d’'un bon nombre de connaissances a priori qu’utilisent les méthodes ascen-
dantes/descendantes /mixtes. Parmi les autres avantages, on peut citer le fait que dans la plupart
des cas, ces outils fonctionnent sur des images en niveau de gris. Une binarisation n’est donc pas
systématiquement nécessaire. Il est & noter que le type d’informations extrait par ces méthodes
n’est pas de méme nature que celle des approches classiques (RLSA, Composantes,...). Ces der-
niéres fournissent un découpage en blocs permettant d’accéder & la structure d’une page. La
caractérisation par approche texture nécessite ’application de prétraitements pour réellement
segmenter en lignes, paragraphes, mots...

2.4 Caractérisation de blocs segmentés

Les outils textures présentés précédemment ne sont pas utilisés uniquement pour la segmen-
tation d’images de documents. En effet, il est possible d’aller plus loin en mettant en oeuvre des
méthodes qui permettent de reconnaitre des fontes (OFR), d’identifier le type de textes (latin,
asiatique, manuscrit ou typographié...) ou encore de différencier les styles de textes (gras, italique,
gros caractéres...) ou d’illustrations. Les besoins en analyse et indexation d’images de documents
anciens exprimés plus tot dans ce manuscrit, montrent bien que la segmentation texte/dessin
n’est pas un besoin, mais plutét un passage indispensable. Par exemple, une reconnaissance (ou
une classification) de fontes permettrait d’améliorer les résultats d’'un OCR. Une reconnaissance
de style de textes ou d’illustrations pourrait permettre une navigation simplifiée dans un ouvrage
(identification des titres, comparaison d’illustrations, des sommaires...). La reconnaissance de la
structure passe, en effet, par la capacité a analyser finement le contenu d’une page, que ce soit
le texte ou les illustrations.
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2.4. Caractérisation de blocs segmentés

2.4.1 Caractérisation de fontes ou de style de textes

Un peu a la maniére des méthodes de segmentation, la caractérisation de texte utilise des
outils fonctionnant dans le domaine spatial et d’autres dans le domaine fréquentiel. Les références
détaillées par la suite ne sont pas des méthodes de segmentation, puisque la plupart d’entre elles
fonctionnent sur des blocs homogénes prédécoupés.

2.4.1.1 Meéthodes spatiales pour la caractérisation de fontes

D’une maniére générale, ces méthodes s’appuient essentiellement sur des informations de
taille et de positions de composantes connexes.

Dans | |, Pauteur propose une méthode visant a identifier des caractéristiques bien
spécifiques d’une zone de texte : la nature du script (latin/idéogrammes), le style (italic, gras...),
la typographie (Gothic ou myung-jo) et enfin la taille de la police (10 a14). Son approche se base
sur 'extraction des composantes connexes. A partir des composantes extraites il met en place
un systéme de régles basées sur I’étude des tailles, des alignements, des projections (horizontales
ou verticales) de pixels de ces composantes. Pour la discrimination de fontes, 'auteur se base
sur 3 caractéristiques : moyenne des projections horizontales pour la détection de la graisse (un
caractére gras posséde plus de pixels noirs qu'un caractére non gras), le nombre maximum de
pixels noirs horizontaux consécutif identifiable pour la détection des caractéres soulignés et enfin,
I’étude de la projection horizontale des composantes pour l'identification de I'italique.

Dans | |, les auteurs proposent une méthode pour déterminer si un bloc de texte (déja
segmenté) est manuscrit ou non (latin ou chinois). Leur étude s’appuie sur ’analyse de projections
horizontales et verticales dans 'optique de détecter si le texte est écrit horizontalement ou non.
Dans un deuxiéme temps, 'auteur extrait les composantes connexes du texte et étudie, par ligne,
leur position relative les unes par rapport aux autres (Fig. 2.29). En posant ’hypothése qu’une
écriture manuscrite est moins réguliére dans son tracé que de I’écriture typographiée (taille et
position des caractéres), 'auteur propose un algorithme de classification qui permet de discerner
les deux types d’écriture avec un taux de reconnaissance prés de 90%.

A H)E k- e

] |

Fi1G. 2.29: [ | Discrimination de différents types de textes a I'aide de I’étude de I’alignements
des caractéres

Dans | |, Pauteur propose lui aussi une méthode de classification de zones manuscrites
ou imprimées de texte indiens. Aprés une étude trés précise des caractéristiques de ce type de
textes, 'auteur propose un schéma de classification basée sur 1’étude successive de ces différentes
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spécificités. Tout d’abord, il détermine le sens de lecture a ’aide de projections horizontales ou
verticales. Ensuite, 'auteur se sert d’informations telles que I'intensité maximale d’une projection
de pixels (horizontale ou verticale selon le sens de la lecture), de la connexité des lettres autour
d’un axe précis et enfin de leur alignement pour finalement classer chaque bloc de texte.

Dans | | Pauteur propose une méthode permettant de différencier des zones issues de
documents bien spécifiques (math, logo, pub...). Celle-ci s’appuie sur 'extraction de compo-
santes connexes suivie du calcul de 7 caractéristiques (nombre de composantes, périmétre, densité
pixels...).

2.4.1.2 Meéthodes d’ordre fréquentiel pour la caractérisation de fontes

En marge des méthodes s’appuyant sur le calcul de descripteurs presque structurels (taille,
position, nombre de pixels...), certaines méthodes utilisent des outils textures. Comme pour la seg-
mentation, I’analyse de fontes de texte par approche texture, permet de s’affranchir de nombreux
défauts des approches spatiales (essentiellement la nécessité de connaitre les caractéristiques des
images étudiées).

Dans | |, Pauteur propose une approche texture pour caractériser les fontes. Aprés avoir
séparé les zones de textes les unes des autres, il crée dans un premier temps pour chaque zone de
128X128 une texture artificielle homogene (Fig. 2.30). Pour cela, 'auteur cherche a minimiser
les espaces blancs (inter mots, inter lignes, inter lettres...) a I'aide des caractéres présents dans
la zone étudiée (et qui est sensée étre uniquement composée du méme type de caractéres). Dans
un deuxiéme temps, 'auteur applique sur cette texture un banc de filtres de Gabor basé sur
I’étude de 4 fréquences et 4 orientations a ’aide duquel il calcule la moyenne et I’écart type de
la réponse de chaque sortie du banc. Ceci donne donc 32 caractéristiques, signant cette texture
homogéne. Cette technique permet de discriminer plus d’une cinquantaine de fontes avec un taux
de reconnaissance supérieur a 97%.
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F1G. 2.30: [ | Discrimination de différents types de textes a 'aide de filtres de Gabor

Des travaux récents réalisés par Ma et Doermann dans | |, les auteurs comparent deux
approches par filtres de Gabor. La premiére est une approche classique (construction d’un banc
de filtres composé de 4 fréquences et 4 orientations). La deuxiéme est basée sur une conception
nouvelle de la perception visuelle qui permettrait de caractériser des aspects typographiques
trés fins que les filtres classiques ne peuvent percevoir. L’originalité tient en partie & ’étape de
paramétrisation ou chaque valeur est supposée liée aux autres. Au final, les auteurs utilisent
deux approches différentes pour classer les vecteurs générés par 'application des filtres (distance
euclidienne et réseau de neurones).

| | propose deux approches pour classer des fontes de journaux. Son but n’est pas
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d’identifier le nom des fontes mais plutét de regrouper les caractéres qui ont la méme typographie
(méme fonte, méme style). L’auteur propose, dans un premier temps, une solution pour classer
les fontes selon leur taille. Pour ce faire, 'auteur utilise un algorithme de classification doué
d’apprentissage et qui met en relation, pour chaque bloc utilis¢é pour apprendre, la hauteur
de ligne (en pixel) en fonction du nombre de lignes de la zone apprise. Ainsi, lorsqu’elles sont
utilisées, les petites fontes vont avoir pour caractéristiques de générer des zones de texte avec
beaucoup de lignes et peu de hauteur de ligne (a 'inverse des grosses fontes). Aprés avoir séparé
les fontes selon leurs tailles, 'auteur classe directement les caractéres selon leur inclinaison, leur
graisse et le type de fonte. Pour cela I'auteur se base sur deux postulats : "tous les caractéres
composant un mot appartiennent & la méme famille typographique et chaque caractére d’une
famille typographique posséde un dessin unique au pixel prés". Donc, en appareillant les formes
des caractéres avec pour contrainte les deux postulats précédemment mentionnés, 'auteur arrive
a classer les fontes des journaux qu’il analyse.

Dans | |, Vauteur propose un traitement basé sur une analyse "macroscopique" des tex-
ture permettant d’établir une différence entre diverses polices de texte (taille, graisse...). L’auteur
propose 3 indices textures permettant de réaliser cet objectif.

1. Le premier est basé sur une étude du nombre d’intersections d’une droite avec les lignes de
texte. Pour chaque ligne (au sens pixel) de la zone étudiée on compte le nombre d’inter-
sections entre une ligne horizontale et les pixels noirs. Ce principe permet de calculer une
probabilité P, qui se calcule de la maniére suivante : P,, = L(n)/N; avec L(n) le nombre
de lignes comportant n intersections et N; le nombre de lignes étudiées de la zone. Cela
permet au final de calculer une mesure d’entropie (E = > > | P,.log(1/P,)) qui donne une
information sur la nature du texte (permet de classer les zones de texte selon la graisse)

2. Le deuxiéme est basé sur un double calcul de compacité. Dans un premier temps 'auteur
calcule une densité horizontale basée sur le dénombrement de toutes les intersection noires
entre le texte et les lignes horizontales de la zone. Le méme procédé est répété sur les lignes
verticales. En normalisant ces deux mesures par la largeur et la hauteur du bloc étudié
I’auteur dispose d’une signature qui lui permet de classer 17 polices différentes en taille,
graisse, formes (latine, orientale...)

3. Pour ce dernier indice, | | propose une signature basée sur une analyse du relief des
formes de la zone. Pour ce faire, il appose un pavage (isotropique ou anisotropique, vertical
ou horizontal) sur I'image et calcule dans chaque pavé le niveau de gris moyen. En étudiant
la répartition des densités sur tout le pavage (au moyen d’un écarte type), il est possible
de se renseigner sur la variation des densités de niveaux de gris et finalement de signer
plusieurs types de polices.

Les travaux | | reprennent ceux de | | et | | et proposent une extension.
L’auteur suggére notamment de fusionner les indices de compacité horizontale et verticale, de
prendre en compte ’excentricité du bloc (rapport hauteur sur largeur) et des informations sur les
composantes connexes (nombre, surface...). De toutes ces propositions, 'auteur retient au final
28 valeurs a calculer sur ’ensemble des blocs de test. Finalement ’auteur classe plus de 300 blocs
a aide de vecteurs a support machine avec un taux de reconnaissance proche de 77%

2.4.2 Caractérisations d’illustrations

Dans la section précédente, nous avons déja abordé le probléme de I'indexation (ou caractéri-
sation) d’images naturelles. Or, nous l’avons évoqué, les dessins de traits ont des caractéristiques

65



Chapitre 2. Analyse de contenu d’images de documents : Etat de l’art

bien différentes de celles des photos. D’un point de vue visuel, 1a ou les photos sont composées de
grandes zones caractérisées par une grande variété de niveaux de gris, les illustrations ou dessins
ne présentent pas la méme caractéristique. De plus, la conception méme d’une illustration (en-
semble plus ou moins dense de petits segments), induit des caractéristiques de fréquences et de
formes différentes de celles relatives aux photos (cf. tests réalisés dans les sections précédentes).

Si a I’évidence, les outils classiques semblent peu appropriés a ’analyse d’illustrations, il existe
néanmoins peu de références traitant spécifiquement de ce sujet. Nous proposons de détailler deux
références dont 1’objectif est d’indexer une base d’images de lettrines.

Dans | |, les auteurs décrivent une méthode de caractérisation de lettrines a laide
d’une loi puissance (Zipf). Sur le méme principe que | |, les auteurs appliquent un
masque, mais cette fois-ci, non rectangulaire sur une image ol ’espace des niveaux de gris a
été discrétisé en 3 niveaux. De ce fait, il y a au maximum 3° motifs différents possibles dans
un dessin. Appliqué aux images de traits, le diagramme de Zipf (échelle Log-Log représentant
la fréquence d’apparition des motifs), fait apparaitre trois segments de droite au sein de ce dia-
gramme. Chacun d’entre eux a un sens précis (cf Fig. 2.31). Le segment S1 correspond aux
régions homogénes dont le motif revient fréquemment, alors que le segment S3 correspond aux
contours (zones de transitions). Selon les auteurs, c’est la nature de 'illustration étudiée qui va
influer sur la forme de la courbe. Le segment S2 différe, selon le nombre de motifs différents et
leurs fréquences d’apparition. Ce sont les pentes de ces segments qui sont extraites pour carac-
tériser les lettrines. A 'aide d’une distance de Hamming entre les vecteurs caractéristiques, les
auteurs testent la capacité de leur systéme & différencier 3 styles de lettrines et obtiennent prés
95% de bon classement.

-3.5
-4.0
F1G. 2.31: Caractérisation de lettrine par la loi de Zipf [ |
Les auteurs de | | ont la méme ambition de comparaison de lettrines, mais leur pro-

position est d’ordre structurel. Dans un premier temps, la lettrine est segmentée de maniére a
identifier les zones texturées. Cette opération est réalisée & 'aide de la fonction d’autocorréla-
tion. Appliquée sur une zone texturée, cette fonction décroit plus rapidement que sur une zone de
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fond. La figure Fig. 2.32.b donne un exemple d’extraction des zones texturées. Chaque couche

d’information extraite, va étre caractérisée par une signature structurelle (organisation spatiale
des couches d’information). Les auteurs comparent deux approches.

1. Le minimum spanning tree''. Pour chaque couche d’information, les composantes connexes
sont extraites. Le centre de gravité de chacun d’entre elles (Fig. 2.32.c) permet de construire
un arbre (Fig. 2.32.d). Le vecteur caractéristique de la lettrine est composé du résultat de

lalgorithme MST appliqué sur chacun de ces arbres ( un par couche d’information : zones
texturées, zones de contours, zones de fond).

Pour chaque composante connexe d’une couche d’information, est calculé un axe d’inertie

(Fig. 2.32.f). L’image est signée en fonction de la distance et de ’angle entre chaque paire
de segments.
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F1a. 2.32: Caractérisation de lettrine par approche texture [ |

2.4.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté une partie des méthodes permettant la caractérisation
du texte ou des illustrations. Ces techniques permettent de détailler finement le contenu des

Yhttp : [ Jen.wikipedia.org/wiki/Minimumspanning;ree
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images. Cependant, le fait que ces méthodes soient appliquées sur des blocs pré-segmentés pose
le probléme de leur application sur des documents non segmentés.

2.5 Comparaison de structure de documents

Les méthodes d’analyse de contenu d’images de documents que nous avons détaillées précé-
demment, montrent qu’il est possible de segmenter ou de caractériser une grande variété d’images.
Selon le cas, ces méthodes permettent d’extraire des informations relatives a la structure phy-
sique ou fonctionnelle intermédiaire de I'image de document. Dans la suite de ce chapitre, nous
présentons des méthodes permettant d’exprimer, de modéliser et de comparer ces structures.
Nous nous focaliserons plus particuliérement sur celles traitant des images de documents dont le
modele n’est pas connu a I’avance (eg : pas de DTD). Ainsi, nous allons essentiellement présenter
des approches utilisant uniquement des informations bas niveau. Au travers d’applications de
type document image retrieval, nous présenterons comment il est & la fois possible de modéliser
et de comparer ces structures.

2.5.1 Introduction

Par définition, un document a ceci de différent d’une image naturelle, qu’il posséde un contenu

fortement structuré. A I'image des algorithmes de segmentation, les méthodes de DIR sont étroi-
tement liées aux images qu’elles se proposent d’analyser. Dans les état de l'art | , ],
les auteurs recensent une grande variété de méthodes et algorithmes. Certains auteurs utilisent
(en complément d’une analyse d’image) I'information textuelle du document. Cette information
est bien entendue trés importante, mais selon le cas il n’est pas toujours possible d’accéder a ce
contenu (OCR impossible). Cet état de l’art détaille principalement les approches n’utilisant pas
I'information textuelle. Globalement, la question que se posent les auteurs est toujours la méme :
comment comparer deux images? C’est-a-dire, comment modéliser la structure et le contenu de
la page afin de permettre une comparaison ?
La section qui suit revient sur deux facons de procéder. La premiére consiste & extraire toute une
quantité d’informations bas niveau et de comparer ces caractéristiques. La deuxiéme consiste a
découper une page en zones similaires et de la modéliser par des graphes. Cette derniére tech-
nique nécessite d’effectuer une analyse de plus haut niveau (sémantique) du contenu de l'image.
Elle implique donc souvent 'utilisation d’information a priori et se heurte donc au probléme de
perte de généricité.

2.5.2 Signature de mise en page par extraction de caractéristiques

Une maniére trés répandue d’extraire des indices bas niveau tout en gardant l'information
topologique, est 'utilisation d’une approche par pavage. Cette technique revient a poser une
grille de taille prédéfinie sur 'image et de calculer ensuite, pour chaque case, toute une quantité
d’informations. Selon la méthode, la comparaison peut se faire cellule & cellule, ligne a ligne ou
encore page a page.

Dans | |, les auteurs utilisent un pavage dont la taille est calculée en fonction de la
résolution et des dimensions de I'image. Ensuite, pour chaque cellule toute une liste de carac-
téristiques physiques du bloc est extraite (rapport pixels noirs/blancs, longueur de plage de
pixels noirs...). A partir de ces informations, un algorithme de classification définit 1'étiquette
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de chacune des cellules (texte, fond, dessin, ligne). Toute l'originalité de cette publication se
situe dans la prise en compte du voisinage pour définir définitivement le label des blocs. La
structure se résume ici a ’établissement d’un vecteur de caractéristiques relatif aux informations
extraites précédemment. Une comparaison entre deux structures est donc possible en calculant
une distance euclidienne entre deux vecteurs. L’objectif des auteurs est, dans une base de 70.000
documents, de pouvoir différencier des documents de type journaux, de documents de type lettres
ou formulaires, publicités, cartes...

Dans le méme esprit, I'auteur de | | S’appuie sur une analyse, via un pavage, de la
disposition et des caractéristiques des lignes de texte extraites d’un document. La méthode se
base sur une segmentation en blocs rectangulaires et qui est supposée étre parfaite. A partir de
14, auteur applique, comme dans la méthode précédente, un pavage dont chaque cellule est de
taille prédéfinie. Dans un premier temps, chacune d’entre elles est étiquetée " texte/non-texte
" selon un critére de densité de pixels. Une distance de similarité est calculée entre toutes les
cellules des deux documents. Un algorithme de programmation dynamique, permet de trouver
une correspondance ligne a ligne entre deux pages afin de minimiser la somme totale des distances.
Cette technique permet donc a la fois de caractériser la structure du document mais également
de comparer deux documents.

Toujours en utilisant une méthode par pavage, | | a réussi & mettre en place une méthode
de comparaison de documents envoyés par fax. Le codage utilisé pour la compression de docu-
ments envoyés par fax, code la succession de chaines de pixels noirs ou blancs par lignes. L’auteur
se sert de cette information pour extraire des points caractéristiques. Ainsi, il repére chaque pixel
noir de I'image qui ne posséde pas de voisins inférieurs noirs. En appliquant un pavage sur cette
image, il calcule ensuite le nombre de points caractéristiques pour chaque cellule, ce qui permet
de construire un vecteur caractéristique. Pour comparer deux pages, I’auteur utilise une distance
euclidienne ou une distance de Hausdorff. Cette technique a été testée sur une base constituée
de prés de 1000 documents. Elle permet dans prés de 98% des cas, de discerner correctement,
par exemple, des documents de type articles scientifiques de lettres manuscrites...

Dans | , |, les auteurs ne cherchent pas exactement & comparer des pages entre
elles : ils souhaitent étre capables de déterminer automatiquement le " label " de la page a
partir d’informations de mise en page contenues dans une base de données. A la différence des
méthodes précédemment citées, les auteurs de | | utilisent une information plus riche et
surtout plus détaillée pour arriver & décrire toute la finesse qu’il désire donner & leur méthode.
Ainsi, ils calculent des caractéristiques sur trois niveaux différents : les composantes connexes
(tailles, nombre...), projections horizontales et verticales, et une étude des caractéristiques sur
toute la page. Des heuristiques et un arbre de décision dédiés au probléme, permettent ensuite
de déterminer certaines informations sur le label de la composante principale de la cellule (texte,
dessin, gravure ou autre), le nombre et 'emplacement de colonnes, 'emplacement d’éventuels ta-
bleaux ... Toutes ces caractéristiques sont finalement données en entrée d’un arbre de décision qui
permet d’apposer un label unique a I'image. L’objectif est donc de pouvoir trier automatiquement
de grandes bases d’images de documents.

Dans ses travaux de thése, | | adapte un indice de granulométrie pour signer, de maniére
trés simple, la mise en page de documents. Cet indice est calculé a partir d’une succession
d’ouvertures utilisant un élément structurant rectangulaire, dont la largeur et la longueur varient
indépendamment. L’image étant binarisée, 'auteur étudie I’évolution du nombre de pixels noirs.
Cette distribution, qui est fonction de la taille du rectangle, est la base de la comparaison puisque
la similarité entre deux documents est donnée suite au calcul d’une distance euclidienne entre
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deux distributions (celle de I'image requéte et celle contenue dans la base).

Dans ses travaux | , |, Pauteur s’appuie a la fois sur une extraction de com-
posantes connexes et sur une étude des orientations du texte pour établir un algorithme de
comparaison de pages. Leurs caractéristiques (la taille, la position...) permettent de les chainer
les unes aux autres selon la surface croissante de leur rectangle englobant. Une page est donc
modélisée par une liste chainée. Un algorithme de comparaison de ces composantes, permet de
calculer une distance entre une liste L1 (liste de I'image requéte) et une liste L2 (liste de I'image
de la base).

Discussion : Les approches que nous venons d’évoquer ont le mérite d’étre peu cotiteuses
en temps de calcul et de se ramener & un modéle qui permet une comparaison simple des carac-
téristiques (distance entre vecteurs). Ces techniques tiennent plus de la comparaison de contenus
que de la comparaison de structure de documents, mais ont néanmoins prouvé leur efficacité dans
des cas de figures bien précis.

Dans la suite de cette section nous verrons qu’il est possible de décrire de maniére plus structurée
un document.

2.5.3 Comparaison par graphes

L’utilisation de graphes, permet une modélisation d’'un document. En effet, a I’aide d’un
noeud dans lequel on répertorie des caractéristiques propres & une zone de I'image on peut
associer un degré d’abstraction supplémentaire, en modélisant des relations logiques entre les
différents noeuds (une zone est a coté d’une autre, celle-ci est incluse dans celle la...). Ce choix
permet d’étre plus proche de la notion de mise en page puisqu’on peut détailler finement toute
une quantité d’informations physiques et logiques. De plus, la littérature offre toute une gamme
de méthodes de "graphe-matching" utilisable durant ’étape de comparaison.

Par exemple, l'auteur de | | propose une méthode de comparaison de formulaires. Ces
documents sont fortement structurés, avec notamment des lignes noires permettant de séparer
clairement les différents champs ou zones. L’algorithme de construction de I’arbre modélisant la
mise en page, fonctionne selon le principe du XY-cut. Le cut est effectué lorsqu’une ligne verticale
ou horizontale de la partie pré-impriméee du formulaire du document est détectée. Imaginons
que deux lignes horizontales soient détectées, alors I'algorithme de construction rajoute au noeud
initial trois fils (Fig. 2.33.a). On a ainsi modélisé la relation : " le document est composé de trois
zones horizontales". Comme ’algorithme XY-cut est algorithme récursif, le prochain séparateur
est recherché dans le fils le plus & gauche dans 'arbre (parcours en profondeur d’abord). On
choisit de couper selon un séparateur vertical. On crée donc deux fils & ce noeud (Fig. 2.33.b).
Et ainsi de suite, jusqu’a créer un arbre modélisant toutes les relations contenant /contenus (une
feuille correspond & un bloc, un noeud correspond & un regroupement de blocs). Afin d’éviter
une (coliteuse) comparaison terme & terme entre deux arbres, 'auteur crée une matrice M;;
ou chaque indice indique le nombre de noeuds ayant i enfants au niveau j. Pour mesurer une
distance entre deux matrices, I’auteur propose une formule basée sur une somme des différences,
terme & terme, des deux matrices.

Les auteurs de | , | présentent un systéme permettant une comparaison de
documents sur la base de leur similarité de mise en page. Un peu a la maniére de | |, Vimage
est découpée selon 'identification de certains séparateurs (une grammaire est définie et utilisée
pour les retrouver). L’arbre est construit de maniére classique. Un noeud racine symbolise une
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niveau deuxiéme niveau formulaire
F1a. 2.33: Construction d’un graphe modélisant la structure d’un formulaire [ ]

zone. Si celle-ci posséde un séparateur et qu’elle est donc divisée en deux, on crée deux noeuds fils.
Une feuille est labellisée texte (T),image (I), ligne verticale (vL) ou ligne horizontale (hL). Partant
du principe que beaucoup d’arbres ont une structure similaire, ’auteur propose d’effectuer une
réduction des arbres afin de simplifier la phase de comparaison. Cette réduction est le fruit de
I’application de 11 régles prédéfinies. Certaines régles de réduction sont paramétriques : "Une
petite région I est remplacée par une région T ", " Une petite ligne (hL ou vL) est enlevée de
I’arbre "... D’autres visent a simplifier des parties d’arbre dont I'information est jugée redondante
ou inutile : " Si un noeud interne posséde des fils qui ont tous la méme étiquette T, alors ce
noeud prend I’étiquette T et tous ses fils sont détruits", "Si une feuille a pour étiquette hL ou
vL alors elle est détruite "... La figure Fig. 2.34 illustre la réduction d’un arbre. On voit par
exemple, sur la partie gauche de ’arbre, que ’algorithme de réduction permet de se ramener & un
sous arbre & 1 noeud, contre 7 avant l'opération. Si I’on regarde 'image référence, on remarque
que l'information sur la mise en page n’est pas dénaturée puisque ’on modélise toujours le fait
que la page se divise verticalement en deux blocs : d’'un cété, un bloc de texte sur la gauche, de
I’autre un bloc de texte et une image séparés par une ligne verticale. La comparaison entre deux
graphes est réalisée a l'aide d’une distance d’édition. Les auteurs travaillent sur des images de
documents datant du X IX®™¢ siécle.

F1a. 2.34: Construction et réduction d’un graphe modélisant la structure d’une page [ ]
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Dans | |, les auteurs considérent qu’une mise en page est 'association d’une combi-
naison spatiale d’entités ayant un aspect visuel spécifique. En premier lieu, une segmentation
de 'image en régions homogénes (dessins, paragraphes, titres et fond) est effectuée. A I'inverse
de | |, les auteurs ne se basent pas uniquement sur la position relative des blocs pour créer
I’arbre (modélisation contenant/contenu). En effet, les documents analysés sont des journaux. La
structure n’est donc pas identifiable & ’aide de marqueurs clairement identifiables (lignes noires).
Pour construire ’arbre binaire correspondant & la structure du document, les auteurs séparent les
différentes entités a I'aide des composantes connexes. Ensuite, pour chaque bloc, sont extraites
des caractéristiques de taille, position, couleur, classe (texte, dessin, fond) et enfin le contenu du
texte (quantité de texte). Ces caractéristiques sont a la base de I'algorithme de construction de
I’arbre. Une distance de similarité est calculée entre chaque zone, ce qui permet de déterminer
a quels niveaux les noeuds vont étre placés. Opérer de cette maniére permet de construire un
arbre dont les fréres (noeud de méme niveaux) et les fils (noeuds de niveau inférieur) ont des
caractéristiques communes.

La distance entre deux arbres (deux pages) est effectuée a 1'aide d’une formule inspirée d’une
distance d’édition. Cette distance (dont la complexité est en O(NM) avec N et M le nombre de
noeuds des arbres), est une formule récursive étudiant la forme de 'arbre.

Discussion :

La modélisation par arbre posséde des atouts séduisants (simplicité de modélisation, utili-
sation d’outils de comparaison d’arbres...), mais présente également certains défauts comme la
taille de 'arbre et sa complexité & la construire. Quoiqu’il en soit, notre réflexion nous pousse a
conclure que les méthodes présentées dans cette section nécessitent une phase de segmentation
précise des images en éléments de contenu. La recherche, la comparaison, la modélisation ou
I'indexation de documents ne semblent donc pas (ou peu) avoir été traitées dans la littérature.

2.6 Conclusion générale

Ce chapitre a permis de revenir sur les points importants généralement abordés en analyse
d’images de documents. Nous avons ainsi donné les définitions des différentes structures per-
mettant de décrire et de modéliser le contenu d’un document. Nous avons également détaillé les
grandes familles de méthodes permettant d’accéder a ces différents contenus.

La question que souléve cet état de 'art, est de savoir s’il est possible d’analyser et d’indexer
le contenu d’une image de document sans analyser sa structure? En effet, la majorité des tech-
niques présentées cherche en majeur partie a segmenter I'image et a remonter vers la structure du
document. Ce choix réduit généralement la généricité des techniques, dés lors que les documents
traités présentent une forte variabilité.

Les approches textures proposent un premier élément de réponses a cette question, puisqu’elles
permettent de caractériser le contenu d’une image sans émettre d’hypothéses sur la structure du
document. Cependant, les difficultés d’adaptation de certains de ces outils sur notre corpus de
documents anciens, nous a poussés a trouver une autre maniére de caractériser le contenu de nos
images.

Ainsi, dans le chapitre suivant, nous allons décrire notre propre systéme d’analyse de contenu
d’images de documents anciens par approche texture multirésolution. Enfin, nous verrons dans
le dernier chapitre, au travers d’expériences, qu’il est possible d’indexer le contenu d’images de
documents anciens, sans pour autant devoir le segmenter ou retrouver sa structure.
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Chapitre 3

Notre approche texture pour la
caractérisation du contenu

3.1 Objectifs

3.1.1 Quels sont les enjeux ?

Les deux premiers chapitres de ce manuscrit ont permis de mettre en évidence, d’une part
I’enjeu majeur qu’est la conservation des documents du patrimoine, et d’autre part I'importance
du développement et de la mise en place de nouveaux outils de caractérisation d’images de do-
cuments & structure variable. Dans ce cas précis, les objectifs consistant & accéder, questionner
ou retrouver des informations relatives aux contenus des images numérisées nécessite donc une
nouvelle réflexion. De prime abord, la réalisation d’outils de traitements d’images de documents
anciens (et plus globalement de documents a structure variable) soulévent trois problémes ma-
jeurs.

— Le premier est celui relatif & une caractérisation du contenu de ces images qui se voudrait
générique et utilisable sur un large panel de documents. En effet, cet objectif nécessite la
réalisation d’outils d’analyse et caractérisation d’images dédiés aux documents. Or, nous
I’avons présenté dans le chapitre précédent, il reste complexe de transposer sur ce type de
documents, des méthodes et des outils développés initialement pour des images naturelles
ou des documents contemporains.

— La deuxiéme difficulté provient de la définition et de l'intégration de l'utilisateur dans
le systéme qu’il sera amené & utiliser. En effet, ces applications seront principalement
manipulées par des personnes n’étant pas spécialistes en traitement d’images. Il faut donc
prendre en compte cette spécificité et ne pas proposer d’outils nécessitant, par exemple, une
phase de paramétrisation trop importante dont dépendrait la qualité des futurs résultats.

— Enfin, ces objectifs nous confrontent directement au probléme classique du traitement de
masse de données trés volumineuses. La constitution de corpus implique le traitement
de quantités d’images importantes. Il convient donc de réfléchir & un systéme capable non
seulement de retrouver I'information pertinente qui se trouve étre noyée dans la masse, mais
également de réfléchir & une organisation permettant de traiter de manipuler et d’interroger
un grand nombre de données et d’images.

Cette réflexion sur les attentes des usagers et la complexité de la réalisation d’outils de ca-

ractérisation d’images qui en découlent, nous a amené & proposer une nouvelle approche de
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caractérisation de contenu d’images. Nous présentons dans la suite de ce chapitre notre contri-
bution & cette problématique qui se base sur I'utilisation de nouvelles caractéristiques textures
pour décrire le contenu des images. A la suite de ce chapitre, nous détaillerons des expérimenta-
tions (utilisant ces indices de caractérisation que nous proposons) et qui permettent d’analyser le
contenu des images numérisées sans pour autant segmenter et retrouver la structure des images
analysées.

3.1.2 Présentation de notre systéme de caractérisation de contenu

Ce chapitre présente une démarche originale de caractérisation d’images de documents. A

I'instar de ce qui ce fait dans le domaine de I'indexation d’images naturelles, nous proposons une
démarche axée sur 'extraction d’une multitude d’informations issues d’une analyse des textures
qui composent I'image.
Face aux caractéristiques des images de notre corpus, nous avons décidé de porter notre choix
sur 'extraction d’informations bas niveau. La raison principale de ce choix, est notre volonté de
ne pas interpréter le contenu des images. Plus précisément, notre approche consiste & réaliser
une caractérisation robuste du contenu des documents issus d’ouvrages anciens provenant d’ho-
rizons trés différents, donc fortement hétérogénes entre eux. Etant donné que 'usage de 'outil
est orienté vers des non-spécialistes en traitement d’image, il ne doit comporter ni seuils, ni
modéles, ni structures explicites dans le processus d’analyse. Le processus global consiste donc
& caractériser précisément les contenus des pages d’'un ouvrage, et ceci a I'aide de nouveaux al-
gorithmes d’extraction d’indices de textures dédiés & ’analyse de documents en niveaux de gris.
Cette approche n’intégre pas de connaissances sur les caractéristiques physiques et sémantiques
des images traitées. Nous cherchons juste a exprimer la variété des textures présentes dans les
images de documents anciens. Cette caractérisation des pixels de I'image, sera la base de la
création ultérieure d’outils permettant d’analyser précisément le contenu des images.

Le fonctionnement de notre systéme de caractérisation est décrit dans le schéma Fig. 3.1.
Il se compose de deux parties distinctes. La premiére correspond & une phase de calcul d’indices
textures sur des images de documents. La deuxiéme correspond aux usages potentiels que 'on
peut faire de ces indices. Voici en détail les différents points du schéma Fig. 3.1 :

1. Point A : Lorsqu’un nouvel ouvrage est numeérisé, il est automatiquement mis en entrée de
notre systéme d’analyse.

2. Point B : Pour chaque page un ensemble d’indices textures est calculé pour chaque image de
I'ouvrage. Visuellement, une texture est un arrangement de pixels dont une vision globale
se traduit par des caractéristiques d’orientations et de fréquences similaires. Les indices
textures que nous proposons, ont été imaginés dans le but d’extraire des informations en
relation avec ces deux caractéristiques. Nous proposons ainsi le calcul de 5 indices différents.
Les 3 premiers sont relatifs aux informations liées aux orientations, les deux autres sont
relatifs aux informations de fréquence. Ces indices sont calculés a différentes résolutions de
I'image. Dans le cadre d’une analyse d’images de documents, ce choix permet de percevoir
des structures de tailles différentes dans I'image, la résolution du dessin étant limitée par
la main de D'artiste et celle du texte par les caractéristiques physiques de la presse et les
choix de mise en page. L’utilisation d’algorithmes de caractérisation de texture n’est pas
limitée & ceux que nous proposons, et il est tout & fait envisageable d’enrichir le systéme
que nous proposons.

3. Point C : Une fois ’ensemble des pages de I'ouvrage analysé, les informations extraites
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sont stockées dans une base. Cette base peut, soit répertorier pour chaque pixel d’une
image les caractéristiques textures lui correspondant, soit correspondre & des métadonnées
synthétisant briévement les informations apportées par les indices textures proposées.

4. Point D : Cette étape correspond & une phase d’analyse des résultats. A I'aide d'un al-
gorithme de classification, il est possible de visualiser ou comparer les différents éléments
composant les pages des livres.

5. Point E : Cette partie correspond a I’ensemble des applications potentiellement réalisables a
I’aide, entre autre, des indices textures stockés dans la base. Cette liste n’est pas exhaustive.
Ces outils sont réalisés par des traiteurs d’images mais ont pour objectif d’étre manipulés
principalement par des personnes de sciences humaines et sociales (SHS). Cette situation
rend parfois complexe les échanges d’informations et la spécification des besoins. C’est
pourquoi, dans le cadre de ces travaux de thése, nous n’avons pas répondu a un besoin
spécifique, nous avons préféré mettre en place des expérimentations. Celles-ci permettent
d’illustrer la pertinence des indices extraits, mais également de mettre en avant le fait qu’il
n’est pas nécessaire de redévelopper un processus d’analyse d’images pour chaque nouveau
besoin. Sur la base des indices extraits, il est tout a fait envisageable d’imaginer la mise en
place de plusieurs applications répondant & des besoins spécifiques.

Dans ce chapitre, nous abordons les points B,C et D. Ces parties correspondent & notre
proposition de calcul d’indices textures. Le dernier chapitre détaillera plus particuliérement le
point E.
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Caracterisation du contenu des images Classification du contenu
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F1G. 3.1: Présentation de notre systéme

3.2 Extraction d’indices textures dédiés a I’analyse d’images de
documents

3.2.1 Principe global
3.2.1.1 Formalisation

Dans cette section , nous formalisons la construction des attributs textures sur les images
d’un corpus. Les notations données ici, sont celles que ’on retrouve dans la suite de ce manuscrit.
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3.2. Ezxtraction d’indices textures dédiés a 'analyse d’images de documents

Il est tout d’abord possible de définir notre corpus :

Corpusyy ={0/dim(©) = (I,J)} ieN;=Z,jeN; =T
avec I et J largeur et hauteur d’une image.

Le corpus est composé de k pages.

card®
©={ U Pr} Vklargeur(Py)=I et hauteur(Py)=J
k=1

Ce qui donne sous forme matricielle :

Py = (Pfj)
i€L,jedg

Soit Textures, la fonction qui pour une image Py, associe I’application d’un algorithme d’extrac-
tion d’indice texture s a une résolution 7.

Textures, : P, — Textures,(Py) avec s € A= {A,..,A,} pour n indices textures
et m e R ={Ry,....,Rn} pour m résolutions

Ce qui, sous forme matricielle donne pour une image Py :

Textures,(Py) = Textures, (pfj)
i€L,jeT
k

S,T
i?j
sEATER
Pour une image Py, si on calcule ’ensemble des attributs textures a toutes les résolutions on
a donc une matrice en trois dimensions de taille IxJx(s * r).

k
Texture(Py) = ( xCl )
s€A,rERIET jET

Pour un pixel d’une image k, on a donc un vecteur de dimension s * r qui contient toutes les
informations textures & toutes les résolutions.

k k k
. — S1,71 SnsT'm
VZ,],]C Ci,j = (Ci,j "“’Ci,j )

3.2.1.2 Qutil utilisé pour la caractérisation des orientations

L’orientation est 'une des caractéristiques visuelles impliquée dans la vision préte attentive.
Le modele de Itti | | l'utilise pour caractériser les points de saillance dans les images naturelles
pour son c¢6té discriminant. Nous nous sommes intéressés a cette caractérisation afin de proposer
trois indices textures liés aux informations d’orientation. Dans la littérature, la caractérisation
des orientations est souvent réalisée a travers un filtre directionnel de type Gabor ou ondelettes
| ) |. Cependant, ce type de filtres nécessite un choix judicieux du banc de filtres
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& appliquer afin de mettre en évidence les réponses de la convolution a des fréquences et des
orientations précises. Notre ligne de conduite étant de minimiser le nombre de paramétres a
fixer, nous avons écarté les approches de type "filtre” puisqu’il reste trés difficile de choisir la

forme des bancs de filtres, les paramétres liés aux fréquences et aux orientations a étudier. De
plus, il est parfois nécessaire de binariser.

Ainsi, nous avons choisi d’utiliser un outil non paramétrique basé sur la fonction d’autocor-

rélation : la rose des directions (proposée par Bres dans | |). La rose des directions est un
diagramme polaire se basant sur I’étude de la réponse de la fonction d’autocorrélation lorsqu’elle
est appliquée sur une image.
Dans ses travaux, | | définit la fonction d’autocorrélation comme étant le regroupement de
I’ensemble des valeurs que I’on peut obtenir en faisant la somme de tous les produits des niveaux
de gris des points en correspondance aprés translation de 'image I par rapport a elle-méme.
Ainsi, un point Cyy(k,l) de la fonction d’autocorrélation contient la valeur de la somme des
produits des niveaux de gris des points en correspondance aprés une translation de vecteur (i,
j). Ces différentes translations permettent d’inspecter I'image selon ses différentes directions.
Toutes les translations selon des vecteurs colinéaires donnent des indications selon la direction
correspondante. Sur la fonction d’autocorrélation, ces données relatives & une méme direction
seront situées sur une méme droite, ayant aussi cette direction, et passant par l'origine. La fi-
gure Fig. 3.2 donne I'exemple de calculs d’autocorrélation effectuée sur trois images différentes.
Sur ces formes simples, on voit clairement que cette fonction permet d’identifier les orientations
principales. La translation d’une droite dans sa propre direction va conduire & un fort niveau de
correspondance qui se traduit par une valeur importante de la fonction d’autocorrélation dans
la direction de celle-ci. Ce qui ne sera pas le cas si la direction du calcul est dans une autre
direction.

Cette fonction a déja été utilisée dans | ; | afin de caractériser des textures natu-
relles.
-«

(a) Images testées

(b) Autocorrélations correspondantes

Fi1G. 3.2: Exemples de la capacité de la fonction d’autocorrélation & faire ressortir les orientations
principales

La définition de la fonction d’autocorrélation pour un signal bi-dimensionel est définie par
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3.2. Ezxtraction d’indices textures dédiés a 'analyse d’images de documents

I’équation Eq. 3.1 :

oo
Cow(l,l) = > Z ok + k' +1) (3.1)

k'=—oc0cl!=—00

Pour une raison de temps de calcul, la fonction d’autocorrélation n’est pas, en pratique,
calculée dans le domaine spatial. Pour cela on peut s’appuyer sur le théoréme de Plancherel '
afin d’effectuer les calculs dans I'espace des fréquences (via 'utilisation d’une FFT).

La rose des directions est un diagramme polaire qui permet d’analyser le résultat de la fonction
d’autocorrélation. Soit (u,v) le point central de 'image aprés autocorrélation (par exemple les
images de la figure Fig. 3.2.b) et la droite Doyigine I'axe des abscisses passant par ce point. Soit 6;
l'orientation étudiée, on calcule alors la droite Di telle que ’ensemble de ses points (a, b) respecte
la relation suivante : angle formé par la droite (a,b) et passant par Doypigine = 0;. Pour chaque
orientation #; on calcule ainsi la somme des différentes valeurs de la fonction d’autocorrélation
(Eq. 3.2).

D;

Ces valeurs sont ensuite normalisées (Eq. 3.3) pour ne garder quun aspect relatif de la
contribution de chaque orientation.

Rma:p - Rmzn
La figure Fig. 3.3 revient sur la construction de cette rose des directions pour une forme

simple. On remarque, entre autre, comment le calcul de R'(6;) permet de construire la rose pour
I'orientation 6;.

R'(6;) = avec Rpar # Rmin (3.3)

90°

(“s")
J>nm " 0°

R (B:)

270°

F1c. 3.3: Construction de la rose pour un angle 6;

La figure Fig. 3.4 illustre quelques exemples de rose des directions lorsqu’elle est appliquée
sur des images. Ce diagramme polaire se lit comme un cercle trigonométrique. On se place au
centre du cercle et on va vers I'extérieur suivant un angle 6 afin de connaitre la "quantité" de
cette orientation 6 dans 'image d’origine. Sur le cercle, plus un trait se rapproche du bord, plus
I’orientation est présente dans I'image d’origine. Dans la figure Fig. 3.4, la rose correspondant a
la fleche horizontale indique clairement que seules les orientations 0° et 180" sont présentes dans
I'image d’origine.

2matworld.wolfram.com /PlancherelsTheorem.html
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—
(a) Images testées
%0° N
180° f=——rrj 0° 180°( 10°
270° ST0°

(b) roses correspondantes

Fic. 3.4: Exemples de roses

Nous allons maintenant étudier le comportement de la rose des directions sur des images de
documents.

Par définition, la rose permet d’obtenir des informations sur les orientations privilégiées
présentes dans 'image. La figure Fig. 3.5.a montre le comportement de la rose, dans le cadre
de I'analyse d’une image composée uniquement d’un bruit dont la distribution est uniforme.
Comme on peut s’y attendre, il n’y a pas de directions privilégiées et la rose prend la forme
d’une boule pleine réguliére. Si l'on ajoute une ligne noire horizontale & ce bruit (Fig. 3.5.b), la
forme de la rose se modifie. Une analyse de cette rose indique que 'orientation la plus présente est
I'orientation horizontale (le pic). Toutes les autres orientations sont présentes , mais de maniére
beaucoup moins significative que celle horizontale. Appliquée sur une zone homogéne de texte
(Fig. 3.5.c), la rose montre que les orientations présentes dans une telle image ont les mémes
caractéristiques que celle de la figure Fig. 3.5.b. Le "pic" est di & la forte corrélation horizontale
des pixels entre eux. Les autres orientations sont présentes, mais dans une moindre mesure. elles
sont dues aux corrélations entre les lignes et a la forme des caractéres. La caractérisation des
textes par cet outils semble donc possible.

Comme le montre la figure Fig. 3.6, il n’existe pas un motif précis de rose qui permette de
signer des zones de maniére certaine. Il n’est donc pas possible de mettre en place un systéme
de segmentation ou de caractérisation fonctionnant sur le principe de recherche de motif. Pour
le texte, la forme de la rose est tributaire du nombre de lignes, de la taille des caractéres, de
lorientation du texte (Fig. 3.6.d-f)... Pour les dessins, la méme remarque peut étre faite. La
grande variété des illustrations existantes ne permet pas de définir un modéle homogéne de rose
des direction sensé "signer" une zone de dessin (Fig. 3.6.a-c).

Néanmoins, le calcul de la rose permet d’extraire des indices trés riches en informations. Nous
verrons par la suite, que ’orientation principale, la forme et I'intensité de la rose sont des indices
permettant d’effectuer une caractérisation fine du contenu.
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Fia. 3.5: Exemples du comportement de la rose sur une image de document
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Fic. 3.6: Exemple de roses des directions

La figure Fig. 3.8 montre le comportement de la rose des directions lorsqu’elle est calculée sur
des images bruitées. Un défaut que ’on retrouve trés fréquemment dans les documents anciens,
est celui de 'apparition de 'encre du recto sur le verso de la feuille. Sur I'image Fig. 3.7.b on voit
apparaitre les illustrations du recto Fig. 3.7.a. Lors d’une binarisation, cette information peut
étre prise pour du dessin ou du texte Fig. 3.7.c. Le fait que la rose soit calculée en niveau de gris
permet de ne pas étre dépendant de ce type de bruit. On voit sur la figure Fig. 3.8.b, que méme
si la rose est légérement différente (la boule du centre est légérement difforme), I'information
principale (orientation horizontale importante) reste clairement identifiable.

Cet outil semble donc étre adapté et robuste aux bruits inhérents aux documents anciens. il
reste donc a extraire des caractéristiques pertinentes pour la caractérisation du contenu.
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Chapitre 3. Notre approche texture pour la caractérisation du contenu

(a) Image recto (b) Image verso (c) Binarisation de
PI'image verso

F1G. 3.7: Exemples du comportement de la rose sur une image de document bruitée

v

i
i

| R

Ny

L o ey e v o1 b T

0 e oo g 3

mo L
= e I

e
w1/ il o i . € hrwg i
oy e e s e s

LT ———
et Do r
e

P

202 e
o

T
-

(a) Rose sur une image en niveaux (b) Rose sur une zone de texte artificiellement
de gris bruitée

B
AT Cainhet - =

Fic. 3.8: Exemples du comportement de la rose sur une image de document bruitée

3.2.1.3 La rose des directions et la multirésolution

Comme la plupart des méthodes par approche texture, notre choix s’est porté sur une étude
locale des caractéristiques de texture. En effet, la notion de texture sur un seul pixel n’a pas
de sens. C’est une vision globale d’un pixel et de ses voisins qui donne cette notion de texture.
Ainsi, notre approche se traduit par I'affectation d’une valeur numérique & un pixel de I'image,
a l'aide d'une analyse par fenétre glissante. Cette derniére est de taille fixe, elle est tout d’abord
positionnée sur le coin haut gauche de 'image. Les 5 attributs textures sont alors calculés et
le pixel central de la fenétre est alors " marqué " des 5 valeurs numériques calculées. Enfin, la
fenétre se déplace d’un pixel et ainsi de suite jusqu’a avoir parcouru ’ensemble de la page.

Ce choix de marquage par fenétre glissante pose la question douloureuse du choix de la taille
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3.2. Ezxtraction d’indices textures dédiés a 'analyse d’images de documents

de la fenétre d’analyse. La figure Fig. 3.9 montre a quel point la taille de la fenétre est difficile
a fixer. Chaque imagette est un extrait de trois corps de texte tirés de trois ouvrages différents.
Chacune de ces imagettes fait 60X60 pixels et on voit que de l'une & 'autre on passe de 1 & 2
a 4 lignes pour une méme taille de fenétre d’analyse ce qui se traduit par des caractéristiques
"textures" trés différentes dans chacun de ces trois cas.

pour fa grﬁ:

b !
a2 Cre =ns foixante :

; folxante & : (
12 7 t chefde m ' -

(a) premieére (b) deuxiéme (c) troisiéme
image image image

FiG. 3.9: Difficulté de choisir la taille d’une fenétre d’analyse

Face a ce constat, nous avons décidé d’implanter une approche multirésolution. Ce choix
a été aussi fait dans des publications traitant de segmentation texture par approche fenétres.
Dans | |1 | | et | |, les auteurs utilisent la propriété suivante : en baissant
la résolution d’une image, on obtient une vision plus approximative de cette derniére. Ainsi,
on ne discerne pas 'information telle qu’elle existe réellement mais plutot une vision grossiére,
un peu comme si 'on regarde une image de loin : on ne discerne que certaines caractéristiques
de I'image (proportion des couleurs, présence de bruits, certaines formes...). Cette propriété est
encore plus intéressante sur les images de documents car comme le dit | | : "la beauté de la
multi-résolution, c’est qu’elle a tendance a grouper, au fur et & mesure, les caractéres en mots,
les mots en lignes et les lignes en paragraphes”.

L’intérét de 'approche multirésolution vaut donc dans l'aspect perceptuel et dans son in-
dépendance a la taille de I'image. La figure Fig. 3.10.a illustre l'intérét d’un calcul de la rose
sur une zone de texte pour différentes résolutions de I'image. Les 3 tailles de fenétres utilisées
générent 3 roses de formes différentes. On remarquera néanmoins que l'information de I’horizon-
talité ne varie pas. La figure Fig. 3.10.b illustre le méme principe, mais cette fois-ci lorsque la
rose est calculée sur une illustration. A I'inverse du calcul sur du texte, la rose présente de fortes
variations dés lors que la fenétre est de taille différente.
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(a) Multirésolution sur du texte (b) Multirésolution sur une illustration

F1G. 3.10: Importance d’un calcul a différentes résolutions

L’implantation de l'algorithme d’analyse multirésolution, a été réalisé en faisant varier la
taille de la fenétre d’analyse. En effet, il y a une dualité entre une premiére solution qui consiste
a fixer une taille de fenétre et changer la taille de I'image et une deuxiéme solution qui consiste a
garder la taille de I'image d’origine et de simplement faire varier la taille de la fenétre d’analyse.
La figure Fig. 3.11 illustre cette équivalence. Pour le test, nous avons choisis une image de taille
889X 600 sur laquelle on imagine avoir calculé des attributs pour une fenétre de taille 64X64 Fig.
3.11.a). L’approche multirésolution reviendrait, par exemple, & diminuer la taille de l'image
par 2 et & recalculer de nouveau les mémes attributs Fig. 3.11.b). Pour simplifier ’analyse
multirésolution, nous préférons garder la méme taille d’image et changer la taille de la fenétre
d’analyse. On remarquera que cela ne change pas la propriété d’un calcul multirésolution. Fig.
3.11.c).

Pour effectuer notre analyse multirésolution des textures, nous avons choisi de prendre des
fenétres allant de 32X32 pixels a 256X256 (on multiplie la taille de la fenétre par 2 & chaque
fois), et ceci quelque soit la taille et le contenu de I'image d’origine. Ce nombre de fenétres a été
choisi par expérimentation. Il permet de traiter un large éventail de résolutions d’images.
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Image taille : 600X889
Fenétre de taille 128X128

©
Image taille : 600X889
Fenétre de taille 64X64

fenétre

Image taille : 300X445
Fenétre de taille 64X64

d’image

+ (b

@

F1G. 3.11: Dualité entre changement de taille de fenétre ou de taille d’image pour un calcul
multirésolution

3.2.2 Indices textures liés aux orientations

Comme nous 'avons vu dans les exemples précédents, le calcul de la rose permet d’identifier
une orientation principale (orientation d’un texte, orientation principale d’une illustration) Fig.
3.12. La rose permet également de signer 'orientation de petites zones. La figure Fig. 3.13
montre que sur une petite zone de texte I'orientation principale est horizontale. Cependant il
se trouve que la forme de la boule au centre différe. Dans le premier cas le texte est de style
italique (Fig. 3.13.a) et la rose indique la présence significative d’orientations "oblique". Dans
le deuxiéme exemple (Fig. 3.13.b), le texte est droit et la forme de la rose ne présente plus ce
petit pic oblique.

On retrouve le méme type de caractéristiques de la forme de la rose lorsqu’on l'applique
sur des dessins de traits. La figure Fig. 3.14 montre que selon les illustrations, la forme de la
rose différe. Cette double observation permet donc de conclure que non seulement, ’orientation
principale est une information indispensable, mais que la forme de la rose ’est tout autant.

Une autre caractéristique riche en information, est 'intensité non normée de la fonction d’au-
tocorrélation. En effet, pour des raisons de lisibilité, I'équation Eq. 3.3 est utilisée pour normer
les différentes valeurs et ainsi atténuer les différences. Par définition 'autocorrélation donne une
information sur les événements répétés, mais en aucun cas ne peut donner d’information sur la
localisation dans I'image de ces événements répétés. Dans notre cas, le calcul de la rose revient
& étudier l'association des niveaux de gris de pixels selon une orientation précise. De ce fait, la
valeur ” R” calculée par Eq. 3.2 est plus important quand I'image présente une forte anisotropie.
Pour donner un ordre d’idée, sur les deux images testées dans la figure Fig. 3.15, 'autocorré-
lation moyenne (R) est presque 10 fois plus grande pour I'image Fig. 3.15.a que pour I'image
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F1G. 3.12: Détection de Iorientation principale d’une image a I'aide de la rose des directions
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F1G. 3.13: Analyse des orientations a faible échelle

Fig. 3.15.b. Il en va de méme pour une image composée de lignes de textes, caractérisée par
une forte anisotropie horizontale ( Fig. 3.15.c), alors qu'une image composée d’un dessin de
traits Fig. 3.15.d se caractérise par une forte isotropie. Ce constat s’explique de maniére trés
intuitive par le fait qu’en tout point de I'image Fig. 3.15.c, il y a une forte corrélation qui se
trouve étre horizontale. Dans le cas de I'image Fig. 3.15.d il n’y a pas d’orientation privilégiée.
La rose permet de trouver des corrélations dans les orientations portées par les traits noirs, mais
cette isotropie de 'orientation se traduit par une faible corrélation.
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F1G. 3.14: Roses calculées sur des illustrations
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F1G. 3.15: Lien entre l'intensité de la réponse d’autocorrélation et 'isotropie/anisotropie des
directions. Colonne de gauche : image d’origine, Colonne de droite : Autocorrélation de I'image

Nous avons donc décidé d’extraire 3 indices permettant d’extraire les informations relatives
aux orientations que nous venons d’exposer. Le premier indice extrait, est ’angle correspondant
a l'orientation principale de la rose des directions (Eq. 3.4). Pour ne pas avoir & manipuler de
données circulaires, cet angle est normalisé en fonction de I'écart a I’angle horizontal. R; ; signifie
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que la rose a été calculée dans la fenétre d’analyse centrée sur le pixel (i, 7).

k
Gy =180 — ArgMax(R; ;)| (3.4)
s=Aj1,réR

L’isotropie de I'image est évaluée en fonction de I'intensité de la fonction d’autocorrélation.
Ainsi, pour lorientation principale trouvée par Eq. 3.4, chaque pixel sera caractérisé a ’aide de
Eq. 3.5). Ce calcul est effectué sur la valeur non normée de la fonction d’autocorrélation.

k
Gl = R(ArgMax(R; ;)) (3.5)
s=As,r€R

Le dernier indice lié aux orientations caractérise la forme globale de la rose. Pour cela on
calcule la variance des intensités de la rose des directions, excepté pour l'orientation d’intensité
maximale. Ainsi, si la variance est faible, cela signifie que 'orientation principale est significa-
tivement plus présente que les autres orientations. Au contraire, si la variance est forte, cela
signifie que la rose est difforme et qu'un grand nombre d’orientations sont présentes dans des

proportions diverses.

k

s,T _ . /
Oy = Variancege(o(R; ;)

s=As3,re€R (36)

Avec 0 # ArgMax(Rose(i, 7))

Quelques exemples de la pertinence de ces trois premiers indices peuvent étre illustrés. Pris
indépendamment les uns des autres, ces indices ne permettent pas de segmenter ou de carac-
tériser les contenus des images de documents anciens. C’est leur combinaison qui le permettra.
Cependant, sur des images bien précises, il est possible de confirmer le pouvoir discriminant de
certaines de ces caractéristiques textures. La figure Fig. 3.16 est obtenue aprés application de
I’équation Eq. 3.4. Pour l'affichage, chaque indice est normé entre 0 et 255. Plus un pixel de
marquage est noir, plus il est " horizontal ", plus il est clair moins ils est " horizontal ". Le
carré rouge correspond a la taille de la fenétre d’analyse utilisée pour cet exemple. Dans ce cas
assez simple, ot 3 blocs de texture ont des orientations différentes, on retrouve bien I'information
désirée. En effet, chaque bloc de texte est de couleur différente.

Fi1G. 3.16: Comportement de l'indice Eq. 3.4 sur des textures orientées

La figure Fig. 3.17 est obtenue aprés application de ’équation Eq. 3.5. Plus un pixel est noir
plus R est faible. On apercoit que les éléments graphiques apparaissent plus foncés que le texte et
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le fond. Ceci correspond aux hypothéses avancées précédemment. En effet, les dessins composant
cette page ne comportent pas d’orientations privilégiées. De ce fait, les zones de texte auront
tendance a générer une intensité de rose plus forte que sur les illustrations. Il est & noter que,
si les illustrations étaient fortement directionnelles (par exemple des os, des traits horizontaux,
...), ce serait les illustrations qui présenteraient une intensité de rose élevée.

b5 wvstdr coRpoRrs FABRICA Linew & ”
L.L L i

% oiimen o o i

corpas retcapu
MM M mifen scvcteissale, o uskon 1 acesere, proceffs
o 3 P

Fi1G. 3.17: Comportement de I'indice Eq. 3.5 sur des textures composées de zones isotropiques

La figure Fig. 3.18 est obtenue aprés application de I’équation Eq. 3.6. La partie supérieure
est composée d’une multitude de cercles disposés aléatoirement, la partie inférieure est composée
de lignes de textes horizontales. Aprés normalisation, plus un pixel est noir, plus la variance est
faible. Ce résultat reste conforme a ce qui a été montré précédemment. Les cercles n’ont pas de
directions privilégiées et ont, de ce fait, une rose d’apparence irréguliére.

Fi1G. 3.18: Comportement de I'indice Eq. 3.6 sur des textures composées
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3.2.3 Indices textures liés aux fréquences

En complément des informations liées aux orientations, nous allons extraire en supplément
des indices liés aux fréquences. Nous ’avons évoqué dans le chapitre précédent, de nombreux
auteurs s’appuient sur cette catégorie d’indices afin, de segmenter des images (de documents
ou non) ou de caractériser des blocs segmentés. La notion de "fréquence" sur des images de
documents, est lié a la fréquence de transition entre le papier et 'encre. Les tests réalisés dans le
chapitre précédent ont montré les limites d’outils tel que Gabor. Qui plus est, la paramétrisation
qu’implique l'utilisation de ces outils, rend complexe leur utilisation.

Afin de caractériser les fréquences de transitions, nous avons préféré nous inspirer des travaux de
| ) , |. Ces auteurs détaillent comment il est possible de caractériser différents
types de texte ou de séparer le texte des illustrations, en étudiant les propriétés des transitions
des niveaux de gris des pixels. Ce qui revient a exploiter des indices de fréquences.

Notre apport se situe & deux niveaux différents. Tout d’abord, les travaux cités ci-dessus exposent
des méthodes de caractérisation sur des blocs pré-segmentés. Il faut donc un indice qui soit
capable d’identifier les fréquences de transitions présentes dans une image, sans que celui-ci ne
soit dédié a ’analyse de police, de styles de caractéres, d’illustrations... En deuxiéme lieu, il
se trouve que la plupart de ces travaux ont pour cadre applicatif des images binarisées. Par
exemple, | | caractérise des blocs de texte a I’aide d’une mesure d’entropie. L’auteur calcule
les probabilités de transition noir/blanc par ligne, et conclut sur la nature des textes étudiés.
D’une maniére générale, la difficulté de la phase de binarisation pousse & la retarder au maximum
dans une chaine de traitements. C’est pour cela, que nous proposons deux mesures calculables
sur des images en niveaux de gris.

Le premier indice que nous allons utiliser permet de caractériser les fréquences de transition
entre I’encre et le papier. Pour chaque ligne de la zone analysée par la fenétre glissante, on somme
la différence de niveau de gris d’un pixel et de son voisin de gauche. Plus la somme est élevée, plus
le nombre de transitions sur une ligne est élevé. Un simple calcul de moyenne permet d’obtenir
un indice sur les transitions de la zone étudiée (Eq. 3.7).

k
: ko k
Cri = Avg( E (pij — Pij+1)) (3.7)
s=A4,re€R iel’ jeJ

Avec I’ et J’ la taille de la fenétre d’analyse.

La figure Fig. 3.19 donne quelques exemples du comportement de I'indice Eq. 3.7 appliqué
a différents types de textures. La normalisation a été choisie de telle sorte que plus un pixel
appartient & une zone de hautes transitions, plus il est noir. Sur la figure Fig. 3.19.a-b, on
constate que les zones composées de petits caractéres sont noires aprés calcul de 'indice. Ceci
correspond & ce qui était attendu. En effet, une petite police de caractéres implique un plus grand
nombre de transitions entre I’encre et le papier, qu'une grande police. La figure Fig. 3.19.c, est
composée de deux textures naturelles, d’une zone de texte oblique, et enfin d’une zone composée
de quelques traits noirs horizontaux. Aprés application de 'indice, les traits noirs horizontaux
ont disparu. Ce résultat s’explique tout simplement par le fait qu’il n’y a pas de transitions
horizontales(excepté aux bords). On voit ensuite clairement, que la zone de texte posséde des
transitions plus importantes que les images naturelles, puisqu’aprés calcul de l'indice tous les
pixels du coin supérieur haut sont noirs. Ce qui signifie que cette zone posséde des transitions
trés importantes.
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Fi1G. 3.19: Comportement de l'indice Eq. 3.7 sur des textures composées de fréquences de
transitions différentes

Le dernier indice texture calculé, est inspiré des travaux d’analyse des longueurs de plage. 11
est inspiré de [ 31)06] qui propose un algorithme de caractérisation des plages blanches entre les
composantes connexes. Nous recherchons ainsi un moyen d’obtenir des informations sur I’étendue
des diverses zones de fond qui jalonnent les pages. Comme pour I'indice précédent nous proposons,
une adaptation de cet indice afin de pouvoir le calculer sur une image en niveaux de gris. Nous
avons aussi adopté une approche récursive de cet algorithme. Cet indice n’est donc pas calculé
par une approche par fenétre glissante et multirésolution. Notre approche consiste ainsi & utiliser
4 phases d’un algorithme XY-cut récursif. A chaque itération on coupe en quatre zones de taille
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identique celle qui vient d’étre analysée et on applique & nouveau le méme indice. Cet indice est,
pour chaque pixel, égal & la moyenne de la somme des niveaux de gris en colonne et en ligne

(Eq. 3.8).
. ot X py
Ci,]r _ leJ 5 hel (38)

s=As5,reR

Avec I’ et J’ la taille de la fenétre d’analyse a litération k de l’algorithme récursif.

La figure Fig. 3.20 donne quelques exemples du comportement de I'indice Eq. 3.8 appliqué
a différents types de textures. La normalisation a été choisie en fonction de la longueur des plages
blanches de la zone étudiée. On apergoit sur la figure Fig. 3.20.a-e, des variations de niveau de
gris dans les différentes zones (les espaces inter-lignes sont "moins blancs" que les marges). Le
fait d’avoir calculé I'indice & différentes itérations de l'algorithme récursif, permet de d’obtenir
des informations différentes sur la structure de la page. Méme si le texte n’est pas horizontal
(Fig. 3.20.f-j) cet indice permet d’obtenir des informations pertinentes sur la structure.

[N
(c¢) Deuxiéme
itération

(e) Quatriéme
itération

I f i
(b) Premiére (d) Troisiéme
itération itération

(a) Image
d’origine
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ifiiE
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(i) Quatriéme
itération

]
4

(i) Troisiéme
itération

(f) Image (g) Premiére (h) Deuxiéme
d’origine itération itération
[EDC97]

FiG. 3.20: Exemple de I'indice récursif Eq. 3.8, calculé sur deux images différentes.
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3.2.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons détaillé notre proposition d’attributs textures dédiés aux

documents. Chacun d’entre eux permet d’exprimer une caractéristique liée aux fréquences et
aux orientations des motifs présents dans les images. Ils répondent & des informations visibles
liées & la distribution des traits sur une page de texte ou une page composite. ils permettent
ainsi d’exprimer une forme de régularité (dans la distribution des transitions aux frontiéres des
lettres dans les zones de texte) ou au contraire un plus grand désordre (plus généralement dans
les zones graphiques).
A travers quelques exemples, nous avons montré que ces attributs semblent étre pertinents.
Cependant, pris indépendamment les uns des autres, ces attributs ne sont pas suffisants pour
caractériser le contenu d’une image. Dans la section suivante, nous allons voir dans quelle mesure,
en associant ces attributs, il est possible de réaliser une caractérisation générique des contenus
d’images de documents sans pour autant segmenter ou extraire cette structure.

3.3 Analyse et pertinence des données extraites pour la caracté-
risation des contenus

Dans la section précédente, nous avons décrit I’ensemble des indices textures de caractérisa-
tion de contenu d’images de documents. Sur quelques exemples bien précis, nous avons illustré la
pertinence des algorithmes de caractérisation. Mais ces figures, restent des images choisies pour
illustrer au mieux la pertinence de nos extracteurs de textures. Cependant, ils ne garantissent en
aucun cas leur utilisabilité dans le cadre d’une exploitation & plus grande échelle. Cette section
détaille deux points de réflexion, qui nous semblent important de vérifier, avant de passer a 1’étape
finale consistant a expérimenter des outils s’appuyant sur ces nouveaux indices. La premiére par-
tie est dédiée a la I’évaluation de la catégorisation du contenu au travers d’une classification des
pixels sur la base des 20 indices de textures proposés. La deuxiéme partie détaille les résultats
provenant d’une analyse factorielle de nos données. En effet, méme si nous avons voulu réaliser
une approche la moins paramétrique possible (pas de seuils, pas de description des documents
traités...), il n’en reste pas moins que certains choix demeurent obligatoirement arbitraires. Ces
choix concernent essentiellement les interrogations suivantes : quelle est 'influence de la taille et
de la résolution de numérisation des images sur notre méthode 7 Comment vont se comporter les
algorithmes dés lors qu’ils seront appliqués & grande échelle 7 Le calcul des indices & différentes
résolutions apporte t’il une réelle information supplémentaire ? etc...

3.3.1 Classification automatique du contenu

Classifier les éléments de contenu des ouvrages, permettra d’une part de vérifier la perti-
nence des informations extraites, et d’autre part de vérifier si la caractérisation des contenus
est conforme a l’objectif de séparation de I'information en couches, lorsqu’elle est opérée sur un
ouvrage complet (ce qui correspond a un cas concret d’utilisation envisagé).

3.3.1.1 Algorithme de classification choisi

La premiére étape consiste & vérifier la caractérisation des contenus en prenant en compte
I’ensemble des indices calculés. Dans cette hypothése, chaque pixel de I'image dispose de 20
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valeurs issues des 5 indices calculés a 4 résolutions différentes. Notre objectif étant de regrouper
les pixels de I'image correspondant a des zones homogénes, ce qui revient a regrouper des vecteurs
caractéristiques sensés étre proches au sens d'une métrique. C’est un probléme de classification
non supervisée pour lequel nous ne connaissons pas a priori les étiquettes des points permettant
de construire les classes. Notons ici que c¢’est un probléme complexe vu la dimension du vecteur.
Nous suivrons ici une démarche pragmatique sans pondération spécifique des valeurs du vecteur.

Nous avons testé 3 algorithmes de classification par centres mobiles.

— Clara (Clustering LARge Applications) : Clara permet de manipuler des vecteurs
de grande dimension et un nombre important de données. Cet algorithme opére en deux
étapes. Dans un premier temps la classification d’un échantillon de pixels (choisis aléatoire-
ment) est calculée en utilisant I’algorithme PAM. Le nombre de classes est un paramétre de
I’algorithme. Une fois cette premiére étape achevée, les pixels n’appartenant pas a I’échan-
tillon sont classés dans une des partitions, en fonction du plus proche voisin (sans rejet
possible). Clara est décrit en détail dans | |. Intéressons nous plus précisément a cette
premiére étape. L’algorithme PAM recherche les objets représentatifs qui sont situés au
centre des classes qu’ils définissent. L’objet représentatif d’une classe, le médoid, est 1’ob-
jet pour lequel la dissimilarité moyenne par rapport a tous les objets dans la classe est la
plus petite. En réalité, 'algorithme PAM minimise la somme des dissimilarités au lieu de
la dissimilarité moyenne. Le critére calculé est la somme de distance de tous les points a
leur médoid. C’est cette distance qui est & minimiser. La version de Clara utilisée est en
O(kn). Avec k le nombre de classes entrées en paramétre, et n le nombre total de points.

— K-means : Il en existe plusieurs versions, mais le principe reste le méme. Dans les tests que
nous avons réalisés, chaque classe est représentée par sa moyenne des points. De maniére
itérative, cet algorithme va affecter chaque point dans 'une des k classes et recalculer
les centres. Dans notre implantation, la classification se termine quand il n’y a plus de
changements dans les centres de classe. La complexité est en O(nki) avec le n nombre de
points, k le nombre de clusters et i le nombre d’itérations.

— K-median : Méme principe que K-means, excepté que c’est un point médian qui est
calculé. La complexité est donc plus élevée. Cette version, au contraire des deux autres,
permet d’étre robuste aux points aberrants.

Il existe d’autres algorithmes de classifications que nous n’avons pas testés. Ce qui a motivé

le choix des 3 algorithmes présentés ci-dessus est avant tout la capacité de ces algorithmes a
traiter de gros volumes de données.

3.3.1.2 Classification des pixels d’une page

Appliquer un algorithme de classification sur les données extraites était avant tout pour nous,
un moyen d’avoir un premier retour sur la pertinence des indices calculés.

La figure Fig. 3.21 présente un échantillon d’une centaine de pages testées avec les trois
algorithmes. Notre choix s’est finalement porté sur I'algorithme Clara. Les résultats étant de
méme facture, nous avons opté pour celui dont la complexité était la plus faible. L’autre avantage
de Clara est que le nombre d’échantillons nécessaires est faible. Les auteurs de Clara indiquent que
40+ 2k (k le nombre de classes) échantillons sont suffisants pour obtenir un bon partitionnement.

Les résultats que nous allons montrer par la suite ne doivent pas étre vus comme étant
des résultats de segmentation mais plutdét comme une illustration de la pertinence des indices
textures proposés. En effet, comme la plupart des approches textures, c’est un marquage des

94



3.8. Analyse et pertinence des données extraites pour la caractérisation des contenus

(a) Image (b) Clara (c) kmeans (d) kmedian
d’origine

(e) Image (f) Clara (g) kmeans (h) kmedian

i

(i) Image (j) Clara (k) kmeans (1) kmedian
d’origine

F1a. 3.21: Classification de pixels avec différents algorithmes

pixels qui est effectué et non pas une segmentation en zones homogenes (cette différence n’est pas
toujours mentionnée dans certains articles de la littérature). Pour segmenter en zones homogeénes,
il faudrait, par exemple, effectuer des post-traitements comme ceux que fait Doermann dans
[ | aprés un marquage par approche texture.

La figure Fig. 3.22 donne une premiére indication sur le pouvoir discriminent des indices.
Si dans ces exemples le choix du nombre de classes reste arbitraire, on voit néanmoins d’autres
informations intéressantes apparaitre en fonction de ce paramétre. En effet, les tests visant a
séparer les pixels en 3 classes montrent que, dans la plupart des cas, le texte est trés bien
caractérisé ainsi que le fond. Les graphiques, du fait de leur composition trés variable sont
parfois moins bien extraits. Lorsque I'on augmente le nombre de classes & séparer, on remarque
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d’autres informations intéressantes apparaitre comme par exemple les espaces inter-lignes (partie
c de Fig. 3.22)

(a) Image d’origine  (b) classification (c) classification
a 3 classes a 4 classes

f/’i‘/‘.
g
5
/

(d) Image d’origine (e) classification a 2 (f) classification a 5
classes classes

F1a. 3.22: Classification a 3 classes de pixels avec Clara

Nous avons également testé cette classification de pixels sur des images de documents contem-
porains. La figure Fig. 3.23 montre des exemples de résultats obtenus sur des images extraites
de [MDO5, KINO99|. Globalement, les résultats de marquage sont corrects (bonne séparation
texte/fond /dessin). Cependant, ces résultats semblent de moins bonne qualité que ceux obtenus
dans les références dont les images sont tirées.
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(a) Image (b) Clara a 3 (c) Image d’origine  (d) Clara a 3 classes
d’origine classes

(e) Image (f) Clara a (g) Image (h) Clara a 4

d’origine 3 classes d’origine classes
F1G. 3.23: Classification de pixels de documents contemporains (images issues de [ , 1)

3.3.1.3 Classification des pixels d’un ouvrage complet

La figure Fig. 3.24 montre le type de résultats que ’on obtient lorsque 'on effectue une
classification sur un ouvrage complet. Techniquement cela revient & considérer un ouvrage comme
une seule image ou toutes les pages seraient "collées" les unes a la suite des autres. De ce
fait, si deux pixels ont la méme couleur, cela signifie qu’ils appartiennent & la méme classe.
Cette classification a un réel sens. En effet, elle permet d’obtenir un point de vue global des
textures se ressemblant dans un ouvrage complet. Cela permet donc de fixer un nombre de
classes pour un ouvrage, et non pas page par page. En effet, si la classification était réalisée page
par page, il serait alors complexe de déterminer, a priori, le nombre de classes présentes dans
I'image analysée. Effectuer une classification a 3 classes sur 'ouvrage complet permet donc, trés
simplement, d’obtenir une séparation texte/fond/dessin sur 'ouvrage. On notera par exemple
sur la figure Fig. 3.24 certaines pages comportent 3 classes et d’autres uniquement 2 car il n’y
a pas d’illustrations présentes.

D’un point de vue purement qualitatif, nous obtenons des résultats encourageants, d’autant
plus que nous utilisons I’algorithme Clara sans adaptation et sans traitement des données (excep-
tée une opération de centrage/réduction). Ces tests ont, avant tout permis de mettre en évidence
un réel pouvoir séparateur cohérent des indices extraits. En ce qui concerne les principales limites
de cette étude, elles se localisent au niveau de I'analyse de zones de transition entre textes et
images, mais aussi de titres contenant de gros caractéres isolés. De ce fait, une grande partie des
titres (isolés du corps de texte) sont identifiés comme étant du dessin. De méme, des dessins dont
le trait est trés fin ou de faible densité (par exemple les os de Fig. 3.24) ou encore les dessins qui
sont trés proches d’une zone de texte ne sont pas clairement marqués (par exemple une lettrine
dans Fig. 3.24).
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Fi1G. 3.24: Classification de pixels d’un ouvrage avec Clara

3.3.1.4 Proposition d’une évaluation de la catégorisation

Dans cette section, nous proposons une évaluation simple qui n’a pas pour but d’étre com-
parée aux autres algorithmes de segmentation de la littérature. L’intérét est de pouvoir donner
une tendance sur les capacités de nos données plutét que de donner une grande quantité de
résultats visuels. Nous avons donc décidé, dans cette partie, de nous caler sur ce qui se fait gé-
néralement dans la littérature c’est & dire I’évaluation d’une séparation des pixels en 3 classes :
texte/dessin/fond.

Pour ce faire, nous avons saisi manuellement une vérité terrain a ’aide d’une application que
nous avons développée et qui permet de délimiter & la souris les contours des dessins et des zones
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de texte. L’intérieur de la zone délimitée est ensuite remplie automatiquement. Une fois toute la
vérité saisie, un fichier est créé afin de stocker cette vérité terrain pour étre finalement comparée
a la classification calculée par Clara Fig. 3.25.

Fi1G. 3.25: Logiciel de saisie de vérité terrain

Nos tests ont été réalisés sur 200 pages de documents anciens, extraient de 9 ouvrages diffé-
rents. Naturellement, ce chiffre de 200 pages peut paraitre surprenant si ’on tient compte que
notre corpus est composé de plusieurs centaines d’images. Ce choix est & mettre en relation avec
le contenu des images du corpus. Lorsqu’on le détaille, on s’apercoit que beaucoup de pages
sont composées uniquement de texte (Environ 85% des pages du corpus). Hors, comme nous
lavons évoqué juste avant, les problémes de marquage pour une séparation texte/dessin/fond
viennent des zones de transitions entre le texte et les dessins de traits. Appliquée sur des pages
composées uniquement de lignes de textes, il se trouve que le taux de bonne classification est
proche de 100%(cf les exemples de Fig. 3.24). Etant donnée que nous voulions avoir une idée
de la pertinence des indices extraits, nous avons travaillé sur des images au contenu le plus varié
possible.

Les résultats Table 3.1 montrent le potentiel de catégorisation de notre approche. En com-

parant la vérité terrain et la classification obtenue sur ’ensemble des pages de la base de tests,
nous avons pu établir les taux de reconnaissance donnés par le tableau Table 3.1. Nous avons
donc opté pour un "comptage" des pixels. Etant donné que l'image "vérité terrain" est de la
meéme taille que 'image générée apreés classification, nous regardons simplement si les pixels sont
étiquetés avec le méme label. L’algorithme de classification utilisé est Clara sur un ouvrage com-
plet (comme pour Fig. 3.24).
Dans la plupart des cas les différentes parties de I'image sont correctement détectées. Les erreurs
principales proviennent de ’analyse de zones de transitions entre textes et images mais aussi de
titres ou de gros caractéres sont utilisés. Exceptés ces deux cas spéciaux notre méthode donne
de bons résultats et nous permet d’atteindre notre objectif principal qui est la caractérisation
des pages du document afin de mettre en avant le contenu visuel du document.

Dessin | Texte
83% 92%

TAB. 3.1: Evaluation de la qualité du marquage
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3.3.1.5 Conclusion sur la classification de pixels

Les tests réalisés sur des images de documents, ont montré la pertinence des indices extraits.
L’étude des orientations et des transitions entre niveaux de gris sont donc des informations
permettant de discriminer les différents éléments du contenu. Ces indices ont été réalisés dans
I’'objectif de traiter des documents.

Nous avons réalisé quelques tests sur des images naturelles. Aux vues des résultats, les indices
semblent utilisables pour le traitement de ce type d’images(Fig. 3.26.a-c). Le probléme principal
tient au fait qu’il est complexe de fixer le nombre de classes & segmenter. La figure Fig. 3.26.d-f
montre qu’une classification & 5 classes semble visuellement correcte. Mais, Si ’on augmente le
nombre de classes, les différentes zones de I'image sont nettement moins bien identifiées. En effet,
les frontiéres sont moins nettes : la répartition des hautes et basses fréquences sur ces images est
plus aléatoire, on n’a pas une distribution en noir et blanc (comme dans le cas du texte sur du

fond).

(a) image d’origine [ | (b) Classification a 5 classes (c) Classification a 6 classes

ie

.

< \_ 3
R
(d) image d’origine [ | (e) Classification a 5 classes (f) Classification a 7 classes

F1G. 3.26: Classification de pixels d’images naturelles

3.3.2 Analyse factorielle des indices textures

Compte tenu de la quantité de données/indices générés, une analyse de nos données est une
étape obligatoire. Le fait de calculer des indices a différentes résolutions nous fait prendre le
risque de créer une information redondante (et donc inutile). Cette section permet d’apporter
des réponses a ce type de questions et validera ainsi certains choix.

Dans une premiére partie nous présentons briévement ’outil que nous allons utiliser. Nous
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donnons aussi certaines explications afin de permettre la lecture de nos "fichiers résumés". Dans
une deuxiéme partie, nous détaillons les tests effectués sur nos données et les résultats obtenus.

3.3.2.1 Quelques explications sur notre fagon de procéder

Etant donné les questions que nous nous posons sur les données générées, nous avons opté
pour l'utilisation de ’analyse en composantes principales (ACP). Les tests effectués par la suite,
s’appuient sur I'interprétation des résultats d’'une ACP. Voici quelques rappels trés succincts sur
certaines notions utilisées dans cette section, dés lors que nous les appliquons sur nos indices.
On trouvera de plus amples informations dans | |.

— le pourcentage d’inertie :

Le % d’inertie correspond & la quantité d’informations portées par les axes factoriels. Si
I’on désire compresser les données initiales & I'aide d’une ACP, l'inertie permet de donner
une idée de la quantité d’informations perdues en réduisant le nombre de variables.

— Les vecteurs propres :
Ce sont les vecteurs qui définissent le nouvel espace dans lequel sont projetées les données
initiales. Ils permettent de passer d’'une dimension p & une dimension g, avec p>=q.

— Le cercle des corrélations :
Comme son nom l'indique, le cercle des corrélations facilite I’étude des liens existants entre
les variables étudiées aprés projection dans le sous espace. Son étude permet aussi d’ap-
précier les liens existants entre variables initiales et les axes factoriels construits.

— Carte factorielle des individus :

La carte factorielle permet d’obtenir des informations précieuses sur le nuage des individus
(pixels) aprés projection. Cette carte permet de connaitre les liens entre les individus. Ainsi,
on pourra savoir quels individus sont liés entre eux (dans l’espace projeté), ou savoir quels
points participent aux axes, ou encore savoir s’il y a des points aberrants.

Afin d’illustrer les tests réalisés dans cette section, nous présentons des images synthétisant
les résultats de I’ACP. En ce qui concerne la notation utilisée, nous avons décidé de nommer les
indices textures de A 4 E. Etant donnée que chaque indice est calculé pour 4 tailles de fenétres
différentes, on nommera A; l'indice A calculé avec la i°™¢ taille de fenétre (de la taille la plus
faible a la plus grande).

Les indices textures sont les suivants :

— A : Indice relatif aux longueurs de plages (Eq. 3.8)

— B : Indice relatif aux transitions encre/papier (Eq. 3.7)

— C : Indice relatif a la forme de la rose (Eq. 3.6)

— D : Indice relatif a 'orientation principale (Eq. 3.4)

— E : Indice relatif a l'intensité de la rose pour l'orientation principale (Eq. 3.5)

Les informations que 1’on retrouve sur ces images de résumé sont liées aux informations in-
terprétables aprés un calcul d’ACP. La figure Fig. 3.27 est un exemple de ces informations.
En haut & gauche, on retrouve I'image testée. A sa droite est affichée le résultat d’une classi-
fication a k classes (k est indiqué sous I'image). Cette classification est fournie a titre indicatif
car elle est effectuée sur une seule image. Il n’y a aucun lien d’'une image & l'autre entre deux
classifications. En haut & droite, on retrouve le pourcentage d’inertie cumulée pour les 20 axes
(nos 20 variables). Une barre verticale est placée au quatriéme axe pour visualiser le pourcentage
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Fia. 3.27: Résumé des résultats d’'un ACP sur une image de document

d’inertie conservé lorsque 'on ne garde que les 4 premiers axes (ce qui est notre cas dans nos
tests). Ce taux d’inertie est indiqué dans le sous-titre de I'image.

En bas a gauche, sont détaillés les coefficients des vecteurs propres des caractéristiques cor-
respondant aux quatre premiers axes. Une ligne noire horizontale indique I'axe 0. Il n’y a pas
d’interprétation spéciale & faire sur ces valeurs. L’objectif de ce graphique est d’obtenir une in-
formation sur la stabilité de ces coefficients d’une image & I'autre. A sa droite, on retrouve le
cercle des corrélations. On retrouve, sur chaque cercle, 20 étiquettes qui correspondent aux 20
variables. La derniére figure est la carte factorielle des individus (pixels classés). Les couleurs
des points ont un sens. Elles correspondent aux couleurs utilisées lors de la classification. Dans
I’exemple donné, les pixels verts sont des pixels de texte. Ces pixels sont majoritairement portés
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par I’axe 2. On voit aussi trés nettement que les pixels de méme couleur sont proches les uns des
autres. Selon le test réalisé, on ne retrouvera pas forcément I’ensemble des imagettes relatives
aux caractéristiques des données.

3.3.2.2 Etude des corrélations entre indices

La premiére interrogation a laquelle il nous semble important de répondre, est de savoir com-
ment se comportent les indices. Plus précisément, nous souhaitons savoir dans quelle mesure le
contenu d’une image influence les indices. Afin d’apporter un élément de réponse, nous avons
décidé de créer 4 groupes d’images que nous classerons en fonction de leur contenu. Le premier
groupe est composé d’images comportant en grosse majorité des illustrations. Le deuxiéme re-
groupe les images ne contenant que du texte. Le troisiéme est composé de pages comportant
textes et dessins dans les mémes proportions. Enfin, le dernier groupe est celui dans lequel on
trouvera des images de documents contemporains. Nous avons essayé d’étre le plus varié pos-
sible dans le choix des images. Certaines d’entre elles ont été crées manuellement, afin de mettre
en avant certaines caractéristiques. Afin que d’autres parameétres ne viennent pas influencer les
analyses de cette hypothése toutes les images ont été numérisées & la méme résolution et elles
ont également la méme taille (Fig. 3.28).

JLES DEESSES D'ATHENES LES DI

Fi1G. 3.28: Extrait du corpus de test

La figure Fig. 3.29 donne quelques exemples d’analyse des corrélations sur des images issues
de trois ouvrages différents.

Il n’existe pas une méthode absolue permettant de conclure sur la nature des données. Les
conclusions que nous avons tirées des différentes analyses réalisées sur ce corpus sont les suivantes :

1. L’inertie portée par les 4 premiers axes est toujours trés bonne. Il est possible dans tous les
cas de réduire nos données d’une dimension 20 & une dimension 4 tout en gardant environ
78% de I'information (cf. Table 3.2 qui a été calculé sur 116 images provenant de plusieurs
ouvrages).

% d’inertie cumulée (1) pour 4 axes | I < 70% | 70% < I < 75% | 75% <1 <80% | 80% < I

Nombre d’images 1 10 74 31

TAB. 3.2: Evaluation de I'inertie des axes factoriels sur 116 images
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Axis2

Image testée: vesale (54 Calssification pour 4 classes Zercle des correlations pour Iaxe 1 8t 2
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Axiz?

; cercle des cortélations pour l'axe 1 et 2 CE,,‘:,’;?DHE"E
Image testée: 600 dpi Sean revus00? Calssification pour 4 classes

FiG. 3.29: Comportement des données

2. Les indices B (transition encre/papier) et E (intensité de la corrélation pour 'orientation
principale) sont fortement corrélées entre eux et anticorrélées avec l'indice A (longueur
de plages). Ceci s’explique, par le fait que le texte est toujours horizontal et qu’il est trés
fortement présent dans nos images. L’indice B est sensible aux fortes transitions noir/blanc
correspondant aux lignes de texte. Il se trouve que l'indice E est lui aussi sensible aux
orientations privilégiées (ici horizontales). L’indice A leur est anticorrélé. La plus probable
hypothése étant que cet indice est sensible aux longues plages blanches (contrairement aux
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deux autres qui le seront aux longues plages noires).

Nous n’avons pas réussi a faire apparaitre des relations stables entre variables (coefficients
de la combinaison linéaire) permettant de passer d’une dimension 20 a 4. Il n’existe donc
pas de relation stable entre variables initiales et les variables synthétiques.

Regarder en méme temps le cercle des corrélations et la carte factorielle permet de faire
certains rapprochements entre les variables et les individus. Etant donné le nombre de
pixels que l'on projette sur les deux premiers plans factoriels, il est trés difficile d’observer
des corrélations précises entre les deux premiers axes et les individus dans ’espace projeté.
Cependant on remarque certaines tendances qui se répétent d’une image a ’autre. Les pixels
du fond semblent étre principalement corrélés avec la partie gauche de 'axe 1. Quand on
regarde les cercles des corrélations, on apergoit que les indices E et B sont corrélés avec
cet axe. De méme, les pixels de texte ont tendance & étre portés par ’axe 2 et 1’on observe
qu’ils sont fortement liés & l'indice D, soit I'orientation principale (méme remarque pour
les pixels de dessin avec l'indice A).

Les cartes factorielles montrent également que les différentes classes restent bien séparées
méme aprés projection. La figure Fig. 3.30 montre ce qu’aurait pu donner une carte
factorielle ot la projection dénature I'information de départ (les individus sont k-séparables
en dimension 20 mais ne le sont plus en dimension 2).

Axis2

Axis1
Carte factorielle

Fi1G. 3.30: Exemple d’une mauvaise projection d’un espace n a p avec n>p.

Nous reviendrons plus en détail sur 'apport de la multi-résolution, mais on peut d’ores et déja

remarquer certaines caractéristiques. Sur les exemples donnés précédemment, on remarque une
forte corrélation des indices d’une résolution a I'autre. Cependant, la figure Fig. 3.31 montre
que selon le contenu de l'image, les données d’'un méme indice ne sont pas toujours corrélées
entre elles. Dés lors que 'on amplifie artificiellement certaines caractéristiques des images (multi-
orientation, plusieurs tailles de caractéres...), on remarque que les indices calculés a différentes
résolutions sont moins nettement corrélés. On remarque par ailleurs que les indices E,C,D sont
décorrélés. Ces trois indices sont ceux relatifs & la rose des directions. On voit par exemple toute
I'importance d’un calcul multirésolution sur la premiére image. En effet, les indices relatifs a la
résolution 4 apportent peu d’informations sur les deux premiers plans. Il était donc nécessaire
de calculer cet indice & plusieurs résolutions pour obtenir une information pertinente.
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F1G. 3.31: Décorrélation des indices multirésolution.

En conclusion, on peut donc dire que les indices proposés comportent de la redondance
puisqu’il semble qu’il est possible de réduire la taille de ’espace de représentation des pixels. Il
semble également envisageable de ne plus calculer 'indice B ou E. Malheureusement, il ne nous a
pas été possible de construire une application linéaire permettant de passer de la dimension 20 & la
dimension 4 pour tous les types de documents. Il faudrait construire plusieurs application linéaires
(pour chaque type d’images) et étre capable de connaitre le type d’une image au préalable, ce
qui n’est pas facilement envisageable.

3.3.2.3 Granularité de I’analyse : de la page a4 'ouvrage

Dans le cadre de notre travail, nous avons été amené & traiter un ensemble de pages plutdt
qu'un traitement page par page. En effet, dans notre objectif de classification via la caractéri-
sation du contenu, il est indispensable de traiter un ouvrage dans son ensemble. On ne va donc
pas simplement chercher a comparer entre eux les pixels d’une page, mais plutdét comparer tous
les pixels d’un ouvrage entre eux; un peu comme si I’on analysait une seule image qui serait
composée de toutes les pages " collées " I'une derriére 'autre. Les tests effectués au début de ce
chapitre ont montré la pertinence qu’il y a & classifier les pixels d’un ouvrage complet, plutot que
de classer les pixels page par page. Un exemple tout simple de 'intérét de cette approche, est que
I’on ne connait pas a 'avance le contenu de la page. Est elle composée de texte et de dessin ? Dans
qu’elles proportions? On ne peut donc pas envisager une approche ot I'on demanderait, pour
chaque page et quelque soit son contenu, une classification texte/fond/dessin. Dans les figures
Fig. 3.32 et Fig. 3.33 on voit trés nettement I'intérét : non seulement la classification donne de
" meilleurs " résultats visuels, mais en plus on est capable de dire qu’un pixel rouge de la page
1 est identique & un pixel rouge de la page 2 (ce qui n’est pas le cas d’un classification sur une
page ot d’'un exemple a l'autre la couleur du marquage n’a aucun lien).
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(a) Ouvrage contemporains (b) Ouvrage ancien 1

Fi1G. 3.32: Comparaison entre une classification page par page et une classification d’un ouvrage
complet

(a) Ouvrage ancien 2 (b) Ouvrage ancien 3

Fi1G. 3.33: Comparaison entre une classification page par page et une classification d’un ouvrage
complet

Regardons maintenant a quoi ressemblent les données lorsqu’on les concaténent. On rappelle
que par ouvrage on a un seul fichier de description et donc une seule ACP calculée Fig. 3.34.
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(c) Ouvrage ancien 2 (d) Ouvrage ancien 3

Fi1G. 3.34: Comportement des caractéristiques lorsqu’on classifie un ouvrage complet

L’analyse a été réalisée sur 4 ouvrages différents. Il se trouve que l'on retrouve globalement
les mémes relations Axes/variables/pixels que pour une analyse page par page. On retrouve
les indices B,E,A portés par 'axe 1 et les deux autres portés par I'axe 2. L’apport d’un calcul
multirésolution se voit, entre autre, sur le cercle de 'ouvrage 3.

Une analyse page par page a montré que d’'une image a ’autre, les relations entre variables,

et leur apport aux deux premiers axes varie selon le contenu. Travailler sur un ensemble de pages
a tendance & générer des relations plus "stables" entres les variables et les individus. Prendre un
nombre important de pixels pour 'analyse, a tendance & "moyenner" I'information de certaines
pages aux caractéristiques bien spécifiques.
Nos tests ont montré qu’il était possible de produire une combinaison linéaire permettant de
passer de 20 variables & 4 variables (combinaison linéaire des 20) dans le cadre d’un travail
par ouvrage. Cette combinaison linéaire n’est valable que pour les pages issues de 'ouvrage sur
lequel a été calculé ’ACP. La figure Fig. 3.35 montre que cette réduction de 20 a 4 variables ne
détériore que tres peu les résultats visuels. Cette réduction a avant tout pour intérét de réduire
la quantité de stockage des données.
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(a) Image (b) (c)
d’origine Classification  Classification
sans apres
réduction réduction

i

(d) Image (e) (f)
d’origine Classification Classification
sans apres
réduction réduction

Fi1G. 3.35: Illustration de la capacité a réduire les données aprés la réalisation d’une ACP sur un
ouvrage complet

3.3.2.4 Influence de la taille et de la résolution des images

Les bases que nous avons & traiter sont composées d’images de tailles différentes et parfois
numérisées & des résolutions différentes. Pour évaluer 'impact de la taille des images sur notre
méthode, nous proposons d’analyser une image a 5 tailles différentes (150%, 100%, 80%, 70%,
60%) de la taille de I'image d’origine (600 X 995). Nous avons choisi l'image de la figure Fig. 3.36
car elle posséde a la fois du texte (plusieurs paragraphes) et deux illustrations différentes. Etant
donné que nous ne changeons jamais la taille des fenétres d’analyse, il y a une taille minimum
pour les images. Dans le cas de I'image testée, en dessous de 60% de la taille d’origine, I'image
testée est plus petite que la plus grande des fenétres et donc les indices ne sont pas calculables.

Sur la figure Fig. 3.36, on observe que les résultats sont trés similaires alors que la taille de
I'image varie de 370X548 a 1334X900.

Pour étre plus précis, la classification donne des résultats quasi identiques. Le taux d’inertie
est toujours trés bon et les cercles des corrélations sont identiques (I'inversion des deux indices
D et C dans le cercle de 'image 1 n’a pas d’importance puisque la carte factorielle est elle aussi
inversée.) Nous avons effectué les mémes tests avec des images numérisées a différentes résolutions
(1200, 300 et 150 dpi) et les conclusions restent les mémes.

Ces tests permettent de penser que I'utilisation de la multirésolution est justifiée. Un exemple
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FiG. 3.36: Comportement des données selon la taille des images

trés simple montre les résultats que nous aurions si jamais nous n’avions utilisé qu'une résolution.

La figure Fig. 3.37 prouve que pour une image de grande taille (1334X900)la classification n’est
pertinente que dans dans les deux derniers cas.

(a) Plus (b) Deuxiéme (c) Troisiéme (d)
petite résolution résolution Quatriéme
résolution résolution

F1a. 3.37: Comportement des données selon la taille des images (cas d’une grande image)

A Tlinverse, la figure Fig. 3.38 montre que pour une image de petite taille (370X548) la
classification n’est pertinente que dans dans les deux premiers cas.
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(a) Plus (b) Deuxiéme (c) Troisiéme (d)
petite résolution résolution Quatriéme
résolution résolution

F1a. 3.38: Comportement des données selon la taille des images (cas d’une petite image)

3.3.2.5 Etude de I’échantillonage des données

Nos images sont de grosse taille, les fichiers de descripteurs (aprés calcul des indices) sont
volumineux. De ce fait toute opération sur ces fichiers de données est cotiteuse en temps. La
forte corrélation de nos données (cf. hypothése précédente) et la forte corrélation spatiale des
pixels, nous permet de supposer qu’un échantillonnage est réalisable sans détériorer la qualité des
analyses. Nous vérifions cette hypothése en comparant des résultats d’'une ACP sur des données
échantillonnées ou non. Les pixels sont choisis aléatoirement.

Les tests de la figure Fig. 3.39 sont réalisés sur un ouvrage complet. L’inertie des 4 premiers
axes ne varie pas et reste égale a 78%. La question est donc de savoir si prendre un échantillon
(aléatoire) de pixels va dénaturer les relations entre variables. Un élément de réponse est visible
dans les cercles des corrélations selon le nombre de points pris pour calculer I’ACP.

Sur les essais réalisés sur des images de 600X889, il faut descendre en dessous de 0.1% des
points pour avoir des cercles des corrélations qui différent. Ces tests montrent qu'un échantillon-
nage des données ont trés peu d’incidence sur le calcul des ACP. De ce fait, on peut supposer
que tout traitement d’analyse (classification hiérarchique, acp....), qui est difficilement réalisable
sur de telles tailles de données, sera tout a fait réalisable et exploitable sur un échantillon des
données.

3.3.3 Discussions sur la pertinence des indices textures

Cette partie a permis d’une part de valider la pertinence des attributs textures présentés au
début de ce chapitre. Un algorithme de classification par centres mobiles, permet de visualiser le
pouvoir discriminent des attributs. Selon les tests, nous avons vu qu’il est possible de séparer le
texte des dessins, des gros caractéres des petits, du texte multi-orienté... D’autre part, ’analyse
des données a permis de faire ressortir certaines caractéristiques des indices extraits, ainsi que
Iintérét d’un calcul multirésolution d’autant plus que les images du corpus ne sont pas toutes de
méme taille. De cette étude ressort principalement le fait qu’il est possible de réduire la taille des
données, dés lors que 'on effectue une seule ACP sur un ouvrage complet. Il ressort également
qu’il est possible de procéder a des traitements (ACP, classification, ...) sur un échantillon des
données plutdt que sur la totalité.
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Axiz2

Axizl

Cercle des corrélations pour l'axe 1 et 2 Carte factoriele

(a) 100% des pixels de I'ouvrage

Axiz2

(b) 10% des pixels de 'ouvrage

F1c. 3.39: Comportement des données selon la taille de I’échantillon

3.4 Conclusion générale

Dans ce chapitre, nous avons détaillé notre proposition d’indices textures dédiés a ’analyse
d’images de documents. La spécificité du corpus, nous a poussé & imaginer ou adapter certains
algorithmes de caractérisation d’images. La création de ces indices et leur calcul a différentes
résolutions représentent une premiére partie de notre contribution & ’analyse d’images de docu-
ments anciens. Ainsi, nous avons mis en évidence la pertinence de I'usage de la rose des directions

et de 'étude des transitions encre/fond, mais également I'importance d’'un calcul a différentes
résolutions.
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Le chapitre 2 a mis en évidence la difficulté d’utilisation de certains outils dés lors que nous les
appliquons sur des documents anciens. Notre proposition répond a ces lacunes a 1’aide d’'une mé-
thode de caractérisation des images de documents n’incluant pas de seuils (tailles des caractéres,
mise en page, niveaux de gris...) et permettant également de caractériser des ouvrages de conte-
nus trés variables. Cette proposition répond en particulier au besoin de plus en plus important
de caractériser des ouvrages de contenus variables

L’étape d’étiquetage des pixels aprés classification, montre qu’il est possible de caractériser les
contenus sans pour autant segmenter ou identifier la structure d’'un document.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons au travers de plusieurs expérimentations, comment il est
possible d’utiliser, & I'aide de différents procédés, ces indices textures afin d’indexer le contenu
d’images trés variées.
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Chapitre 4

Ilustration de la pertinence des indices
textures

4.1 Introduction

4.1.1 Contexte de I’étude de la pertinence des indices de texture

En terme d’usages, la liste des outils et applications souhaités par les utilisateurs des bi-
bliothéques numériques est aussi diverse que variée. A ce propos, le premier chapitre a permis
de faire un bilan relatif a ces attentes. La suite de ce mémoire a mis en évidence I'importance,
mais également la complexité de la tache que représente I'indexation d’images autrement que par
I'utilisation de mots-clefs. Appliqué aux pages de documents anciens, cet objectif d’indexation
nécessite ainsi de pouvoir caractériser finement le contenu d’un corpus complexe & traiter. Cette
complexité de traitement est principalement liée a I’hétérogénéité des images qui le composent.
Face & ce constat, nous avons proposé dans le troisiéme chapitre, différents indices textures per-
mettant de caractériser le contenu des images de documents anciens. Ces indices se basent sur
une analyse des orientations et des fréquences des motifs qui y sont présents.

Finalement, ces trois chapitres ouvrent (peut étre) sur plus de questions qu'’ils n’aménent
de réponses. Ainsi, il reste toujours & savoir si sans segmenter ou retrouver la structure d’un
document, il est possible de mettre en place des outils d’indexation, et finalement de juger si les
indices que nous proposons apportent une solution au probléme de caractérisation de contenus
d’images de documents anciens.

Comme énoncée dans I'introduction de ce mémoire, cette thése n’avait pas pour objectif de
réaliser une application précise dans le domaine de 'indexation par le contenu. Cette liberté
nous a ainsi permis d’explorer de nombreuses pistes sur ['utilisation que nous pouvions faire des
indices présentés dans le chapitre précédent. Ainsi, nous avons testé plusieurs idées, permettant
d’apporter des éléments de réponses aux interrogations évoquées précédemment.

Si 'on se référe au schéma introduisant le chapitre 3, ces expérimentations sont présentées
comme des modules indépendants venant utiliser les indices extraits dans la premiére phase de
notre méthode. La philosophie de notre proposition, tient essentiellement au fait que nous pen-
sons qu’en utilisant de la sorte ces indices, il est possible de réaliser diverses applications sans
pour autant devoir redévelopper le processus de caractérisation a chaque nouvel objectif. Par
ailleurs, elle est également marquée par la trés faible charge de paramétrage manuel nécessaire a
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I’exploitation de cette caractérisation. En pratique, seules les tailles de fenétres de balayage des
images lors de la construction des vecteurs de caractéristiques sont un facteur a fixer a priori.

4.1.2 Principe de ’exploitation des indices de texture

Dans le domaine de la recherche d’information dans des bases d’images, une des solutions les
plus courantes est de rechercher des images en donnant comme requéte une «image exemple» de
ce qu’on recherche. Les systémes dédiés a cette recherche proposent alors en réponse un ensemble
d’images similaires a ’exemple donné. Les usages qui peuvent en étre faits par la suite peuvent
étre de nature trés diverse tout comme les outils ergonomiques d’interface permettant de les
réaliser. Ces derniers aspects ne seront pas abordées dans ce chapitre.

Dans ce contexte, le probléme est de savoir ce que 'on entend par «les images les plus
similaires & un exemple donné» puisque la seule définition de la similarité est trés subjective et
que finalement seul l'utilisateur sait réellement ce qu'’il recherche (un type de pages, une page
précise de texte, un objet graphique..). Naturellement, le contenu d’une image est trés complexe
et la représentation de cette méme image en réduit énormément le contenu : il faut donc trouver
une bonne adéquation entre cette représentation et la similarité qui permettra de réaliser les
comparaisons entre I'image requéte et les images de la base.

Ce probléme est d’autant plus complexe que les contenus des images sont hétérogénes et
variables d’une image a l'autre, en particulier sur les images fortement texturées et les images
de traits qui présentent de grandes variabilités internes mais également entre elles. Il faut donc
définir des métriques a la fois riches et précises, ce qui peut étre pénalisant en terme de complexité
et de temps de calcul dans un systéme de recherche.

Notre travail s’inscrit donc dans ce contexte ou il faut parvenir & trouver le meilleur com-
promis possible entre la nécessaire simplification des contenus des images (individuellement trés
volumineuses) et le besoin de justesse de réponse du systéme de recherche.

Nous allons montrer que les caractéristiques de bas niveau que nous avons définies dans le
chapitre 3 peuvent constituer de fagon trés pertinente la base d’un systéme de recherche par le
contenu en remplagant le contenu réel des images de maniére interne. De fagon trés générale a
tout systéme, les caractéristiques ainsi que les métriques permettant de les manipuler (les mesures
de similarité) peuvent a elles seules constituer une limite & la performance d’un systéme et cela,
quelles que soient les techniques d’apprentissage, la taille de la base d’image de tests et celle de la
base d’apprentissage utilisées. Dans ce chapitre, nous ne proposons pas de systéme de recherche
impliquant I’ensemble de ces composantes mais nous portons toute notre attention sur les deux
dimensions fondamentales de tout systéme : les caractéristiques de bas niveau et les métriques
de similarité permettant de réaliser les comparaison entre images. Les approches "systéme" ne
seront évoquées que comme des perspectives a plus long terme de ces travaux.

En conséquence, les résultats proposés dans chacune des expérimentations ci-aprés sont donc
& analyser en relation avec ces hypothéses de départ. En particulier, les taux de précisions et
les performances internes de 'outil d’analyse de nos indices de texture ne sont pas & comparer
avec les résultats des systémes complets de recherche d’images par le contenu (Les systémes dits
CBIR ou RIC) que 'on peut trouver en abondance dans le domaine.

La premiére partie de ce chapitre présente différentes mesures de similarités pouvant étre
utilisées lors de l'exploitation de nos indices textures. Les mesures que nous proposons dans
un premier temps permettent d’utiliser soit directement, soit aprés classification des pixels, les
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indices textures associés & chaque pixel pour comparer des pages de documents ou pour comparer
les éléments de contenus (comme le montrent les expériences réalisées).

Ce chapitre se conclut sur des propositions d’exploitation potentielles des indices textures. Il
peut s’agir alors de venir compléter la liste des descripteurs d’images utilisées dans un systéme
CBIR ; il est alors nécessaire de synthétiser les données pour réduire la quantité d’informations
a stocker dans les métadonnées de ces descriptions. Il peut aussi étre question de regrouper les
pages similaires d’ouvrages ou méme venir en aide a un processus de segmentation et d’extraction
de la structure d’images de document.

4.2 Indices de similarité proposées

4.2.1 introduction

Dans les systémes d’informations permettant un accés au contenu des bases d’images, les
objets sont la plupart du temps représentés par des vecteurs de grande dimension. Le mode d’ex-
ploitation de ces systémes est basé sur 'image requéte et une métrique de similarité exprimant
la distance entre la requéte et les images de la base. Des systémes d’indexation de renom tels
que le QBIC d'IBM (| ]) ou le projet PhotoBook du MIT (]| |) peuvent étre don-
nés en exemple. D’autres systémes plus récents peuvent également étre cités comme le systéme
KIWT (| ]), le systéeme NETRA (] |) ou encore les travaux de | |. Si chacun de
ces systémes posséde ses spécificités (mode de requéte, distances de similarités utilisées, place de
I'utilisateur dans le systéme, mode de recherche...) , on retrouve souvent les mémes caractéris-
tiques sur lesquelles sont basées les mesures de similarité : couleur, formes et textures.

La mise en place d’'un systéme d’information permettant un accés au contenu de bases

d’images, nécessite généralement une analyse et un traitement en temps réel des informations
recherchées. Cette contrainte implique donc de prendre en compte les critéres que sont la dimen-
sion de la taille de la base et de I'espace des caractéristiques.
Pour ce qui est du nombre d’images conservées dans de tels systémes, si ce nombre est petit,
un processus de recherche linéaire est généralement suffisant pour produire des performances
acceptables lors d’une recherche. Cependant, lorsqu’il s’agit de traiter des volumes de données
de dimensions trés supérieures (allant de quelques milliers a plusieurs millions d’images), ce qui
est le cas dans les bibliothéques numériques, une telle simplicité de fonctionnement n’est plus
suffisamment performante et ne permet pas de répondre & des besoins de réaction en temps
réels. Dans ce contexte, on peut rappeler que certaines méthodes de recherche d’images dans de
grandes bases utilisent des techniques de hachages et de structures d’arbres (| D).

Dans une application de recherche d’images par le contenu, il est généralement admis de
procéder en deux étapes : pour chaque image de la base, un vecteur d’attributs (ou un ensemble
de vecteurs) caractéristiques de certaines propriétés de l'image est calculé et stocké dans une
base d’attributs. Puis, considérant une image requéte possédant ses caractéristiques propres, on
extrait de la base les images les "plus proches". Les attributs et la mesure de similarité utilisés
pour comparer les vecteurs d’attributs de deux images doivent étre suffisamment précis pour
parvenir a faire ressortir les images réellement similaires de la base et parallelement d’écarter
celles qui sont fortement dissimilaires. Il s’agit d’un objectif double qu’une seule métrique ne
peut pas toujours satisfaire.

Nous avons tout d’abord tenté a travers les métriques de similarité que nous présentons dans
ce chapitre, de répondre au mieux & ces deux exigences.
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On peut citer deux types de mesures de ressemblance couramment employées dans la littéra-

ture : celles basées sur une similarité entre attributs et celles basées sur la mise en correspondance
de graphes.
Pour ce qui est des mesures basées sur une similarité entre attributs, on discerne deux approches :

— Celles qui comparent des vecteurs de caractéristiques. Un vecteur décrit de maniére globale

les caractéristiques d’une image et la similarité entre deux images est induite par la distance
entre deux vecteurs. Les distances euclidiennes ou distances de Minkowski sont celles que
I’on retrouve le plus souvent dans la littérature.

Celles qui comparent les distributions statistiques des caractéristiques des images. Si chaque
pixel est décrit par un vecteur de n caractéristiques, alors il est possible de construire n
histogrammes bi-dimensionnels correspondant & leur distribution dans 'image. La simila-
rité entre images est induite par une distance entre histogrammes. Les plus connues sont
les distances de Bhattacharyya, la divergence Kullback-Leiber... Les auteurs de | |
proposent un état de ’art de ces mesures et évaluent leur performances.

Les mesures de similarité basées sur le calcul et I’appariement de graphes permettent de réaliser
une mesure de similarité d’ordre structurel. Les images sont segmentées en régions homogeénes,
ce qui permet de construire un graphe ol les noeuds correspondent aux régions et les arcs a
des informations relatives a ces régions (distance entre régions, position relative...). La encore
plusieurs méthodes sont proposées dans la littérature :

— 11 est possible d’obtenir un (ou plusieurs) indices & partir d’une analyse du graphe. Par

exemple, dans les travaux de | |, les auteurs segmentent en régions I'image analysée,
ce qui permet de construire un graphe dont ils extraient plusieurs caractéristiques (chemin
minimum reliant tous les sommets, positions des noeuds les uns par rapport aux autres...).
Cette caractérisation est opérée pour chaque image, ce qui permet ensuite de les comparer
entre elles.

L’appariement de graphes est également trés utilisé dans la littérature. Cela consiste a as-
socier les régions de 'image testée, aux régions des images de la base. Une fois cette appa-
riement réalisé, cela permet de calculer une mesure de similarité globale entre deux images.
On trouvera dans | , , | plusieurs exemples et comparaisons de méthodes
utilisant les graphes. Parmi celles-ci on peut citer par exemple les appariement flexibles
(Dynamic Time Warping), la mise en correspondance de graphes attribués (ARG)...

Afin de montrer la pertinence des indices extraits, nous avons imaginé deux expérimentations.

Il ne s’agit pas ici de mettre en place une application répondant & un usage mais de vérifier d’une
part que les indices sont exploitables et d’autre part de souligner les limites d’une telle approche.
Dans notre travail, les deux applications envisagées sont les suivantes :

1. La premiére expérimentation consiste en une comparaison de pages d’images de documents
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anciens. L’objectif est de permettre le calcul d’une signature de ’ensemble des éléments
contenus dans un document et de la comparer avec celle d’'une autre page. Cette expérimen-
tation permettra d’étudier s’il est possible, sans segmenter et sans identifier la structure
d’une page, de caractériser 'ensemble de son contenu a partir d’informations textures. Les
métriques globales (comparaisons de vecteurs) sont envisageables lorsque l'index de I'image
est défini comme un ensemble unique d’attributs ou un vecteur de caractéristiques calcu-
lées sur 'image toute entiére. Dans le cas des images trés hétérogénes contenant des parties
distinctes de textures différentes (telles que cela se trouve dans les images de documents
hétérogénes de nos collections et plus fortement encore dans les images de textures natu-
relles), il n’est pas pertinent de ne disposer que d’un index global. Aussi, pour caractériser
nos documents, nous avons choisi de nous inspirer des méthodes analysant la répartition
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des différentes régions composant I'image. Nous proposons de fournir une description syn-
thétique de la page a l'aide d’une classification des pixels. L’approche qui nous a semblé
naturelle, se base sur nos travaux de caractérisation présentés dans le chapitre précédent
et consiste en la définition d’une métrique de similarité a partir du découpage des images
en partitions, et procédant ensuite en une série de comparaisons de partitions d’une image
a lautre.

2. La deuxiéme expérimentation a pour but d’évaluer la pertinence des indices calculés. Elle
s’'inspire des applications de type image retrieval et a donc pour objectif de retrouver des
textures similaires & une texture donnée en exemple. Les images testées appartiennent a
une base constituée des dessins de traits. Chaque image posséde une seule texture carac-
téristique (une lettrine, un crane, ...). Nous avons décidé de ne pas comparer deux images
sur la base d’une étude de leurs histogrammes caractérisant la distribution de leurs ca-
ractéristiques. La raison de ce choix tient principalement au fait que nous désirons garder
une information sur la localisation des indices textures calculés (chose que ne permet pas
'utilisation d’histogrammes). En effet, nous désirons mettre en place un indice de similarité
permettant de savoir si localement I'information texture entre deux images est identique ou
non (comparaison pixel a pixel). Nous utiliserons donc une mesure basée sur une étude lo-
cale des caractéristiques texture et permettant au final de caractériser globalement I’image
analysée. L’objectif de cette expérimentation consiste principalement a savoir si les indices
textures proposés permettent de différencier différents types d’éléments de contenus.

Notons enfin que pour le moment, les applications présentées dans la suite de ce chapitre
opérent de maniére naive en comparant séquentiellement ’ensemble des images de la base avec
I'image réquéte.

4.2.2 Mesure de similarité post classification

Visuellement, une page est caractérisée par 'organisation spatiale des pixels de textes, dessins
et fonds. Sur la base de cette définition, nous proposons 'utilisation d’outils de comparaison de
partitions présentés dans | |. Dans le cadre de notre travail, une partition est le résultat d’une
classification de pixels réalisée sur la base des indices textures générés. La figure Fig. 4.1 permet
d’illustrer 3 exemples différents de partitions. Ainsi, si I’'on souhaite savoir si deux partitions sont
similaires ou bien si elles différent significativement, on peut se référer aux indices définis dans
[ | qui permettent de quantifier ces similitudes.

Il est, selon nous, possible d’utiliser ces outils mathématiques de comparaison de partitions,
dans un but de comparaison de pages d’ouvrages. En effet, si on applique un algorithme de classi-
fication (par exemple Clara vu dans le chapitre précédent) sur un ouvrage complet, nous obtenons
une partition pour chaque image. Le fait d’appliquer une classification sur ’ensemble d’un ou-
vrage permet de tirer partie des avantages cités dans le chapitre précédent. Ainsi, 'exemple Fig.
4.1 simule un résultat de classification a 3 classes réalisée sur un ouvrage composé de 3 pages
(une seule classification est donc opérée sur I'ensemble des pixels de toutes les pages). Les deux
premiéres images comportent 3 classes, le fait que la classification ait été réalisée sur I'ouvrage
entier a permis d’identifier qu’il n’y avait que deux classes sur la derniére page. De méme, chaque
pixel bleu (resp. jaune ou rouge) de la page 1 appartient effectivement a la méme classe que les
pixels bleus (resp. jaune ou rouge) de la page 2 ou 3.

Ci-dessous nous détaillons les différentes étapes que nous proposons de reprendre pour la
comparaison de deux classifications de pixels.
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Partition 1 Partition 2 Partition 3

F1G. 4.1: Principe de la comparaison de partitions

Une image « est représentée par un tableau relationnel R®. Si 'image & n pixels, R* est donc

de taille nXn et sa construction est réalisée selon Eq. 4.1 avec une complexité en O(n?).
o 1 si L) = L*(i") Avec L“(i) le label du pizel i de limage «

R = 0 sinon (4.1)

Dans certains cas il se peut qu’il ne soit pas commode de comparer des partitions en fonction

des pixels classés (surtout pour des raisons de taille des données et de complexité algorithmique

a?/a
quand n est grand). En construisant le tableau de contingence N de deux images «, 3 (Eq.
a’ﬁ
4.2) il est possible de comparer des partitions dans un espace de données réduit (N, est de

dimension pX¢q avec p le nombre de classes de I'image « et ¢ le nombre de classes de I'image [3)
et une construction en O(n) (les deux images doivent donc avoir la méme taille n).

a,B )
_ i
NUUEI%Q - Zz Xuv

(4.2)
i 1 sil®(i) =u et LP(i)=wv
W 0 sinon
Dans | |, les auteurs montrent qu’il existe une relation linéaire entre la somme des R

(nombre de paires de méme classe dans une image) et la somme en ligne (ou colonne) des Ny,
(Eq. 4.3).

8 _ 2
> 2 By =22, Nj
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La comparaison de partitions se base sur le calcul de deux indices a et b ol a est le nombre
de paires de pixels ayant un méme label dans la partition 1 et ayant toujours un label identique
dans la partition 2 (Eq. 4.4).

1 si Lo(i) = L*(i") et LP(i) = LP(i)
a=> Vg5 avec ‘I’Zﬁ:{ 0 sinon

Soit (4.4)

a=Y, "y RyR), =5, S N2,

et b est le nombre de paires de pixels ayant un label différent dans la premiére partition et
ayant également un label différent dans la deuxiéme partition (Eq. 4.5).

74 il i aly sl B(; Bt
b=z avec Zvﬂ:{é si L) # L(') et LP(i) # L°(7')

sinon

Soit (4.5)

b= Zzzz’ (1 _RZO;’)(I - Rzﬂz/) = n2 +ZUE’UN’3’U - EuNg - ZUN’E

La figure Fig. 4.2 illustre le principe du calcul des indices a et b. Nous avons choisi 5 points
(X1, ..., X5). Les indices a et b étudient I’évolution du label des paires de pixels d’une partition
& une autre. Si 'on raisonne sur uniquement 5 points de la partition alors, les couples de pixels
intervenant de le calcul de a sont : {(X2, X5), (X3, X4)}. Ceux intervenant dans le calcul de b
sont : {(Xl, X4) , (X1, X3) , (X2, X4) , (X2, X3), (X5, Xy4), (X5, Xg)}

Ces indices permettent tous les deux de mesurer la stabilité entre 2 classifications. Nous
insistons sur le fait que si une paire de pixels n’est pas dans la méme classe sur la premiére image
et qu’elle ne 'est pas non plus dans la deuxiéme, alors ceci renforce I'indice de stabilité (cf. le
couple de pixels (X2, X5) de la figure Fig. 4.2)

Ainsi, selon nous, les indices calculés pour la comparaison de deux partitions et qui sont
présentés dans | | permettent de répondre a une requéte de type "recherche de contenus
similaires d’une page". En effet, 'originalité de la mesure que nous utilisons, est qu’elle évalue
la stabilité d’association de pixels d’une classification & I'autre. Dans notre cas nous calculerons
un pourcentage de "paires en accord" (a + b)/n? (n? étant le nombre maximum de paires)
pour mesurer la similarité entre deux images par la formule Eq. 4.6. Deux images sont donc
semblables, s’il y a une stabilité entre associations de pixels d’une image a 'autre.

2 _ 2*ZUZUN3U_ZUN’3_Z’UN3+”2
/n® = = (4.6)

R = (a+b)

Nous présentons les indices R" car ils sont intuitivement plus simples & comprendre, mais en
pratique nous les calculons dans N, en utilisant la relation linéaire qui les relie. C’est évidemment
le grand nombre de pixels & traiter, qui nous a poussés a calculer les indices de similarité de cette
manieére.

Dans la version décrite dans | |, le nombre de paires en accord (Eq. 4.6) n’est pas lié
aux labels des pixels aprés classification. Nous proposons donc une adaptation de Eq. 4.6, mais
qui cette fois ci, tient compte du label des couples de pixels (Eq. 4.7).
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Partition 1 Partition 2

X3 ¢

F1G. 4.2: Principe du calcul des indices a et b

Si nous reprenons 'exemple de la figure Fig. 4.2, avec 'utilisation de 'indice Eq. 4.7 le couple
de pixels {(X2, X5)} n’entrera pas dans le calcul de a, puisque ce couple de pixels ne respecte
pas le fait que les 4 pixels doivent étre de méme label.

De ce fait, nous décidons de prendre en compte dans cette adaptation de l'indice de stabilité,
uniquement les paires de pixels qui ont le méme label d’une image a I'autre. Ceci se traduit par
une modification du calcul de I'indice a en a’. L’indice b n’est pas modifi¢ et le nombre maximum

de paires ne change pas, on normalise donc par n?.

1 si Lo(i) = Lo() = LB(i) = LA(i")

a=> \I/Z/ﬁ avec ‘Ilzoflﬁ = { 0 sinon (4.7)
Ce qui donne la mesure de similarité finale Eq. 4.8
R/ _ (a/ + b)/nQ — Zu Zv Ng’v + Zu Ngu _QZU Nz% — ZU N’g +TL2 (48)

n

L’utilisation de l’indice de comparaison de partitions nous permet donc de comparer des
résultats issus de différentes classifications. Cette mesure est peu sensible a la position géogra-
phique des pixels de différents labels sur la page. Ce que nous mesurons ici est plutot lié a la
notion de proportions des labels présents dans les différentes versions de la classification.

Au travers d’une application permettant la comparaison de pages de documents, nous verrons
que ce choix de mesure de similarité post-classification, représente une vraie alternative a une
solution qui consisterait & comparer directement les attributs textures de chaque pixel.
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4.2.3 Mesure de similarité pour la comparaison pixel a pixel d’indices texture

Comme nous ’avons énoncé dans I'introduction de cette section, nous souhaitons calculer une
similarité entre deux images en fonction des similarités locales des textures qui la composent.
Pour ce faire, nous proposons l'utilisation d’une métrique permettant de mesurer une similarité
globale a ’aide d’une succession de mesures de similarités locales.

Soit Sim la fonction qui au couple de pages Py, P, associe le calcul d’une distance de similarité
d.

Sim : (Py, P)) — d(Py, Py)

Si 'on soustrait la matrice d’indices textures de I'image k & la matrice d’indices textures de
I'image [, alors plus la différence terme & terme sera faible, plus les pixels auront une texture
similaire. Le fait de multiplier la matrice par elle méme, et de calculer la somme des éléments de
la matrice, permet d’obtenir une similarité globale entre les deux matrices textures. Ainsi, plus
la somme totale sera faible, plus les deux images seront considérées comme "ressemblantes".

k l k l
d(Py,P) = \/tmce((Cz',j —Ci5)HCij — Ciy))

4.3 Exemples d’exploitation des indices textures proposés

Nous rappelons ici, que nous ne prétendons pas réaliser d’applications complétes de Recherche
d’Information par le Contenu (RIC), mais des tests de pertinence de nos caractéristiques de
texture. Il faudrait, comme cela a été présenté en introduction, prendre en compte d’autres
critéres (couleurs, formes,...) et également réfléchir a la place de 'utilisateur dans le systéme.
Certains auteurs préconisent son intervention pour corriger les résultats des requétes et ainsi
permettre d’affiner la qualité des réponses.

4.3.1 Comparaison de pages
4.3.1.1 Proposition d’un protocole d’évaluation

Notre objectif de comparaison de pages nous améne & faire face a certaines difficultés. Tout
d’abord, il se pose légitimement la question de savoir comment on détermine si deux pages se
ressemblent ? Evidemment, selon Papplication, cette notion différe. Aprés réflexion, nous nous
sommes inspirés des travaux de | |. Dans leurs travaux relatifs a la conception d’'un CBIR
d’images de documents, les auteurs ont pris le parti de séparer les images de leur corpus en 8
classes différentes. Ces classes sont extraites & partir d’'une combinaison des caractéristiques de
mises en pages trouvées dans leurs images. Les auteurs recherchent ensuite des pages de titres,
des pages avec des équations mathématiques, des pages sur deux colonnes de texte, des pages
sur deux colonnes de textes et une image en haut, des pages sur deux colonnes de textes et une
image en bas... Nous avons adopté ce type de classement pour évaluer la comparaison de pages
d’ouvrages anciens.

Nous avons donc décidé de séparer les documents en 4 classes différentes :

— Les pages avec une cadre qui entoure complétement le contenu.
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— Les pages composées uniquement de texte et justifiées a droite et & gauche

— Les pages composées uniquement de texte mais cette fois ci disposé sur deux colonnes

— Les pages composées d’une lettrine et le reste de la page composée uniquement de texte.
— Les pages composées entiérement de dessins

Les résultats montrés dans la suite de ce chapitre ont tous été réalisés sur la méme base
d’images. Nous avons ainsi choisi prés de 200 pages de 9 ouvrages différents (cf. annexes pour
voir des extraits de cette base). Chaque test est effectué sur la base entiére selon le protocole
suivant :

1. Application de 'algorithme de classification Clara pour 3 classes. Les pixels constituant
I’échantillon sont choisis aléatoirement parmi I’ensemble des pixels des 200 images. A 'issue
de cette étape, chaque pixel de chaque page est classé dans I'une des 3 classes. Pour chaque
image nous obtenons donc une partition correspondant a la répartition texte/fond/dessin.

2. Chaque partition est comparée a toutes les autres a ’aide de I'indice Eq. 4.7.

3. L’ensemble des comparaisons permet de construire une matrice de similarité entre les
images constituant la base étudiée.

Il est & noter que les résultats de classifications donnés dans la section suivante ’ont été pour
une classification a 3 classes. De ce fait, la comparaison se résume a 1’étude du ratio des pixels de
textes/fonds/dessins. Il n’est donc pas possible de différencier deux types de dessins différents.

4.3.1.2 Etude des résultats de comparaison de pages

Sur les 200 images ayant servi & ces tests, nous allons évaluer la capacité & retrouver, par
exemple, toutes les pages parmi tous les ouvrages de notre base qui sont composées avec un
cadre lorsque 'on donne en requéte une image avec un cadre. Dans notre base, il n’y a pas que
ces b catégories de pages. Nous avons volontairement introduit des images pouvant perturber
les résultats obtenus par calcul de similarité : nous avons par exemple introduit des pages de
documents contemporains.

La figure Fig. 4.3.a illustre la capacité de 'indice utilisé a discerner des pages visuellement
similaires. L’image requéte utilisée dans la figure Fig. 4.3.a posséde la caractéristique d’étre
composée en grande partie d’une illustration et d’une ou deux lignes de textes. La base comporte
une dizaine d’images avec un étre humain (ou un squelette). On remarque que seule la derniére
réponse ne correspond pas a I'image requéte. Cependant, au sens de 'indice R, il peut sembler
logique que cette image composée d’os fasse partie des réponses, puisqu’elle est composée de
pixels de textes et de dessins dans les mémes proportions que 'image requéte. La figure Fig.
4.3.b représente les partitions qui ont été étudiées afin de mesurer la similarité entre pages.

De I’ensemble des tests que nous avons réalisés, nous souhaitons présenter ceux correspon-
dants aux figures Fig. 4.4a-b. La base est composée de pages provenant de plusieurs ouvrages.
Certaines pages ont donc des caractéristiques communes (cadre, texte accompagné de lettrine,
texte sur deux colonnes...). Les résultats présentés montrent, dans la figure Fig. 4.4.a, que les
réponses 1, 2 et 3 proviennent du méme ouvrage alors que les réponses 4,5,6,8,9 proviennent
d’un autre. La page placée en septiéme position est issue d’un troisiéme ouvrage. Cette page
posséde une petite lettrine et une disposition sur deux colonnes, elle posséde donc également des
caractéristiques proches de I'image requéte.

De méme, les résultats de la figure Fig. 4.4b, montrent que pour une image composée d’une
zone de dessin avec du texte au dessus et au dessous, le tout entouré d’un cadre; les réponses
sont issues de deux ouvrages (les pages 1,2,4,5,7 d’un coté, et 3,6,8,9 de 'autre).
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L’intérét de notre proposition d’une comparaison de pages en calculant un indice de similarité
sur le résultat de la classification est double. En effet, non seulement ce choix évite de cotiteux
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calculs entre vecteurs de caractéristiques, mais cela permet également de fournir un indice de
similarité peu sensible & la position des éléments dans une page. Sur ce dernier point précis, nous
avons désiré comparer les résultats que nous obtenons en utilisant notre méthode, avec les résul-
tats obtenus en calculant une mesure naive qui consiste & étudier les niveaux de gris des pixels
des deux images. Ainsi, nous avons effectué les tests sur la méme base d’images, avec cette fois
une mesure de similarité entre deux images Py, et P; égale & la somme des différences des niveaux
de gris : d (P, P;) = Y, (|Px(i) — Fi(7)]). La figure Fig. 4.5 illustre deux résultats obtenus selon
I’indice choisi. Ces résultats reflétent relativement bien ceux obtenus sur ’ensemble de la base. La
qualité des réponses obtenues en comparant les indices de niveaux de gris, est significativement
faible. En opérant de la sorte, il est impossible d’identifier des pages de contenu similaire. La
raison principale de cette confusion vient du fait que les niveaux de gris correspondant aux pixels
de dessins sont trés proches de ceux correspondant aux illustrations.

(a) Similarité calculée aprés classification
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F1G. 4.5: Comparaison des résultats obtenus de deux maniéres différentes

Dans la suite de cette section, nous proposons d’évaluer la capacité de notre indice a diffé-
rencier plusieurs types de pages. Le protocole d’évaluation que nous avons mis en place est lié
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a la perspective d’une application que nous souhaitons développer dans un avenir proche. Cette
application devra permettre d’aider un utilisateur & naviguer dans un ouvrage (ou ensemble
d’ouvrages). L’un de ces outils d’aide a la navigation devra permettre & un utilisateur d’avoir
accés aux pages dont le contenu ressemble a la page qu’il donne en requéte.

Le tableau (Table 4.1) permet de résumer les taux de bonnes réponses obtenus pour 5
types de requétes différents. Les résultats correspondent a des taux de précision pour un Topb,
Topl0 et Top 15. Le taux de précision, est usuellement associé avec le taux de rappel. Ces
deux taux sont d’ailleurs fortement liés et dépendent du seuil choisi pour la similarité minimum
pour qu’une image soit acceptée. En fonction des critéres que nous venons de détailler, nous
préférons calculer de maniére trés simple évaluer la qualité des réponses en divisant le nombre
de bonnes réponses obtenues aprés requéte par le nombre d’'images considérées (taille du Top

étudié) Tauxr = —B:ﬁ:gle: ;jpo}f;s.

Sur les 200 images de la base, nous avons sélectionné un peu plus d’une centaine de pages
correspondant & des caractéristiques visuelles précises (Cadres, Bi-colonnes, Dessin, Pleins texte,
Pages avec lettrines). Pour chacune de ces images nous avons calculé le taux de bonnes réponses
pour trois tailles de Top différents. Une moyenne de ces taux a permis d’obtenir un taux global

par classe de pages.

Top5 | Top10 | Topld

Cadres 1 0.93 0.86
Bi-colonnes 0.93 0.76 0.78
Dessins 0.9 0.62 0.6

Pleins Texte | 0.74 0.56 0.50
Lettrines 0.65 0.56 0.55

TAB. 4.1: Résultats obtenus pour 5 types de requétes différents

Dans les tests effectués, toutes les pages de tous les ouvrages sont mélangées. Comme énoncé
précédemment, la mesure permet de discriminer des structures visuellement trés différentes les
unes des autres. Par exemple, pour une image avec un cadre, le taux de bonnes réponses est de
100% pour un top 5, 93% pour un top 10 et 86% pour un top 15. Le cadre est un élément trés
discriminant. On pourrait faire la méme remarque pous les images composées uniquement de
dessins.

En revanche, pour des images composées de lettrines, le taux se situe autour de 65% pour le
top 5 et chute a 56% pour le top 10 et 55% pour le top 15. Ce mauvais résultat est di au
fait que ces images sont confondues avec les pages composées uniquement de texte. La mesure
utilisée ne permet pas de faire des requétes de cet ordre de finesse. Dés lors que les lettrines sont
petites, le nombre de pixels de dessins n’est pas suffisament important pour influencer le calcul
de similarité. Une solution consisterait a pondérer I'importance des différentes zones constituant
la page. Par exemple, une pondération relative a la quantité de chaque classe dans une page, une
pondération relative & la localisation ou la disperssion des éléments d’une classe dans une page,
permettrait certainement d’améliorer les résultats. Nous reviendrons sur cette pondération dans
les perspectives directes en fin de chapitre.

La classification & 3 classes opérée pour ces tests, fait qu’il n’est pas possible de différencier deux
type de dessins. De ce fait, certaines pages comportant des illustrations de tailles équivalentes a
une lettrine sont jugées comme similaires.

A travers des expériences menées sur la comparaison de pages, nous avons principalement
validé la possibilité de décrire et de comparer des pages de documents & l'aide d’informations
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textures sans avoir a effectuer un processus de segmentation/rétro-conversion. Les premiers ré-
sultats sont encourageants et montrent la pertinence de 1'utilisation de I'indice de comparaison de
partition aprés classification des pixels. En comparaison avec les approches utilisant la modélisa-
tion par graphes, nous proposons une solution alternative permettant de mesurer une similarité
entre pages, sans avoir & mettre en place un processus complexe de création de graphes et des
mesures d’appariement qui en découlent.

4.3.2 Comparaison d’images
4.3.2.1 Proposition d’un protocole d’évaluation

Les CIR cités en introduction de ce chapitre, permettent & un utilisateur de retrouver des

images naturelles similaires & celle qu’il donne en exemple. Dans le systéme Kiwi (| |) il est
par exemple possible d’effectuer des requétes sur des images d’émission TV, des images naturelles,
des photos de visages... Dans les travaux proposés par | |, il est par exemple possible de
rechercher des images de photos aériennes...
Pouvoir réaliser un recherche d’images par le contenu sur une base constituée d’images de traits
de documents anciens, nous semblait intéressant & expérimenter. Ainsi, nous avons tout d’abord
constitué une base de tests contenant plus de 400 images de traits. Ces images sont disponibles
sur le site des bibliothéques virtuelles de Tours '®. La figure Fig. 4.6 illustre quelques uns de
ces dessins. Les lettrines sont les illustrations les plus présentes dans les documents anciens. De
ce fait, plus d’un tiers de la base en est constitué (toutefois les styles divergent d’un ouvrage
a Pautre), le reste se divise en plusieurs catégories : blasons, personnages, emblémes, cranes,
éléments décoratifs divers...

Cet objectif de recherche d’images par le contenu nécessite de pouvoir comparer les textures
composant les images de traits. Comme énoncé dans 'introduction de cette section, nous dési-
rons comparer localement 'information texture entre deux images. Ce choix fait qu’il n’est pas
pertinent de comparer des images constituées de plusieurs textures (par exemple les images natu-
relles). Les dessins de traits constituant la base ont la particularité d’étre composés de textures
homogeénes. Par exemple, il existe des différences de styles entre les lettrines (Fig. 4.6) qu’il
serait intéressant de pouvoir caractériser. Les cranes, les blasons ou les icones qui constituent
notre base se caractérisent elles aussi par des textures bien spécifiques. Ce choix induit qu’il ne
sera pas abordé ici la comparaison des images constituées de plusieurs textures.

Pour réaliser cette expérience, nous utilisons une comparaison sans classification de pixels.
En effet, si classer les pixels en 3 classes sur des images de documents a un sens (séparer le
texte des illustrations et du fond), ce n’est pas le cas avec des images de traits. Il n’est, en effet
pas possible de maitriser le comportement de la classification (elle différe selon le nombre de
classes désirées et selon la nature de I'image). Une approche basée sur la comparaison de zones
aprés classification des pixels ne nous semble donc pas pertinente. nous préférons de maniére plus
classique, comparer directement les attributs textures des pixels. Ce choix nous améne a poser
le postulat que deux images sont identiques si elles possédent les mémes attributs d’orientations
et de fréquences au méme endroit.

13Base constituée en coopération avec I’ACI MADONNE : http ://www.bvh.univ-tours.fr/madonne.asp
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F1G. 4.6: Extraits des illustrations composant la base d’images testée

4.3.2.2 FEtude des résultats

Dans cette section, les tests réalisés correspondent a une recherche d’images par I'exemple.

Ainsi, une image est donnée en requéte (entourée en rouge dans les exemples qui suivent) et le
systéme fournit les images qui lui sont le plus similaire.
La figure Fig. 4.7.a-e illustre les bons résultats obtenus sur la base d’images de traits. Aprés
étude des résultats, nous constatons que la discrimination des différentes catégories d’illustrations
de la base est conforme aux attentes. Sur plus d’une centaine de lettrines testées, la majorité des
réponses obtenues dans un top 20 sont des lettrines. En étudiant plus précisément les réponses,
on constate méme que les indices calculés sont sensibles & la lettre de la lettrine. On peut, par
exemple, voir que sur la figure Fig. 4.7.b la lettrine requéte est un I et que les réponses les plus
proches sont également des I. On remarque le méme type de classement obtenu sur une lettrine A
(Fig. 4.7.c). Sur les figures Fig. 4.7.a-d-e, on peut constater la qualité des résultats obtenus pour
d’autres illustrations que les lettrines. On remarquera la (mauvaise) présence d’une lettrine pour
une requéte ol I'image est un blason. La figure Fig. 4.7.f illustre le type d’erreurs couramment
rencontré. Notre base est composée d’icones aux traits caractéristiques trés proches de celles
rencontrées dans certaines lettrines. On remarque que certaines d’entre elles sont présentes dans
les réponses les plus proches. Ceci illustre bien toute la subjectivité de la notion de texture.
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Pour permettre une évaluation globale des requétes effectuées, nous proposons de mettre en
place le méme protocole que celui utilisé pour la comparaison de pages. Ainsi nous calculons un
taux de bonnes réponses pour un top5, 10 et 15 pour 5 textures différentes de la base. Le tableau
Table 4.2 récapitule les taux moyens obtenus.

Top5 | Topl10 | Topld
Lettrines | 0.95 0.92 0.90
Portraits | 0.92 0.90 0.89
Cranes 0.91 0.86 0.79
Icones 0.90 0.87 0.78
Blasons 0.88 0.78 0.73

TAB. 4.2: R2sultats obtenus pour des requétes effectuées sur des images de traits

Pour ce qui est des comparaisons réalisées sur des lettrines, les résultats obtenus sont moins
bons que ceux trouvés dans la littérature. Dans Particle | | les auteurs arrivent & discrimi-
ner, parfois avec 100% de précision, différents styles de lettrines. De méme, dans la référence
| |, les auteurs mettent en place un systéme permettant la comparaison de lettrines avec
un taux de bon classement de 94%. Cela souligne en particulier la nécessité d’introduire éven-
tuellement d’autres fonctionnalités propres a un systéme de CBIR. Nous obtenons donc de moins
bons résultats que ceux obtenus par des méthodes dédiées a I'analyse ce type d’images (et plus
spécifiquement des lettrines). Si nous voulions mettre en place une application équivalente a
celles que 'on trouve dans la littérature, il faudrait repenser le mode de comparaison et prendre
en compte d’autres critéres.

4.3.3 Conclusion de nos expérimentations

Nous avons réalisé des tests de faisabilité sur deux types d’applications : I'une dédiée a la
recherche de documents dont la nature des contenus est similaire (similarité de pages) et 'autre
réservée a la comparaison de textures dans les dessins de traits. Dans le premier cas, les résultats
de la classification des pixels & partir des indices textures sont utilisés pour comparer les pages
selon une méthode de comparaison de partitions. Dans le deuxiéme cas, nous comparons direc-
tement les indices textures de chaque pixel afin d’obtenir une similarité globale entre deux images.

A court terme, nous pensons apporter plusieurs améliorations & ces méthodes. Parmi celles
possibles, il nous semble intéressant d’améliorer les temps de réponses aprés requéte qui, dans
la version que nos proposons, sont trop longs (plusieurs minutes de calculs). Une voie possible
serait de mettre en place une solution évitant une recherche linéaire dans la base. Un autre
point qu’il nous semble intéressant d’approfondir est lié aux conclusions données dans le chapitre
précédent et disant qu’il est possible d’échantillonner nos données textures sans pour autant
nuire & la qualité globale de I'information. Il est donc envisageable de ne calculer les indices de
comparaison de partitions ou de distances entre matrices que sur une partie des pixels des images.
Une autre amélioration, serait de pouvoir pondérer certaines caractéristiques entrant en jeu dans
le calcul de similarité. Pour ce qui est de la comparaison de pages, dans la version actuelle que
nous proposons, une faible représentation d’'une classe dans une page (eg : un petit dessin) ne
permet pas d’influer suffisamment sur le calcul global de similarité.

A plus long terme, ces premiéres expériences nous permettent d’envisager la mise en place
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d’applications dédiées & l'indexation d’images de documents anciens (segmentation, spotting,
outils d’aide a la navigation...)

4.4 Vers de véritables applications de recherche d’information par
le contenu

Les expériences précédentes avaient surtout pour but de valider la pertinence des indices

textures proposés pour la comparaison d’images de documents. Pour cela, elles n’utilisaient que
I'information texture associée a des techniques de comparaisons assez simples a mettre en place.
Pour finir ce mémoire, nous proposons de nous attarder sur ce que nous pensons étre les points
intéressants & travailler ou & étudier sur la base de nos propositions et pouvant déboucher a terme
sur de réelles applications.
Dans ce mémoire, nous avons proposé plusieurs éléments de réponses relatifs au probléme de
I’analyse de masse de données d’images de documents anciens. Cependant, il reste encore certains
points posant probléme si 'on veut mettre en place de réelles applications. Ainsi, le nombre
d’images constituant les bibliothéques numériques pose le probléme du traitement de masses
de données. Si I'on veut, par exemple, proposer des applications temps-réel & un utilisateur, le
temps nécessaire au traitement de plusieurs centaines d’images ne doit pas étre une contrainte.
Le second point posant probléme est celui de la segmentation. Pouvoir séparer les différents
éléments constituant les pages de documents anciens, reste a ce jour problématique.

4.4.1 Vers la recherche d’éléments de contenu

Accéder au contenu d’images de documents reste un probléme complexe & traiter. Dans ce
chapitre nous avons vu qu’il était possible de comparer des blocs d’illustrations pré-segmentés sur
la base de leur attributs textures. Cependant, transposer cet objectif sur des blocs non segmentés
(ie : rechercher une information dans une image), nécessite de pouvoir appréhender le probléme
du traitement et de I’analyse de grosses masses de données.

Ainsi, rechercher un motif précis dans un ensemble conséquent de pages pose le probléme du
temps de calculs nécessaires a ce traitement. Ce probléme (proche de celui du "word spotting")
ne peut raisonnablement se résoudre a une comparaison exhaustive du motif recherché avec
I’ensemble des pixels des images d’un ouvrage.

Dans l'optique de rendre exploitable un tel outil de recherche de motifs, nous proposons
d’utiliser les informations textures obtenues lors de la classification de pages d’ouvrages que
nous avons mis en place. Le schéma Fig. 4.8 détaille le fonctionnement de notre approche.

— Point A : Une classification & n classes est opérée sur I’ensemble des pages. Dans ’exemple
donné, une classification & 3 classes est réalisée et chaque pixel est donc étiqueté rouge,
vert ou jaune (Réalisation hors ligne).

— Point B : Pour chacune des classes, est calculé le centre de classe (Réalisation hors ligne).
Les 20 indices textures représentatifs de chacune des classes de texture présentent dans
I'image, sont stockées comme métadonnées de description synthétique.

— Point C : Un utilisateur propose une image requéte n’appartenant pas a la base. En temps
réel, les indices textures sont calculés pour chaque pixel de I'image requéte et un vecteur
moyen caractérisant cette zone est déterminé.

— Pont D : Le vecteur caractérisant la zone requéte est comparé aux vecteurs de centres
de classes de chaque image indexée. Un classement de ces derniéres peut étre produit
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en fonction des mesures de similarité obtenues par comparaison avec les caractéristiques
textures de 'image requéte.

— Point E : L’affichage des résultats peut permettre la navigation de l'utilisateur dans un

ouvrage.

L’architecture de recherche que nous proposons posséde ’avantage de ne pas avoir & recalculer
une classification a chaque fois qu'un utilisateur effectue une requéte (I'image qu’il donne n’est
pas issue de la base). De plus, cette architecture permet de réduire considérablement les temps
de calculs relatifs a la phase de comparaison avec 'image requéte.
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F1G. 4.8: Principe de la recherche d’éléments de contenu
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4.4.2 Vers une meilleur segmentation des images de documents

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons souligné toute la difficulté que représente la segmenta-
tion d’images de documents anciens. Le principal défaut des approches classiques (ascendantes,
descendantes ou mixtes) se trouve étre le manque de généricité. Nous avons également vu que
Les approches par filtres de Gabor ont, quant a elles, des difficultés & traiter des images de traits.
La classification de pixels que nous proposons est elle aussi insuffisante pour segmenter directe-
ment I'image en blocs de contenus homogénes (segmentation des illustrations, segmentation en
titres ou paragraphes...). En effet, comme la plupart des approches textures, seul un marquage
des pixels est réalisé. Une phase de post-traitements est donc indispensable pour permettre la
réalisation d’une segmentation.

Il semble donc intéressant de coupler plusieurs approches pour pallier aux inconvénients de
chacune. Ainsi, dans cette section, nous proposons une expérience de segmentation basée sur une
étude des textures contenues dans les composantes connexes d’une image.

Afin de simplifier cette phase d’analyse des composantes, nous proposons d’étudier les attri-
buts textures dans chaque composante de I'image afin d’en déterminer son label. Le schéma Fig.
4.9 détaille le fonctionnement de notre proposition.

— Point A : Une classification a 3 classes est opérée sur ’ensemble des pages. Dans ’exemple
donné, chaque pixel est donc étiqueté rouge, vert ou jaune (Réalisation hors ligne). Ceci
permet d’identifier les différentes zones de dessins/textes/fonds.

— Point B : L’image que 1’'on souhaite segmenter est binarisée et les composantes connexes
sont extraites.

— Point C : Une analyse des informations textures associées & chaque pixel d’une composante
connexe permet de statuer sur son label. Ce processus est réalisé pour chaque composante.

— Point D : L’affectation d’un label est effectuée pour chaque composante (avec un taux de
confiance associé)
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F1G. 4.9: Segmentation combinant les informations composantes connexes et indices textures

La majorité des erreurs de classification des pixels a partir des informations textures, se situe
au niveau des illustrations (proximité avec du texte) et des titres (caractéres trop grands qui sont
assimilés a des dessins). La difficulté est donc de prendre la meilleure décision de labellisation
possible pour la composante connexe étudiée car il y a de fortes chances que plusieurs classes de
pixels s’y trouvent (3 au maximum). Nous avons donc décidé d’associer un taux de confiance a
cette opération.

Cette opération d’étiquetage est rendue possible grace a I’étude de la classe des pixels présents
dans la composante analysée. Pour cela, nous calculons deux coefficients pour chaque composante.

On associe a chaque pixel de coordonnées (i,j) un poids Py ;) relatif a la distance qui le
sépare du centre de la composante. Par expérimentation, nous avons constaté que la majorité
des erreurs de marquage se situent aux extrémités des composantes. Ceci est dii & la difficulté
d’analyser les textures aux zones de transitions (fenétre d’analyse a cheval entre du texte et une
illustration).
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Chapitre 4. Illustration de la pertinence des indices textures

Le premier indice de confiance s’inspire du modéle de Tuckey (Eq. 4.9) et permet de n’at-
tribuer un taux de confiance faible aux pixels qui sont significativement éloignés du centre de
gravité de la composante analysée. Les composantes extraites sont représentées par l'intermédiare

de leur rectangle englobant de largeur [, de hauteur h, de centre de gravité C' = ((%) , (%)) et de

distance maximale au centre de gravité T2 = (%)2 + (%)2 L’indice est indépendant du résultat
de la classification et dépend simplement de la forme de la composante. La figure a la droite

de I'équation Eq. 4.9 illustre le fait que les pixels au centre de la composante ont un indice de
confiance P(; ;) proche de 1 alors que ceux qui sont éloignés du centre ont un indice F(; j proche

de 0.
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Le fait que les erreurs principales se situent sur les bords des composantes, fait que les pixels
mal classés sont souvent isolés les uns des autres. Il n’y a pas de grandes plages de pixels mal
classés mais plutdt des petits agrégats de pixels disséminés un peu partout dans la composante.
Nous proposons donc de calculer un deuxiéme indice de confiance lié & ce phénoméne. Ainsi, pour
chaque pixel d’une composante, lui est associé un indice V|; ;) relatif au nombre de pixels voisins
qui sont du méme label que le sien. Donc, plus un pixel (i, j) posséde de voisins avec méme label
que lui, plus le taux de confiance associé sera élevé. Ainsi, pour une étude de I’ensemble §2 des
pixels voisins du pixel étudié (i,7) de label L; ;) = a, on calcule la proportion de voisins de
méme label « :

Zu,veQ L(um) =
Card(Q2)

Vij= (4.10)

Le taux de confiance final affecté au pixel (7,j) est égale & la moyenne des indices F; ;) et
Vii.g)-
De méme, un taux de confiance associé a une composante connexe est égale & la moyenne des
taux de confiance des pixels de cette zone.

Le label de la composante est choisi en faisant un simple vote majoritaire en tenant compte
des indices de confiance associés a chaque pixel. La composante est donc du méme label que
le label le plus présent dans la composante & 'indice de confiance prét. En accordant plus de
confiance & certains pixels qu’a d’autres, on associe & cette décision le taux de confiance C. La
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figure Fig. 4.10 illustre le résultat de labellisation de composantes connexes aprés analyse de
leurs textures. Dans chacune de ces composantes la texture rouge (dessin) est majoritaire, elles
sont donc toutes labellisées "dessin" (rouge). A chacune de ces labellisations, est associé un taux
de confiance.

F1G. 4.10: Exemple de labellisations de composantes de dessins de traits
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4.4.3 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un ensemble d’expérimentations basées sur ’analyse des

textures composant les images de documents anciens. Il ne s’agit ici que d’apporter des éléments
de réponses plus concrets aux interrogations posées au début de ce chapitre. Ainsi, nous avons
détaillé comment il était possible, a ’aide des indices des textures calculés, de caractériser le
contenu d’une image de documents de différentes maniéres et avec différents objectifs (mise en
page, illustrations, texte, ...) sans pour autant avoir segmenté ou retrouvé la structure logique
précise ou sans fixer différents paramétres complexes & appréhender par des utilisateurs non
experts en analyse d’images de documents.
En terme d’outils d’indexation d’images de documents anciens, dont nous avions fait ressortir
le besoin, les expériences de comparaisons de pages, de recherche de motif ou de segmentation
permettent d’entrevoir les nombreux avantages apportés par ’adjonction d’une approche par
caractérisation n’utilisant aucun a priori sur la spécificité des images de documents traitées.
De nombreuses questions posées tout au long de ce manuscrit restent encore a approfondir.
Nous pensons plus particuliérement & la place que l'utilisateur peut prendre dans les systémes
d’indexation que ce soit en tant qu’expert permettant d’apporter ses connaissances ou en tant
qu’utilisateur recherchant un ensemble d’informations.

Pour conclure, les expérimentations menées dans ce chapitre ont montré qu’il est tout a
fait envisageable d’appréhender la problématique de I'analyse d’images de documents & contenu
hétérogéne autrement que par la mise en place d’un systéme de reconnaissance de structure.
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Conclusion et perspectives

Les bibliothéques numériques soulévent, depuis dix ans, de nombreuses questions, inquiétudes
et attentes. En effet, si les campagnes de numérisations ont permis d’apporter une solution efficace
au probléme de la conservation du patrimoine, le souhait de rendre disponible ces documents
numériques représente encore un enjeu scientifique important. La raison principale est que les
outils informatiques permettant un accés généralisé & ces fonds restent encore, pour la plus part,
a inventer.

Ce mémoire a permis de mettre en avant les différents axes de recherche actuellement en cours
d’élaboration en analyse d’images de documents anciens. Si les travaux relatifs a la conception
de logiciels de transcription de ces textes anciens en représentent une grande partie, d’autres
travaux soulévent tout autant d’attentes. En effet, en termes d’usages, I'accés au contenu du
texte est loin d’étre le seul besoin exprimé par les utilisateurs. L’importance d’une conception
de logiciels permettant 'analyse de la structure des documents, la recherche ou la comparaison
d’illustrations, l'indexation de la mise en page, montrent bien q'une partie de I'information
recherchée par les utilisateurs n’est pas en relation directe avec le contenu textuel. Cette volonté
de fournir de tels outils nécessite donc la mise en place de méthodes de traitement d’images
permettant la caractérisation des images de documents anciens.

Sur ce probléme précis, la littérature propose déja plusieurs méthodes de caractérisation de
contenu. Les tests effectués sur le corpus du Centre d’Etudes Supérieures de la Renaissance de
Tours, ont montré toute la difficulté & mettre en place une méthode générique de caractérisation
sur la base de ces outils dédiés initialement & I’analyse de documents contemporains (filtres de
Gabor, ...). La raison principale de ce constat, est que la nature du corpus traité (contenu forte-
ment hétérogéne), ne permet pas de dégager un modéle unique pour I'ensemble des documents
traités. Le point principal de notre contribution, consiste donc en la proposition et 1'utilisation
d’outils de traitements d’images, permettant une caractérisation fine de leur contenu. Quelque
soit le type d’images, l'originalité de notre proposition tient tout particuliérement au fait que
nous ne cherchons pas a segmenter ou extraire la structure des documents analysés. Ainsi, nous
décrivons dans ce mémoire comment il est possible de caractériser le contenu d’images de do-
cuments en se basant sur des informations textures non paramétriques. Cette démarche se veut
générique et adaptable & tout type d’ouvrage en s’appuyant sur 'homogénéité intraouvrage. En
effet, s’il n’est pas possible de dégager un modéle du document ancien ou encore de connaitre les
caractéristiques physiques des images traitées, il existe néanmoins des similitudes d’une page a
Iautre a 'intérieur d’un ouvrage : taille des caractéres utilisée pour les titres différents de celle
utilisée pour le corps de texte, alphabet de lettrines, justification du texte, position des marges...
La caractérisation du contenu est réalisée a ’aide d’une étude multirésolution des textures conte-
nues dans les images de documents. Ainsi, en extrayant des signatures liées aux fréquences et
aux orientations des différentes parties d’une page, ils est possible d’extraire, de comparer ou
encore d’identifier des éléments de haut niveau sémantique (lettrines, illustrations, texte, mise
en page...) sans émettre d’hypothéses sur la structure physique ou logique des documents ana-
lysés mais simplement en les comparant entre eux ou & une image requéte. Cette approche trés
générique, est intéressante puisqu’elle laisse la possibilité d’ajouter des indices supplémentaires
correspondant a des caractéristiques non extraites dans la version proposée dans ce manuscrit.
Apreés 'explication du mode de calcul de ces nouveaux indices textures avec une approche multi-
résolution garantissant la généricité de notre proposition, nous effectuerons une analyse poussée
des données générées, de leur complémentarité, de leur redondance, de leur robustesse et de
I'influence des paramétres extérieurs.
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Cette caractérisation du contenu n’est qu’'une premiére partie de notre contribution. En effet,
au travers de plusieurs expériences, nous avons montré qu’il était tout a fait envisageable de
réaliser des outils d’aide & I'indexation ou d’aide a la navigation dédiés aux images de documents
anciens. A l'aide d’une caractérisation des images et d’une étude de la répartition spatiale de
ses différents attributs textures, nous avons montré qu’il était possible de comparer différentes
formes de mises en pages (pages sur simple ou double colonnes, pages avec ou sans illustrations,
...). Cette comparaison est réalisée sans segmentation en zones.

Les indices textures proposés permettent également d’entrevoir d’autres formes d’indexation.
La réalisation d’expérimentations sur des bases d’images de traits issues de documents anciens,
a montré la pertinence de 'utilisation d’informations relatives aux orientations et aux fréquences
présentes et qui peuvent étre incluses de maniére synthétique dans les métadonnées de description
d’images. Nous montrons également que nos caractéristiques textures peuvent servir de base
pour différentes classification des pixels des images afin d’obtenir les principales zones de texture
homogeéne contenues dans les images de documents (séparation texte, fond, graphiques,...). La
qualité des résultats donnés dans le dernier chapitre de ce manuscrit montre qu’il est aussi
possible de différencier plusieurs catégories d’éléments de contenu.

Les propositions faites dans ce mémoire de thése, permettent d’entrevoir de nombreuses
perspectives en terme de réalisation d’outils d’aide & la navigation ou d’aide & l'indexation.
Les expériences présentées dans ce manuscrit sont avant tout une vitrine illustrant ce qu’il est
possible de réaliser. La présentation de ces expériences aux usagers potentiels (essentiellement
des personnes des sciences humaines et sociales), permet d’établir un lien entre ce qu’ils désirent
et ce que peut leur offrir la communauté informatique.

Dans ce travail de thése, nous nous sommes focalisés sur ’exploitation d’informations texture
pour l'indexation de documents. Si nous avons & plusieurs reprises montré 'intérét de ce type
d’information, il reste maintenant a étudier leur intégration dans des dispositifs d’indexation plus
complets (systémes de CBIR par exemple). La premiére des perspectives que nous nous fixons est
donc de finaliser un systéme d’indexation capable de produire automatiquement les métadonnées
descriptives des images de documents incluant nos indices textures mais aussi d’autres informa-
tions (liées aux couleurs, aux formes, & leurs positions,...). Nous pourrons ensuite poursuivre nos
recherches sur les mesures de similarité afin de définir de nouvelles maniéres de comparer les
images selon plusieurs critéres simultanément.

Mettre en place un systéme d’apprentissage automatique grace auquel I’'usager montre au systéme
plusieurs exemples de ce qu’il recherche afin que le systéme sélectionne lui-méme les caractéris-
tiques pertinentes & utiliser lors de la comparaison parait étre une voie prometteuse. Nous désirons
également poursuivre nos travaux, déja entamés, sur ’exploitation des caractéristiques textures
pour simplifier et améliorer la segmentation des images de documents en différents éléments de
contenus de haut niveau sémantique. Pour cela, deux voies peuvent étre explorées : utiliser les
informations textures pour déterminer automatiquement certains parameétres ou seuils actuelle-
ment fixés manuellement ; coupler les informations textures avec d’autres types d’informations
pour améliorer la segmentation.

Nous prévoyons de réaliser une partie de ces travaux dans le cadre d’une collaboration entre le
Centre d’Etudes de la Renaissance de Tours et des travaux de recherche menés au laboratoire
d’informatique de Tours, les avancées proposées dans ce mémoire vont permettre d’enrichir la
plate-forme de logiciel de traitements d’images de documents anciens nommée AGORA. Cette
plate-forme est actuellement utilisée dans le processus de création d’une bibliothéque virtuelle
accessible sur internet.
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Chapitre 5

Annexes

Fia. 5.1: Extrait des images de la base utilisée pour la comparaison de pages
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Chapitre 5. Annexes

Fi1a. 5.2: Extrait des images de la base utilisée pour la comparaison de pages
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Image testée: eq_lownaPOF_Page 01 image testée: eq_sounalPOF Page_02 Image testée: eq_lownaPDF Page 03 Image testée: eq_sournalPOF Page_04

Image testée: &q_iownsPOF_Page_05 Inags testée: eq_iournalPOF_Page 06 Image testée: &q_iownaPOF_Page 07 Inagstestée: eq_iournalPOF_Page 08

Image testés: 2q_lownaPDF Page_03 Imagetestée: eq_sounalPOF Page_10 imagetestée: eq_lownaPOF Page 11 Imagetestée: eq_tounalPOF Page 12

Image testée: eq_lownaPDF Page 13 image testée: eq_sounalPOF Page 14 Image testée: eq_lownaPDF Page 16 image testée: eq_sounalPOF Page 17

F1G. 5.3: Classification a 4 classes sur des images de documents contemporains
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Fi1G. 5.4: Classification a 5 classes sur des images de documents contemporains
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F1G. 5.5: Classification a 3 classes sur des images de documents anciens
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Imagetestés: vesale 0014 Inage testée: vesale_0030 Image testés: vessle_0033 Inage testée: vesale 0036

00 02 o4 08

Imagetestés: vesale 0108 Inage testée: vesale 0177 Imagetestés: vesale 0195 Inage testée: vesale 0257

F1G. 5.6: Classification a 4 classes sur des images de documents anciens
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Résumé

Mes travaux de thése sont liés & la problématique de l'indexation d’images de documents
anciens. Je propose une méthode de caractérisation d’images d’ouvrages anciens basée sur une
approche texture. Cette caractérisation est réalisée a ’aide d’une étude multirésolution des tex-
tures contenues dans les images de documents. Ainsi, en extrayant cinqg indices liés aux fréquences
et aux orientations dans les différentes parties d’une page, il est possible d’extraire et de comparer
des éléments de haut niveau sémantique sans émettre d’hypothéses sur la structure physique ou
logique des documents analysés. Des expérimentations montrent la faisabilité de la réalisation
d’outils d’aide & la navigation ou d’aide & 'indexation. Au travers de ces expérimentations, nous
mettons en avant la pertinence de ces indices et les avancées qu’ils représentent en terme de
caractérisation de contenu d’un corpus fortement hétérogéne.

Mots-clés:

Analyse d’images de documents, Texture, Indexation, Multi-résolution, Bibliothéques numé-
riques, Aide a la navigation, Recherche d’informations

Abstract

My phd thesis subject is related to the topic of old documents images indexation. I
propose a method of characterization of images of old documents based on a texture approach.
This characterization is carried out with the help of a multi-resolution study of the textures
contained in the images of the document. So, by extracting five features linked to the frequencies
and to the orientations in the different parts of a page, it is possible to extract and to compare
elements of high semantic level without expressing any hypothesis about the physical or logical
structure of the analysed documents. Experimentations show the feasibility of the fulfillment
of tools for the navigation or the indexation help. In these experimentations, we will lay the
emphasis upon the pertinence of these texture features and the advances that they represent in
terms of characterization of content of a deeply heterogeneous corpus.

Keywords:

Document image analysis, Texture, Indexation, Multi-resolution, Digital libraries, navigation,
information retrieval
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