N
N

N

HAL

open science

Localisation de symboles dans les documents graphiques
Thi Oanh Nguyen

» To cite this version:

Thi Oanh Nguyen. Localisation de symboles dans les documents graphiques. Interface homme-
machine [cs.HC]. Université Nancy II, 2009. Francais. NNT: . tel-00472174

HAL Id: tel-00472174
https://theses.hal.science/tel-00472174
Submitted on 9 Apr 2010

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00472174
https://hal.archives-ouvertes.fr

NANCY

UFR mathématiques et informatique Ecole doctorale IAEM Lorraine

UNIVERSITE Département de formation doctorale en informatique

Localisation de symboles dans les
documents graphiques

THESE

présentée et soutenue publiquement le 16 décembre 2009

pour 'obtention du

Doctorat de 'université Nancy 2

(spécialité informatique)

par

NGUYEN Thi Oanh

Composition du jury

Président : Jean-Marc OGIER

Rapporteurs : Josep LLADOS Universitat Autonoma de Barcelona
Jean-Marc OGIER Université de la Rochelle

Examinateurs : Pierre HEROUX Université de Rouen

Marie-Dominique DEVIGNES CNRS
Directeur de thése : Salvatore-Antoine TABBONE  Université Nancy 2

Co-directeur de thése :  Alain BOUCHER Institut de la Francophonie pour I'Informatique

Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications — UMR 7503




Mis en page avec la classe thloria.



Remerciements

Je remercie vivement M. Karl Tombre, directeur de 'INRIA Lorraine, qui était chef de
I’équipe QGAR, de m’avoir accueillie dans son équipe pour mon stage de master puis pendant
les trois années de these. Je le remercie pour son accueil cordial ainsi que pour son support pour
m’avoir permis d’intégrer dans son équipe.

Je tiens a remercier Jean-Marc Ogier et Josep Llados qui ont accepté d’étre mes rappor-
teurs, ainsi que Pierre Héroux, Marie-Dominique Devignes, Salvatore-Antoine Tabbone et Alain
Boucher qui ont accepté de faire partie de mon jury de these.

J’exprime toute ma reconnaissance a Salvatore-Antoine Tabbone, mon directeur de these,
qui a consacré tant de temps et de patience durant mon stage master ainsi que les trois années de
these. Il m’a beaucoup aidé a orienter ce travail et m’a encouragé pendant les périodes difficiles.
Je le remercie non seulement pour ses précieux conseils mais aussi pour son soutien qui m’a
permis d’effectuer cette these dans les meilleures conditions de travail.

Je voudrais remercier Alain Boucher, mon co-encadrant a I'IFI -Vietnam, pour ses conseils
scientifiques ainsi que sa disponibilité malgré la distance. Les discussions avec lui me permettent
de mieux comprendre la recherche et d’avoir plus de confiance en moi.

Je souhaite adresser mes remerciements sinceres a Patrick pour sa gentillesse et pour le temps
énorme qu’il a consacré a lire mon manuscrit et & corriger mon francais. Merci également a Hervé
pour ses corrections et ses conseils qui m’ont aidé a améliorer ce manuscrit.

Mes remerciements vont aussi a tous les membres de 1’équipe QGAR pour leur amitié, leur
aide durant mes séjours au sein de I’équipe. Merci & tous mes collegues avec qui j’ai partagé
le bureau pour la bonne ambiance qu’ils ont apporté tout au long de cette these. Merci a mes
collegues a MSI-IFI (Vietnam) pour 'ambiance amicale qu’ils m’ont offert durant mes séjours
au Vietnam.

Merci beaucoup a tous mes amis qui, de pres ou de loin m’ont aidé et encouragé aux moments
opportuns. Je les remercie pour tout le temps précieux que nous avons passé ensemble.

J’adresse enfin mes profonds remerciements a ma famille, particulierement & mes parents et
a mes soeurs qui sont toujours a coté de moi et préts a me soutenir.



ii



Résumé

Cette these s’inscrit dans le domaine de la recherche d’images par le contenu et plus spéci-
fiquement dans celui de I’analyse de documents.

Nous abordons le probleme complexe de la localisation de symboles dans les documents ol
les symboles ne sont pas isolés de leur contexte. Bien qu’il existe beaucoup de travaux visant a
la définition de bons descripteurs pour la représentation d’un symbole, ces derniers ne peuvent
généralement pas étre utilisés directement pour localiser des symboles dans les documents car on
se heurte au paradoxe suivant : pour reconnaitre les symboles il faudrait au préalable segmenter le
document et réciproquement pour bien segmenter il faudrait au préalable reconnaitre le contenu
du document.

Dans ce contexte, nous présentons nos contributions pour la localisation de symboles dans les
documents graphiques ou le probleme de la localisation est abordé d’un point de vue différent
de la plupart des méthodes existantes dans la littérature. Dans le contexte de l'analyse de
documents graphiques, pour le probleme de la localisation de symboles, presque toutes les études
se focalisent sur l'aspect structurel du document, ce qui nécessite de résoudre plusieurs autres
problemes difficiles qui se situent soit en amont de la chalne de traitements telle la vectorisation
soit en aval telle la détection d’isomorphisme de (sous-) graphes. Cette these tente de voir ce
probleme de localisation sous 'aspect pixelaires qui est tres rarement abordé dans les travaux
précédents. Ainsi, dans nos travaux, nous avons abordé deux points essentiels pour résoudre
ce probleme. Le premier concerne le choix d’une représentation des informations des images de
documents et le second est lié au processus de localisation de ces symboles.

Afin de décrire les symboles, nous proposons un descripteur de formes qui s’adapte bien
aux symboles graphiques et qui peut étre étendu pour décrire le contenu des documents entiers
ayant des symboles non-segmentés. Ce descripteur est basé sur le contexte de formes et prend en
compte des informations associées aux seuls points d’intérét associés a une forme. Le descripteur
proposé assure l'invariance a la rotation et au changement d’échelle. Il est également tolérant a
la déformation et a 'occultation partielle de 'objet.

La localisation de symboles dans les documents graphiques s’appuie sur les techniques de
traitement des documents textuels grace a la notion de mots visuels. Un vocabulaire visuel est
construit a partir d’un classifieur non-supervisé sur la base d’informations issues du descripteur
de formes proposé et étendu aux documents entiers. Les documents graphiques sont ainsi “textu-
alisés” grace au vocabulaire visuel avec une technique d’appariements multiples. Lors de la local-
isation, les régions candidates sont identifiées dans les documents en fonction de 'appariement
local entre la requéte et les documents. La détermination des régions, parmi les régions candi-
dates, contenant les occurrences du symbole requéte est opérée a l'aide d’un systeme de vote
adaptant le modele vectoriel usuellement utilisé en recherche d’informations.

Bien que la méthode ne soit pas encore validée sur les documents réels, les expérimenta-
tions sur des documents synthétiques et la comparaison avec une autre méthode montrent la
performance de la méthode proposée en termes de précision, rappel.
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Symbol Spotting in Graphical Documents

Abstract

This thesis addresses the complex problem of symbol spotting in graphical documents
where symbols are not segmented a priori. Many works have been proposed to define good
descriptors for isolated symbol representation. However, they cannot be directly used to locate
symbols in documents because of the recognition/segmentation paradox : to recognise symbols,
documents should be segmented first and vice versa, to well segment documents its content
(symbols) should be recognised in advance.

In this context, we present our contributions on the symbol spotting problem for graphical
documents. This problem is addressed under a viewpoint which is rarely explored in the lit-
erature. In fact, most of the existing symbol spotting methods focus on structural aspect and
require solving difficult and related problems in the pre-processing step such as the vectorisation
or in the detection step like the graph matching. Here, we approach the symbol spotting problem
directly from the pixels point of view. There are two essentials points to be addressed. The first
concerns the choice of a appropriate shape descriptor to represent document content. The second
refers to the process of finding a query symbol in documents.

For describing symbols, a shape descriptor is proposed which is well-suited to graphic symbols
and can be adapted to whole documents with non-segmented symbols. This descriptor is defined
on the Shape Contexts using only the information associated to interest points. The proposed
descriptor is invariant under rotation and scaling. It is also robust to deformations and partial
occlusions of objects.

Our symbol spotting approach is based on text retrieval techniques using the concept of
“visual words”. A visual vocabulary is built on information extracted from entire documents using
an extension of the proposed descriptor. An unsupervised clustering algorithm is applied on the
computed descriptors to create a set of visual words. The descriptor/visual words assignment is
achieved by a fuzzy matching technique. In the spotting process, regions of interest are identified
according to the local matching results between the query symbol and documents. The vector
model is adapted and applied on these regions to determine the regions containing occurrences
of the query.

The method has not yet been evaluated on real documents, however, our experiments on
synthetic ones show that the proposed method has good performance in terms of precision and
recall.

Keywords: symbol spotting, graphical symbols, visual words, shape descriptors, graphical doc-
uments.
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Chapitre 1

Introduction Générale

Ces dernieres décennies ont vu ’explosion de la capacité de stockage des ordinateurs. Cette
explosion a permis de multiplier les ressources numériques et ainsi de faciliter de nombreuses
taches. Cependant, 'acces aux ressources souhaitées au sein d’une grande base n’est pas une tache
facile. Se plagant dans cette perspective, les méthodes de recherche d’informations permettent
de trouver I'information pertinente dans de grandes bases de données. Les premiers travaux en
recherche d’informations se sont surtout intéressés a la recherche de documents correspondant
a un ensemble de mots clefs donnés. Ces mots clefs sont généralement en lien direct avec le
contenu des documents. De nombreuses techniques de recherche d’informations textuelles ont
ainsi été proposées avec succes. Transposer de telles techniques dans le cadre de documents
visuels tels que les images ou les vidéos pose de nombreux problemes. En effet, en s’appuyant
sur 'annotation des documents, le résultat dépend fortement de la qualité d’annotation et de la
subjectivité des personnes réalisant les annotations. C’est pourquoi, la recherche par des requétes
visuelles devient de plus en plus importante lors de la recherche d’images et de vidéos. On parle
ainsi de systémes de recherche d’images par le contenu (CBIR') ou de recherche de vidéos par
le contenu (CBVR?).

Notre these s’inscrit dans le domaine de la recherche d’images par le contenu et plus par-
ticulierement dans celui, plus spécifique, de I'analyse de documents. Nous abordons dans cette
these le probleme de la localisation de symboles dans les documents graphiques. Typiquement,
nous nous intéressons a la recherche d’éléments graphiques dans des documents graphiques tels
que des plans architecturaux ou électriques.

1.1 Notions de symbole et de document graphique

Notre objectif est de proposer une approche de localisation de symboles dans les documents
graphiques. Une premiere question a se poser sur cet objectif est que désigne le terme symbole 7 11
n’existe pas de définition formelle de ce terme car celui-ci peu regrouper différentes significations
en fonction du domaine dans lequel il est employé. De méme, ce terme comprend un part

!Content-Based Image Retrieval
2Content-Based Video Retrieval
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de subjectivité. Dans le cadre d’une analyse des plans architecturaux, [Dosch 00] a défini un
symbole comme une représentation simple et compacte d’éléments a laquelle est associée une
forte connotation sémantique pour un type de document donné. Dans sa these [Locteau 08],
Locteau a défini un symbole par une extension de la définition proposée par Dosch. Un symbole
est considéré comme une représentation graphique :

— issue de l'assemblage géométrique de primitives graphiques (arcs de cercles, segments,

formes géométriques simples),

— simple et compacte,

— a laquelle une connotation sémantique est associée,

— qui se suffit a elle-méme,

— et dont la segmentation est non ambigiie.

Dans le cadre du travail de cette these, nous ne chercherons pas a proposer une nouvelle
définition du terme de symbole, nous nous contenterons de considérer qu’un symbole est une
représentation graphique qui porte un sens particulier propre au type de document concerné.

Dans le contexte de 'analyse de documents, le terme “document graphique” désigne des
images de documents techniques. Ces documents se composent de symboles connectés selon des
regles propres au domaine concerné. Il existe de nombreux types de documents graphiques tels
que les plans électriques, les documents mécaniques, les cartes géographiques, les plans cadastrauz,
les plans architecturauz, les plans de cdblage téléphoniques, etc. [Dosch 00]. Quelques exemples de
documents graphiques sont montrés en Fig. 1.1. Chaque type de document possede ses propres
caractéristiques. Généralement, ces documents nécessitent une étape préalable de binarisation
avant tout autres traitements et le résultat de la binarisation a un impact sur les traitements
postérieurs. En particulier lorsqu’il s’agit de séparer le document en différentes couches : les
principales étant le texte et le graphique. Lorsque le texte touche le graphique (cf. Fig. 1.2), la
binarisation devient difficile et cela nécessite des post-traitements dans une étape de séparation.

Dans le cadre de cette these, nous n’avons pas I’ambition d’apporter une proposition générique
a tous les types de documents, mais de réduire le nombre de contraintes ou de traitements sous-
jacents. Ainsi, si les expérimentations menées dans ce travail ont porté sur des plans architec-
turaux et des plans électriques, notre approche pourrait convenir pour le traitement d’autres
types de documents graphiques.

1.2 De la recherche d’informations a la localisation de symboles
dans les documents graphiques

Il n’existe pas, & notre connaissance, de définition formelle de la localisation de symboles®.
La localisation d’un symbole dans des documents vise a déterminer s’il existe ou non des occur-
rences du symbole dans ces documents, et le cas échéant, quelles sont leurs positions exactes.
Elle peut étre considérée a la fois comme un probléme de détection et de reconnaissance de
symboles. Cependant, dans la littérature concernant le traitement des symboles, de nombreuses
méthodes proposées visent uniquement a résoudre le probleme de la reconnaissance de sym-
boles isolés en supposant que ces symboles sont bien segmentés du reste du document. Ainsi, la

3Traduit de “symbol spotting”
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(a) Image originale (b) image binaire obtenue par la (c) image binaire obtenue par la
méthode de [Otsu 79] avec seuil méthode de [Tabbone 06a] en dé-
global coupage quaternaire

F1G. 1.2 — Différents résultats de la binarisation.

plupart des travaux sur le probleme de la localisation suit un processus commun. La premiere
étape de ce processus consiste généralement en une étape de segmentation des documents en
régions contenant probablement des symboles. Cette étape est alors suivie par une étape de
reconnaissance ou de recherche de symboles similaires avec un symbole requéte. Ainsi, le ré-
sultat final de la localisation ne dépend pas seulement de la méthode de reconnaissance mais
également de la segmentation des documents en régions. En fait, chaque document peut étre
décomposé en primitives qui sont ensuite regroupées en régions pouvant potentiellement contenir
des symboles. Ces regroupements nécessitent donc des hypotheses sur les symboles traités. La
conséquence est que certains symboles ne peuvent pas étre appréhendés. De plus, les techniques
classiques de segmentation de documents comme la vectorisation ont montré leurs faiblesses.
Les résultats obtenus se dégradent rapidement lors de la présence du bruit. Dans ce cas, il peut
étre intéressant d’explorer la piste consistant a résoudre le probleme de localisation sans avoir a
pré-segmenter les documents.

Bien que la localisation de symboles soit considérée comme une sous-branche du domaine de
la recherche d’images par le contenu, et plus largement du domaine de la recherche d’information,
rares sont les travaux en localisation de symboles proposant de s’appuyer sur des techniques de
ces domaines. Or, ces deux domaines sont riches en techniques pouvant apporter de nombreux
avantages par rapport aux techniques couramment employées en localisation de symboles. C’est
donc dans cette direction que nous proposons de placer cette these. Nous nous intéresserons
ainsi au travers de cette these a deux aspects clefs de la localisation de symboles que sont la
représentation du symbole et du contenu de I'image et le processus de localisation de symboles
dans des documents graphiques.

1.3 Contributions

Les contributions de cette these se focalisent sur deux points principaux du probleme de la
localisation de symboles.

— La premiere contribution concerne la définition d’un descripteur pour représenter des sym-

boles graphiques. Ce descripteur se base sur le contexte de forme. Il est invariant a la
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translation, au changement d’échelle et a la rotation. Il est également robuste aux occlu-
sions partielles. Ce descripteur peut étre utilisé pour représenter des informations locales
dans les images de documents.

— La deuxieme contribution réside dans notre solution proposée pour résoudre le probleme
de localisation en adaptant une technique étudiée dans le domaine de la recherche d’in-
formations textuelles aux documents graphiques. La méthode proposée n’impose pas de
contraintes particulieres sur les symboles, ni de pré-traitements “lourds” comme la vectori-
sation.

1.4 Plan de la these

Afin de clarifier nos contributions et les travaux liés, notre manuscrit se divise en quatre

chapitres principaux.

Le chapitre 2 est dédié a un état de 'art des descripteurs de formes. Nous ne prétendons
pas présenter un état de l'art exhaustif de ces descripteurs mais juste un apercu des différentes
approches existantes pour la description de formes. Notre objectif est ici de mettre en évidence
certaines pistes pouvant étre utilisées pour la représentation de nos données (symboles et docu-

ments graphiques).

Nous présentons ensuite, dans le chapitre 3, un panorama des méthodes de localisation de
symboles dans les documents graphiques. Nous reviendrons dans ce cadre sur leurs principes,
leurs avantages ainsi que leurs limites.

Dans le chapitre 4, nous aborderons notre premiere contribution sur la représentation de
symboles graphiques. Le descripteur proposé est testé sur quelques bases de symboles isolés et
comparé avec d’autres descripteurs de formes performants. Ce descripteur est une adaptation
du descripteur contexte de forme aux points d’intérét.

Nous présentons ensuite, dans le chapitre 5, notre deuxieme contribution sur ’approche de
localisation de symboles dans les documents graphiques que nous proposons. Dans ce chapitre,
nous décrirons une extension du descripteur que nous avons proposé précédemment afin de lui
permettre de décrire des informations locales dans les documents graphiques. Ensuite, nous
évoquerons le processus de localisation de symboles que nous proposons. Celui-ci est basé sur
des techniques de recherche d’informations textuelles et sur la notion de mots visuels que nous
avons adaptés aux documents graphiques. Nous présentons enfin, dans ce chapitre, différents

tests menés sur notre approche.

Le mémoire se conclut par une synthese des travaux que nous avons réalisés dans le cadre de
cette these. Les points forts et les points faibles des propositions sont analysés et des perspectives
sont présentées.

1.5 Publications

Cette these a donné, a I’heure actuelle, les publications suivantes.
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— Thi-Oanh Nguyen, Salvatore Tabbone, Alain Boucher & O. Ramos-Terrades. Une approche
de localisation de symboles non-segmentés dans des documents graphiques. A paraitre :
Traitement du Signal, 2009.

— Thi-Oanh Nguyen, Salvatore Tabbone & Alain Boucher. A Symbol Spotting Approach
Based on the Vector Model and a Visual Vocabulary. In The 10th International Conference
on Document Analysis and Recognition - ICDAR’09, Barcelona, Spain, July 2009.

— Thi-Oanh Nguyen, Salvatore Tabbone & Oriol Ramos-Terrades. Symbol descriptor based
on shape context and vector model of information retrieval. In The 8th IAPR Interna-
tional Workshop on Document Analysis Systems - DAS’08, pages 191-197, Nara, Japan,
September 2008.

— Thi-Oanh Nguyen, Salvatore Tabbone & Oriol Ramos-Terrade. Proposition d’un descrip-
teur de formes et du modeéle vectoriel pour la recherche de symboles. In Colloque Interna-
tional Francophone sur I’Ecrit et le Document - CIFED’08, pages 79-84, Rouen, France,
2008.
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Etat de I’art des descripteurs de
formes
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Un élément clef de toutes applications de vision par ordinateur concerne la représentation des
informations contenues dans les images. Ces informations permettent de caractériser, d’indexer
et de faire des recherches sur les images. De nombreuses méthodes de représentation de ces
informations ont été proposées dans la littérature [Zhang 04, Mikolajczyk 05, Tuytelaars 08]. Le
choix d’une méthode de représentation est généralement lié au type d’application considérée.
Le contexte de cette these concerne les images de documents graphiques qui sont généralement
binaires ou en niveaux de gris et contiennent des symboles ayant des orientations et échelles
différentes. Les descripteurs de formes doivent bien s’adapter a ce type d’images. Nous proposons,
dans ce chapitre, un état de I'art sur des descripteurs de formes.

Un descripteur est défini comme la connaissance utilisée pour caractériser I'information con-
tenue dans les images. Cette connaissance peut étre acquise a partir d’études, d’expériences
ou d’enseignements. Il existe dans la littérature de nombreuses méthodes de construction de
descripteurs qui peuvent étre divisées en plusieurs catégories suivant des classifications dif-
férentes. La combinaison de différents criteres permet d’établir des classifications plus détaillées
[Pavlidis 78, Vernon 91]. Nous en présentons ci-dessous quelques-unes :

— Classification basée sur la source d’informations extraites. Il est possible de distinguer les
descripteurs définis & partir des contours de ceux définis a partir des régions [Pavlidis 78].

7
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— Classification basée sur la capacité de reconstruction d’images a partir des informations
extraites. Les descripteurs sont classés en deux classes, I'une contenant des informations
préservées et autre contenant des informations non-préservées [Pavlidis 78].

— Classification basée sur la région pour laquelle le descripteur est extrait. Les descripteurs
sont ainsi classés en tant que descripteurs locaux ou globauz.

— Classification basée sur la fagon dont sont organisées les données [Lladés 02]. Les descrip-
teurs peuvent étre divisés en descripteurs structurels ou statistiques.

— Classification proposée par Terrades et al. [Terrades 07] qui est fondée sur trois criteres : les
primitives (descripteurs 1D ou 2D), les méthodes d’extraction, la structure des descripteurs

(multi-résolution ou structurel).

Dans cette partie, nous proposons de reprendre la classification proposée par [Lladés 02].
Suivant cette classification, les descripteurs sont divisés en deux grandes catégories : les de-
scripteurs structurels (présentés en sous-partie 2.1) et les descripteurs statistiques (présentée en

sous-partie 2.2).

2.1 Descripteurs structurels

Dans les approches structurelles, les symboles sont généralement représentés par des ensem-
bles de primitives reliées par des relations. Cette représentation permet de représenter 1'organi-
sation spatiale des différentes parties de la forme. Une primitive peut étre un coin, un segment,
une courbe, une région (composante connexe, région de voronoi, ..) ou une forme simple. Les re-
lations existantes entre primitives sont fréquemment représentées par des graphes ou des chaines
respectant des regles spécifiques de syntaxe (approches syntaxiques [Fu 74]).

Les approches syntaxiques se basent sur la théorie du langage formel [Fu 74]. L’idée générale
est qu’'une forme peut étre décomposée en une séquence de primitives comme une phrase en une
suite de mots. Une forme est donc décrite par une chaine de primitives (préalablement définies)
qui respecte un ensemble de régles de syntaxe. Soit un ensemble de primitives prédéfinies et G
un ensemble de regles (dite grammaire G), le langage engendré par G, L(G), permet de décrire
une classe de formes. Les problemes de la classification ou la recherche de formes similaires sont
considérés comme des problemes d’analyse syntaxique des représentations des formes afin de
déterminer si ces formes partagent la méme grammaire.

La Fig. 2.1 présente un exemple trés simple dans lequel deux primitives sont définies (Fig. 2.1(b)).
L’ensemble des rectangles (de tailles différentes) est décrit par le langage L = {a™b"a™b"|m,n >
1}. Il est produit & partir d’une grammaire définie sur deux mots {a, b}. Un carré sera représenté
avec cette grammaire par {abab}.

Bien que ces approches aient pour objectif de simuler la vision humaine, elles s’averent peu
utilisables pour les applications génériques [Zhang 04]. En effet, I'utilisation de ces approches doit
faire face a plusieurs difficultés : limite de la capacité d’expression, difficulté de la construction
d’une grammaire a partir d’exemples, non-adaptation pour apprentissage, etc. [Tanaka 95]. 11
est donc aussi difficile des les rendre invariantes aux transformations. De plus, I'utilisation de ces
descripteurs nécessite d’avoir des connaissances a priori sur la base de données afin de pouvoir

8
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b’I’L

7

unité

I.

bTL

(a)

—

b)

F1G. 2.1 — Exemple d’une représentation d’un rectangle par des primitives. (a) Un rectangle. (b)
Deux primitives a, b.

définir des primitives. Elles sont souvent utilisées pour définir des formes complexes tels que les
partitions musicales [Baumann 95, Couésnon 96]. Ces méthodes sont souvent combinées avec
d’autres représentations tels que le graphe et/ou les informations statistiques [Bunke 82, Fu 86,
Baumann 95] afin de renforcer la performance.

Contrairement aux approches basées sur la théorie du langage formel, les approches se basant
sur les graphes n’ont pas besoin de définition préalable des primitives : elles sont directement
extraites de la base de données. Ainsi ces approches utilisent des techniques d’approximation
polygonale, de vectorisation, d’extraction de squelettes, etc. afin de définir des primitives au
préalable de la construction d’un graphe. Dans le cadre de ces approches, la similarité entre
deux formes est obtenue par une mise en correspondance de leurs graphes respectifs [Ullmann 76,
Cordella 00, Cordella 01, Conte 04]. La similarité entre deux formes est devenue le probleme de la
recherche des (sous-)isomorphismes qui est un probleme NP-complet. Pour réduire la complexité,
plusieurs approches tentent de représenter des graphes sous forme de vecteurs numériques ou de
signatures vectorielles [Dosch 04, Zhang 07, Sidere 08, Jouili 09].

Le squelette (ou l'axe médian) est 1'une des primitives les plus utilisées pour construire
ces descripteurs. Elle permet de donner une premiere caractérisation de la topologie de 1'ob-
jet. Un point de la forme appartient a 'axe médian si et seulement si il est au centre d’un
cercle tangent aux contours de la forme en deux points non-adjacents. Le MAT (Medial Axis
Transform) représente une forme par un ensemble de couples composés du centre de ces cer-
cles et de leur rayon [Blum 67]. Dans le cadre d’une représentation par un graphe, le squelette
peut étre décomposé en segments. Cette représentation permet la reconstruction ultérieure de
la forme. Néanmoins, cette transformée de I’axe médian est tres sensible a la distorsion locale
(Fig. 2.2(a)) et au niveau des points de jonctions (Fig. 2.2(b)). Le SLS (Smoothed Local Symme-
tries) [Brady 84] utilise aussi une variation de I’axe médian comme primitive pour décrire une
forme. L’axe de symétrie locale est défini par ’ensemble des points correspondant au milieu des
segments reliant les couples de points (p, q), dits localement symétrique, ol p, ¢ sont deux points
de contours symétriquement opposés par rapport a I'axe de symétrie. L’intérét du SLS est qu’il
représente la forme a partir d’informations provenant a la fois du contour et de la région. Il se
compose de I'ensemble des axes de symétrie locale (crétes), d’une description des contours (les
parametres des courbes ainsi que les primitives concernant la discontinuité de courbure) et de
celle des régions localement symétriques (la mesure de la région, la courbure de sa créte). Le SLS

9
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(a) sensibilité & la déformation locale (reprise (b) déformation au squelette aux
de [Vernon 91]) points de jonctions (reprise de
[Tabbone 05b])

Fi1G. 2.2 — Problemes liés de la squelettisation.

peut également étre utilisé dans le cadre de formes complexes qui sont alors considérées comme
un ensemble de parties localement symétriques [Vernon 91] (Fig. 2.3).

F1G. 2.3 — SLS pour représentation de la forme du poisson (reprise de [Vernon 91]).

Le squelette, 'axe de symétrie locale ou d’autres primitives de bases telles que le contour
sont décrits par des chaines de pixels. Ainsi, afin d’avoir une représentation de plus haut niveau
que les pixels comme par exemple une structure de graphe, il est nécessaire de vectoriser pour
reconstruire des segments de droite ou des arcs [Rosin 97, Rosin 03, Hilaire 06]. Des formes plus
complexes peuvent étre représentées par une composition de ces segments (appelées poly-lignes*)
grace a une technique d’approximation polygonale (appelées également vectorisation). En plus
des erreurs engendrées par la squelettisation de I'image, la vectorisation pose des problemes sur
I'invariance des descripteurs. Un méme symbole a tailles différentes n’a pas toujours la méme
représentation sous forme de vecteurs. De plus, la vectorisation est souvent tributaire du point
de départ pour les courbes fermées (Fig. 2.4) [Tabbone 05b].

L’enveloppe convexe est également une primitive utilisée pour décrire les formes [Sonka 99].
Une région est dite convexe lorsque, pour tout couple de points z1,z9 tiré de cette région, le
segment x1xo est entierement contenu dans la région. L’enveloppe convexe E d’'un objet S est
définie comme la région convexe la plus petite qui le contient. La différence D = E \ S est
appelée résidu concave (“convez deficiency”). Ainsi, 'objet peut étre représenté par un arbre

4Traduit de “polyline”
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XX

Fi1G. 2.4 — Vectorisation d’une courbe fermée avec une méme méthode pour deux points de

départ différents (reprise de [Kolesnikov 03]).

de concavités construit simultanément a son enveloppe convexe. Cet arbre est construit par un
processus récursif (voir Fig. 2.5). Dans une premiere étape, 'enveloppe convexe de 'objet ainsi
que ses résidus concaves sont calculés. On calcule ensuite, dans une deuxieme étape, ’enveloppe
convexe et les résidus concaves de chaque résidu concave précédemment obtenu. Le processus
est réitéré jusqu’a ce que les résidus soient tous convexes.

F1a. 2.5 — Construction de I’arbre de concavités. (a) I'enveloppe convexe et ses résidus concaves.
(b) l'arbre de concavités (reprise de [Sonka 99]).

L’enveloppe convexe d’un objet peut étre construite par parcours du contour de 'objet [Sonka 99]
ou par application d’opérateurs morphologiques [Gonzalez 02]. Dans le cas d’un polygone sim-
ple (c’est-a-dire sans intersection), I’enveloppe convexe peut étre calculée par un algorithme de
complexité O(n) (au lieu de O(n?)), n étant le nombre de sommets du polygone. Ainsi, dans
le cas d’'un objet dont le contour peut étre représenté par un polygone simple, 'approche par
approximation de polygone est toujours préférée.

Le contour, quant a lui, fournit une vue intuitive de ’'objet. Beaucoup de travaux se basent sur
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celui-ci pour décrire une forme. Le BCC (Boundary Chain Code ou Freeman code) [Freeman 74]
décrit un objet par une chaine de couples segment /direction. Le contour est divisé en segments
grace a une grille, chaque segment est ensuite associé a un code de direction de K-connexité
(K =4,8, ..., 2i, ...). Les objets sont ainsi représentés par une chaine de codes dérivée a partir
d’un point de départ donné. La Fig. 2.6 donne un exemple de codes de direction correspondant
a 8-connexité et un exemple de représentation d’'une forme par un BCC. On peut remarquer
que les segments dans les directions 1, 3, 5, 7 et ceux dans les directions 0, 2, 4, 6 n’ont pas les
mémes longueurs. Afin de les rendre identiques, il est possible de re-échantillonner le contour
de sorte & ce que chaque segment ait une longueur unitaire [Vernon 91]. Le codage BCC est

’_

s f 1] ¢ o—o
7
NI/
* ! 7 O o’
(a) Codes  de 8- (b)) BCC:07006544322
connexité

F1G. 2.6 — Exemple d’une représentation par BCC.

dépendant du point de départ, de la taille de la grille et n’est pas invariant a la rotation et au
changement d’échelles. Des normalisations doivent donc étre effectuées afin de faire face a ces
problemes [Lu 97]. Ainsi, on prend souvent comme point de départ celui qui minimise l’entier
obtenu par codage BBC de la forme. L’invariance a la rotation est obtenue par utilisation des
différences de directions successives dans la chaine de codes. Cette différence est déterminée en
comptant, dans le sens anti-horaire, le nombre de directions qui séparent deux éléments adjacents
de la chaine. La chaine des différences formant le plus petit entier est appelée numéro de forme
(“shape number”). Afin d’obtenir l'invariance au changement d’échelle, les tailles des formes
sont normalisées afin que les axes majeurs aient tous la méme longueur et la relation existante
entre l'axe majeur et la grille est fixée. Une fois ces normalisations effectuées, le numéro de
forme d’une forme et la chaine des codes créée sont uniques et invariants a la rotation et au
changement d’échelle. Le descripteur BCC est sensible au bruit et souvent de dimension élevée.
Par conséquent, d’autres descripteurs dérivés de BBC sont souvent utilisés pour les processus
d’appariement. Le CCH (chain code histogram [livarinen 96]) en est un exemple. Il est basé
sur les probabilités liées aux différentes directions du contour. Le CCH prend la forme d’un
histogramme dont chaque élément est calculé par pp = ng/n ou ny est le nombre de codes k
dans la chaine, n la longueur totale de la chaine. Le descripteur CCH est invariant a la translation
et au changement d’échelle. La rotation entraine un décalage circulaire. Ce descripteur permet
de réduire la taille de la dimension mais ne résout pas le probleme de sensibilité au bruit.

Basé sur la méme idée de coder le contour, le descripteur VCC (Vertex Chain Code) [Bribiesca 99]

a été proposé pour représenter des formes fermées. Ainsi, le descripteur VCC propose de représen-
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ter le contour d’une forme composée de cellules régulieres (triangles, rectangles ou hexagones)
par une chaine dont chaque élément indique le nombre de sommets des cellules touchant le con-
tour en un point. Le VCC est invariant a la translation et a la rotation apres normalisation du
point de départ. Néanmoins il n’est pas invariant au changement d’échelle. Ce descripteur permet
de faire des comparaisons locales et ainsi d’effectuer des recherches sur des formes partiellement
visibles en utilisant des sous-chaines de VCC.

Nishida [Nishida 95] propose une représentation structurelle des arcs et des courbes fermées
basée sur des caractéristiques 2N-dimensionnelles. Ainsi, 2N directions sont définies dans un
espace 2D avec N axes introduits (avec N, un nombre entier). Une courbe est divisée en un
ensemble de sous-segments (primitives) suivant chacun des N-axes qui sont alors concaténés pour
former un segment selon la direction de convexité. Chaque segment ainsi créé est représenté par
un couple < rot,idr > ou rot est le nombre de rotations et idr la direction initiale du segment,
c’est-a~dire la direction de la premiere primitive de la chalne dans I’espace de 2N directions. Deux
segments adjacents partageant une méme primitive peuvent avoir deux types de connexion : h-
connexion s'ils partagent la méme premiere primitive ou t-connexion s’ils partagent la méme
derniere primitive. La structure d’une courbe est ainsi décrite par une chaine de segments et
leurs connexions. La Fig. 2.7 présente un exemple de représentation d’un contour fermé. Afin de

(a) (b) (c) (d)

Fia. 2.7 — (a) Approximation polygonale d’un contour fermé. (b) codes des directions quand
N = 4. (c) sous-segments. (d) segments de la forme lorsque N = 4 (reprise de [Nishida 02]).

supporter I'indexation et la recherche de formes similaires, des signatures de formes sont définies
par paire de segments adjacents. La signature d’une paire de segments adjacents S; et S;11 (avec
les étiquettes : < rot;,idr; > et < rot;y1,idr;+1 >) concaténés par la connexion ¢ (c € {h,t} est

l;
<r0ti7 TOti+17 ¢, \\QﬁJ > )
i i+

ou l;,l;+1 représentent les longueurs des segments, ) le nombre de niveaux de quantification

définie par le triplet :

pour les parametres de ratio-longueurs l;41/(l; + l;+1). Des résultats expérimentaux ont montré
I'intérét de cette représentation pour la recherche de formes partiellement visibles [Nishida 02].

Fonseca et al. [Fonseca 05] propose d’utiliser des polygones comme primitives. Un docu-
ment technique est alors représenté par un graphe de topologie dans lequel les noecuds sont des

13



Chapitre 2. Etat de Uart des descripteurs de formes

polygones et les arcs des relations topologiques. Les relations topologiques sont choisies afin de
permettre l'invariance a la translation et a la rotation. On utilise généralement trois relations
topologiques : la disjonction, I'inclusion et I’adjacence. Dans le graphe de topologie, la relation
d’inclusion est représentée par un arc vertical et la relation d’adjacence par un arc horizon-
tal. Cette représentation permet de décrire un document en différents niveaux de détails. La
Fig. 2.8 donne un exemple de document décrit selon trois niveaux de détails. Afin de simplifier

PN
N

F1G. 2.8 — Différents niveaux de détail avec leur graphe correspondant (reprise de [Fonseca 05]).

le processus d’appariement dans le cadre de recherche ou de reconnaissance des formes, le graphe
est souvent traduit sous la forme d’un descripteur topologique. Ce dernier représente le spectre
du graphe. Il est calculé a partir des valeurs propres de la matrice d’adjacence du graphe. Des
descripteurs géométriques supplémentaires sont utilisés afin d’affiner et de classer les résultats

obtenus.

Partant de 'hypothese que 'utilisateur tend a dessiner un objet a partir des primitives sim-
ples, Xiaogang et al. [Xiaogang 04] proposent de décrire un objet par un graphe de relations
spatiales (SRG - Spatial Relation Graph, voir Fig. 2.9). Ainsi des primitives géométriques (arc,
ligne et ellipse) forment les nceuds du graphe. Les relations spatiales entre primitives forment,
elles, les arcs du graphe. Elles peuvent étre liées a la contiguité entre deux primitives (inter-
connexion, tangence, intersection, parallélisme, concentricité) ou a la position (“BEFORE” selon
quatre directions). La complexité de 'appariement entre deux graphes SRGs peut étre réduite

par 'utilisation de contraintes et d’appariements locaux.

Les travaux de [Park 00, Park 03] proposent, pour leur part, de décrire une image en utilisant
des lignes reliées par des relations binaires comme primitives. La relation entre deux lignes est
caractérisée par l’angle qu’elles forment ainsi que par leur distance (rapports des longueurs)
(voir Fig. 2.10). Une image est donc représentée par un graphe complet dont les nceuds sont
des primitives (lignes) et les arcs des relations binaires (Fig. 2.11). Afin de prendre en compte
des informations globales de l'objet et de diminuer la complexité de 1'étape d’appariement,
[Park 00] propose une représentation modale de I'objet construite a partir de la matrice des
relations entre primitives. L’étape d’appariement d’un modele avec une image consiste alors a
sélectionner un ensemble de modeles candidats par des tests préliminaires, a calculer la similarité
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Fia. 2.9 — Exemple d’un objet composé de 5 primitives et sa représentation par SRG avec les
relations : Ry (interconnexion), Rp4 (parallélisme), Ry (tangence) (reprise de [Xiaogang 04]).

/D
C X3 N C

F1a. 2.10 — Relations binaires d’une paire de lignes. (a) relations angulaires (61,62). (b) relations
de distance (AB/CD, (AB + CD)/((AC + AD + BC + BD)/4) ) (reprise de [Park 00]).

entre le modele et chaque candidat par utilisation de leur représentation modale, et enfin a
sélectionner le candidat ayant la plus forte similarité. Similairement, un objet peut étre décrit
par un graphe de relations attribuées ARG (“Attributed Relational Graph”) [Park 03]. Dans ce
cadre, 'appariement entre le graphe du modele de référence et celui d’une image est réalisé
par utilisation d’un ensemble de sous-graphes de candidats extraits du graphe de 'image. La
construction de ces sous-graphes est fondée sur 1'utilisation d’espaces de vecteurs de relations et
sur la mesure de correspondance entre deux primitives. Cette représentation permet de trouver
des objets partiellement occultés a partir d’appariements partiels. En effet, I’analyse de ’espace
des vecteurs des relations permet la détection de primitives occultées ou bruitées. Malgré le
nombre important de parametres a définir, cette représentation permet d’obtenir de tres bons
résultats.

L’utilisation aussi des segments pour la réprésentation du symbole, mais afin d’éviter le
probléme de mise en correspondance des graphes, [Zhang 07] a construit une signature vectorielle
pour chaque symbole en se basant sur les relations entre les primitives. Les auteurs ont pris en
compte les relations entre ligne-ligne, arc-arc, ligne-arc, ligne-cercle (Fig. 2.12). Ces relations
sont mesurées par l'angle et la distance relative entre primitives. La signature vectorielle est
invariante a la rotation et au changement d’échelle et elle donne de bons taux de reconnaissance
des symboles. Cependant, cette signature a besoin d’'une segmentation initial des primitives et
n’arrive pas a distinguer quelques paires de modeles (Fig. 2.13).
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Fia. 2.11 — Représentation d’'un modele par un graphe de relations dont les noeuds sont des
lignes et les arcs représentent leurs relations (reprise de [Park 03]).

i AR s —3
\r s ‘g;:»::f_-f%,_@ \
T
B }:ﬂ B

xu A B ST

(a) Relation entre une ligne et un (b) Trois relations possi- (c) Relation entre deux arcs
arc bles entre une ligne et un
cercle

F1a. 2.12 — Relations entre les primitives (extraite de [Zhang 07]).

Fig. 2.13 — Paires de modeles qui partagent la méme signature vectorielle proposée par

[Zhang 07].
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2.2 Descripteurs statistiques

2.2.1 Descripteurs géométriques simples

Les descripteurs géométriques simples, utilisés individuellement, ne permettent pas de bien
représenter les formes et les objets. Néanmoins, une fois combinés, ils offrent des descriptions
plus représentatives des formes et des objets. Nous présentons ci-dessous quelques descripteurs
simples les plus utilisés :

— Le périmetre (P) : longueur des contours qui forment 'objet.

— L’aire (A) : correspond généralement au nombre de points formant 1'objet.

— Le rapport entre la largeur et la longueur du rectangle englobant.

— Le nombre et la taille des concavités résiduelles situces a l'intérieur de [’enveloppe convexe

de la forme.

— La circularité : A/P?. Un objet de forme circulaire aura une circularité maximale.

— La rectangularité : rapport entre la surface de la forme et celle du rectangle englobant

minimal.

A

Surface du rectangle englobant minimal

— L’excentricité (E) : rapport entre la longueur de 1’axe principal et celle de I’axe mineur de
I’objet.

B Longueur de I'axe principal

Longueur de ’axe mineur
— La convexité (C) :
Périmetre de ’enveloppe convexe

¢= P

— L’énergie de courbure (Bending energy) :

1 [P )
BE:; |K (p)|“dp
0

avec K (p) la courbure au point p et P la longueur totale de la courbe.

2.2.2 Descripteurs a base des moments

Les descripteurs basés sur les moments font partie de la famille des descripteurs régions, ¢’est-
a-dire des descripteurs définis par analyse des régions. Ces descripteurs sont tres utilisés dans
le domaine de la reconnaissance de formes [Teh 88, Liao 96, Prokop 92, Zhang 04, Kotoulas 05].
Déterminer les moments d’une image revient a la décomposer en un ensemble de fonctions de
bases, pouvant étre orthogonales ou non-orthogonales. Soit une image dont la fonction de densité,
f(x,y), est bornée, les moments d’ordre (p + q) de cette image sont définis par :

o= [ [ bnala) (e 0)de dy. p.q e N (2.1)
zJy

avec x,y les coordonnées cartésiennes et ¢, ,(x,y) une fonction de base d’ordre (p+¢q). Plusieurs
familles de fonctions de base ont été proposées. Le choix d’une famille dépend de ’application et
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des propriétés désirées d’invariance . Deux grandes familles de fonctions peuvent étre distinguées :
les orthogonales et les non-orthogonales.

Moments non-orthogonauzx : Les moments géométriques, complexes et rotationels font
partie de la famille des moments non-orthogonaux. Les fonctions de base correspondant aux mo-
ments géométriques et complexes sont respectivement définies par ¢, 4(x,y) = 2Py? et ¢, o(x,y) =
(x + jy)P(z — jy)9, 5% = —1. Les moments rotationels (appelé aussi moments de Fourier-Mellin,
cas particulier de la transformée Fourier-Mellin [Sheng 94]) d’ordre p avec répétition [ € Z sont
déterminés dans le systeme polaire par :

2w poo )
D, = / / rPe 0 f(rcos O, rsin ) r dr db
0 0

Parmi ces différents types de moments, les moments géométriques sont les plus utilisés, en
particulier leurs dérivés proposés par Hu [Hu 62]. Pour obtenir I'invariance a la translation, Hu a
introduit les moments centraux définis par I’équation (2.2). L’invariance au changement d’échelle
est obtenue par la normalisation présentée dans I’équation (2.3).

M= [ / (& — 2Py — )"/ (5,) do dy, ¥p,q € N (22)

Mpvq=%, Vp,g €N,p+q=>2 (2.3)
0,0
ou (z,y) = (m1,0/mo0,mo,1/mo,) désigne le centroide de I'image. L’invariance absolue (invari-
ances a la rotation, a la translation, au changement d’échelle et a la réflexion) des descripteurs
est obtenue par combinaisons des moments (voir (2.4)). Les descripteurs ainsi obtenus sont con-
nus sous le nom de moments invariants de Hu. A I'exception du septieme moment qui n’est pas
invariant a la réflexion, les six premiers conservent l'invariance absolue.

HM, = p20+ o2,

HM> = (20— pog2)® +4u

HM;s = (us0—3p1,2)° + (Buz1 — po3)?

HMy = (uso+ p12)” + (p21 + pog)?

HMs = (u30—3m12) (130 + p1,2) (130 + p11,2)” = 3(k2,1 + p0,3)°] (2.4)
+(3u2,1 — to,3) (2,1 + 10,3)[B(1s0 + p1,2)* — (w21 + 110,3)°]

HMs = (2,0 — po2)[(1s,0 + p1,2)* — (2,1 + po3)’]
+4p1,1(ps,0 + p1,2) (H2,1 + po,3)

HM7; = (3uo1 — pos)(uso0 + 1,2)[(13,0 + p1,2)* — 3(pa,1 + 110,3)°]

— (13,0 — 3p1,2) (pi2,1 + p0,3)[B(13.0 + p1,2)” — (21 + 103)°]

Le calcul des moments non-orthogonaux est peu couteux en termes de temps de calcul.
Néanmoins, ils s’averent peu robustes en présence de bruit [Teh 88, Kotoulas 05]. En effet,
les moments d’ordres élevés, qui représentent les informations détaillées de I'image, sont plus
sensibles au bruit que ceux d’ordres inférieurs. Il est donc nécessaire de définir un ordre optimal
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permettant l'obtention d’un compromis raisonnable entre le niveau de détails et la présence de
bruit. Un autre probleme concerne les larges variations des intervalles dynamiques de valeurs
dans le cas d’ordres différents. Ces variations ont pour conséquence des instabilités numériques
dans l'analyse d’images de grande taille [Mukundan 01].

Teh et Chin [Teh 88] ont montré que les moments orthogonaux sont meilleurs que les moments
non-orthogonaux en termes de redondances des informations et de robustesse au bruit pour les
ordres élevés et permettent donc la reconstruction de I'image avec une précision plus élevée.

Concernant les moments orthogonaux, on distingue les moments se basant sur des fonctions
continues de ceux se basant sur des fonctions discretes.

Moments de polynémes orthogonaur continus :

Comme les moments non-orthogonaux présentés précédemment, les fonctions de base des
moments orthogonaux sont continues. Néanmoins, ces fonctions assurent ’orthogonalité, ce qui
permet d’éviter le probleme de redondance d’information. Parmi les moments orthogonaux,
les plus utilisés sont les moments de Legendre, de Zernike et de pseudo-Zernike. Proposés par
Teague [Teague 80|, les moments de Zernike et de pseudo-Zernike sont plus performants que les
moments non-orthogonaux et que les moments orthogonaux de Legendre en termes d’erreur de
reconstruction pour les images homogenes et bruitées [Teh 88]. De plus, les moments de Zernike
offrent 'avantage d’utiliser un module invariant a la rotation ainsi que de contenir des informa-
tions compactes dans les premiers ordres. Cependant le calcul de ces moments est de complexité
trés élevée. De nombreux travaux de recherche ont porté sur 'amélioration de leur performance
et sur la diminution de leur complexité de calcul [Belkasim 91, Kim 99, Bober 01, Kotoulas 08,
Revaud 09]. Concernant les invariances a la translation et au changement d’échelle, elles peu-
vent étre obtenues soit par une approche de pré-normalisation de l'objet, soit par 'utilisation
de moments géométriques [Teh 88, Belkasim 91] ou de moments centraux [Chong 03], ou soit
directement a partir d’une représentation cartésienne de l'image [Belkasim 07]. Afin d’ignorer
la dépendance a la rotation, on n’utilise généralement que le module des moments lors de I'ap-
pariement entre deux images. Récemment, Revaud et al. [Revaud 09] ont proposé une nouvelle
méthode de comparaison qui prend en compte les informations angulaires et assure l'invariance
a la rotation permettant ainsi de rendre plus précise la mesure de similarité. W-Y Kim et Y-S
Kim [Kim 99, Bober 01] ont proposé une amélioration des moments de Zernike pour obtenir un
descripteur plus pertinent, le descripteur ART (Angular Radial Transformation). Dans ce cadre,
des travaux se sont intéressés a la recherche d’algorithme de complexité moindre pour le calcul
de 'ART [Hwang 06, Kotoulas 08].

Les moments complexes de Zernike d’ordre p,p > 0 et de répétition [, |l| < p, (p — |l|) pair
sont définis par :

n-+1 2w roo . )
Zp) = - Vpu(r,0)] f(rcosf,rsind) r drdd (2.5)
0 0

ot [Vp(r,0)]* désigne le conjugué du polynome de Zernike Vy(r,6) déterminé dans un disque
unitaire 22 + y% < 1.
(p—[1)/2

(p—s)! —2s _jlO. 2
Vpi(r,0) = E (—=1)* — rP==% Y, 40 = —1 (2.6)
= s — )5 — st
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Par ailleurs, 'image des polynomes orthogonaux de Zernike et de Legendre sont calculés
dans un domaine limite (caractérisé par un disque unitaire pour Zernike et par un carré unitaire
pour Legendre [Courant 53]). Afin de pouvoir utiliser ces descripteurs, il est donc nécessaire de
procéder a une transformation de I'image sur ces domaines, ce qui pose des problemes de ro-
bustesse dans le cadre de 'invariance au changement d’échelle et a la translation [Tabbone 05b].
On peut noter que les moments présentés précédemment (non-orthogonaux et orthogonaux con-
tinus) souffrent d’un probléeme majeur d’approximation numérique de l'intégral continu car les
fonctions de base de ces moments ne sont pas discretes dans ’espace de I'image. Ce probleme
entraine 'apparition d’erreurs numériques lors du calcul des moments et d’analyse des propriétés
comme les invariances. Cette limitation est I'une des raisons du succes des moments se basant

sur les polynémes orthogonaux discrets.

Parmi d’autres moments orthogonaux continus, on peut citer les moments orthogonaux de
Fourier-Mellin [Sheng 94], les moments de Chebyshev-Fourier [Ping 02], les moments de Fourier
harmonique [Ren 03] et les moments de pseudo-Zernike généralisé [Xia 07].

Moments de polynoémes orthogonaux discrets :

Cette famille de moments permet d’éviter non seulement les problemes de discrétisation,
d’instabilité numérique mais également ceux dus a la transformation de I'image dans le domaine
limite des fonctions de base (disque unitaire pour les moments de Zernike, carré unitaire pour
ceux de Legendre). De récentes recherches ont porté sur I'introduction de tels moments pour le
traitement d’images. Parmi ces moments orthogonaux discrets, les plus connus sont les moments
de Tchebichef [Mukundan 01}, de Krawtchouk [Yap 03], de Hahn [Zhou 05] et de Hahn dual
(dual Hahn moments) [Zhu 07b].

Concernant 'analyse de l'erreur de reconstruction d’images, les résultats obtenus avec les
moments de Tchebichef se sont montrés meilleurs que ceux obtenus avec les moments de Leg-
endre. Cependant, les propriétés d’invariance sont complexes a obtenir avec ces moments, parti-
culierement pour l'invariance a la rotation. Généralement, ces invariances sont obtenues par la
normalisation de I'image, ou par 'utilisation de combinaisons linéaires de moments invariants
géométriques. Une autre approche, pour obtenir des invariances a la translation et au change-
ment d’échelle, consiste a analyser directement des polynémes de Tchebichef [Zhu 07a]. Soit une
image de taille N x N, les moments de Tchebichef d’ordre (p + ¢q), p,q € [0, N — 1] sont définis
par :

1

N—-1N-1 ~ ~
Tpq = o NN :BZ:O ygo tp(x)tq(y) f(z,y). (2.7)

_ 2 92 2 _n2 2
3(n, Ny = NAZ/N)( ;H/]f )L =0T/NT) o, N — 1), (2.8)

et t,(z), le polynome discret de Tchebichef d’ordre n, est défini par une relation de récurrence :

; (2n — Dh(@)tna1(z) — (n = (A = (n — 1)*/N?)tn_s(x)

fo(z) =  nel2N—1. (29

n

avec to(z) =1 et t1(x) = (20 +1— N)/N.
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L’analyse des parametres proposée dans [Zhu 07b] montre que les polynémes de Hahn, de
Tchebichef et de Krawtchouk sont des cas particuliers des polynomes duals de Hahn. Les mo-
ments de Hahn dual sont fondés sur I'utilisation de polynémes duals pondérés de Hahn, leur
permettant ainsi d’éviter le probleme d’instabilité numérique des moments d’ordre élevé. Les
résultats expérimentaux obtenus ont montré que ces moments sont plus performants que ceux
de Legendre, de Tchebichef et de Krawtchouk pour la reconstruction d’images a partir de mo-
ments d’ordre élevé. Concernant les problemes d’invariances aux transformations, [Zhu 07b] ont
proposé de recourir a une combinaison linéaire de moments géométriques pour dériver des mo-
ments invariants a la translation, au changement d’échelle et a la rotation. Une expérimentation
concernant la classification d’objets a montré que les moments invariants de Hahn dual sont plus
performants que les moments invariants de Hu en termes de précision de la reconnaissance.

Les moments de Hahn dual d’ordre (p + ¢) pour une image de taille N x N sont définis
par (2.10) :

b—1 b—1

ZZ (s,a,b) ()(t,a,b)f(s,t), p,g=0,1,...N —1 (2.10)

s=a t=a

ou a, b, c sont des parametres tel que : —1/2 <a <b, |¢]<1+a, b=a+ N et ﬁxgc)(s,a, b) les
polynomes duals pondérés d’ordre n de Hahn :

W9 (s,a,b) = wgc)(s,a,b)\/%j)[m(s—1/2)], x(s) = s(s+ 1) (2.11)
b+ 1), 1
w,(f)(é’,a,b) = (a + )n('a+c+) sFy(—n,a—s,a+s+1l;a—b+1,a+c+1;1),
s=a,a+1,..,b—1 (2.12)

avee 5 Fy(ar, ag, ag; by, by; z) = Y30 (WG S0 () = u(u 1) (utk—1) = T, Ax

lopérateur de différenciation et

FNa+s+ 1l (c+s+1)

p(s) T(s—a+1)T(b—s)(b+s+1)I(s—c+1) (2.13)
I'e4+c+n+1
= m@—ain—nmwzc_m (2.14)

En dépit du nombre important de travaux de recherche ayant porté sur ’étude de ces mo-
ments, les problemes du choix d’'un ordre optimal et de I'invariance aux transformations pour
les moments d’ordre élevé restent ouverts.

2.2.3 Descripteurs de Fourier

Les Descripteurs de Fourier (DFs) font partie des descripteurs les plus populaires pour les
applications de vision par ordinateur et de reconnaissance de formes. En effet, les descripteurs
de Fourier sont facilement calculables et facilitent 1’étape d’appariement. De plus, ils permettent
de décrire la forme de l'objet a différents niveaux de détails. Les descripteurs de Fourier sont
calculés a partir du contour des objets. Leur principe est de représenter le contour de 1'objet
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par un signal 1D, puis de le décomposer en séries de Fourier. Les DFs sont généralement connus
comme une famille de descripteurs car ils dépendent de la facon dont sont représentés les objets
sous forme de signaux.

Dans le cadre d’objets ayant pour contour une courbe fermée v de longueur L, Granlund
[Granlund 72] et Zahn et al. [Zahn 72] proposent deux approches pour définir le signal représen-
tant Pobjet. Ainsi, dans [Zahn 72|, Zahn et Roskies proposent de représenter v par c(t) =
(x(t),y(t)) ou (x(t),y(t)) sont les coordonnées du contour de I’objet, ¢ un parametre de longueur
de la courbe défini tel que 0 < ¢t < L. En définissant 6(¢) la direction angulaire au point
(x(t),y(t)), do = 6(0) celle au point initial et ¢(¢) une fonction représentant les changements
de 0(t) le long de la courbe, ¢(t) = 0(t) — 6(0) permet de décrire la courbe. Afin d’avoir une
fonction périodique et invariante a la translation, a la rotation et au changement d’échelle, la
fonction ¢(t) est normalisée dans 'intervalle [0, 27] :

Oy (t) = p(Lt/27) + t; (2.15)

ainsi, P (0) = Py (27) = 0 et Py (t) peut étre décomposée en séries de Fourier :

DN (t) = po + Z Ay, cos(kt — ag,); (2.16)
k=1

Les couples {Ag, i} représentent les modules et les phases des descripteurs de Fourier de
la courbe fermée ~. Cependant, la reconstruction a partir de sous-ensembles de coefficients
{Ag,ar}, k =1,2,... n’assure pas toujours la fermeture de la courbe. Par conséquent, ’approche
de représentation de I'objet en signal utilisant la fonction complexe de Granlund [Granlund 72]
est généralement préférée. Granlund propose de représenter la courbe = par un signal com-
plexe, u(t) = z(t) + jy(t). Dans le cas ou 7 est une courbe fermée, ce signal est périodique

u(t +iL) = u(t),i = 0,1,2,.... Il est donc possible de le décomposer en séries de Fourier com-
plexe :
o
u(t) =Y FD(s)e/?™t/" (2.17)
—0o0
1 [t ;
FD(s) = 7 /O u(t)e 72t Ly (2.18)

Les coefficients de Fourier F'D(s) sont utilisés comme descripteurs de forme. En pratique, étant
donné que les courbes sont rarement continues, les coefficients de Fourier sont estimés en appli-
quant la transformée de Fourier discrete (TFD) :

N-1
1 .
FD(s) = + Y u(n)e N s = —N/2+41,..,N/2 (2.19)
n=0

Cette représentation ne permet pas d’assurer l'invariance des descripteurs de Fourier a la
translation, a la rotation, au changement d’échelle et au choix du point de départ. Cependant, les
propriétés des coefficients de Fourier permettent facilement d’obtenir 'invariance a la translation
et au changement d’échelle. En effet, ces invariances peuvent étre obtenues en imposant que
FD(0) soit égale a4 0 et en normalisant les autres coefficients de Fourier par F'D(1) [Shen 94,
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Rui 98, Bartolini 05]. La rotation et le changement du point de départ entrainent des décalages
dans les phases des coefficients de Fourier. Il est possible de faire face a ce probleme soit en ne
prenant en compte que les amplitudes des coefficients de Fourier [Zhang 02a, Rafiei 02], soit en
définissant des mesures de distance, lors d’étapes d’appariement, indépendantes de la rotation
et du point de départ [Rui 98, Bartolini 05], soit en normalisant les phases des coefficients de
Fourier [Persoon 77, Bartolini 05].

Dans le cadre de la représentation des objets par un signal, la majeure partie de 1’énergie du
signal se trouvent dans les basses fréquences, c’est-a-dire dans les coefficients de Fourier proches
de zéro. Ces derniers contiennent alors les informations essentielles concernant la forme des ob-
jets. Au contraire, les coefficients de Fourier se trouvant loin de zéro fournissent des informations
plus détaillées mais également plus bruitées sur la forme. Ainsi, on n’utilise généralement que
les informations en basses fréquences (coefficients de Fourier proches de zéro) pour construire les
descripteurs de Fourier. Le nombre de coefficients retenus dépend du niveau de détails nécessaire
a lapplication considérée. Zhang et al. [Zhang 02a] ont montré que 10 coefficients sont suffisants
pour décrire une forme et quun nombre de coefficients de Fourier supérieur a 60 ne permet pas
d’obtenir d’amélioration significative des performances dans le cadre de problemes de recherche
d’images.

Il est possible d’utiliser les descripteurs de Fourier pour des courbes ouvertes. En effet, dans
ce cadre, un contour fermé minimal est défini pour la courbe et les descripteurs de Fourier sont
calculés a partir de celui-ci [Persoon 77]. Il est, par contre, difficile d’utiliser les descripteurs de
Fourier pour les objets ayant des contours non connexes.

2.2.4 Descripteurs a base d’une transformée de I'image

Il existe, en marge des descripteurs directement calculés a partir de I’espace de I'image, un
ensemble de méthodes permettant de décrire des objets a partir d’une projection de I'image dans
un autre espace. Dans [Fréanti 00], des images se composant de lignes sont projetées dans l’es-
pace de Hough afin d’en extraire les informations. L’appariement sera alors directement effectué
dans cet espace. En raison de la complexité du calcul nécessaire a ’extraction des informations,
cette méthode n’est convenable que pour les images non-complexes de petite taille. J.Zhang et
al. [Zhang 03] utilisent un espace de formes pour représenter l'objet. Dans cet espace, un point
de n-dimensions correspond a un objet. Les coordonnées du point sont déterminées a partir de
points extrema de 1'objet dans l’espace original. Cette représentation assure l'invariance a la
rotation, a la translation et au changement d’échelle. Elle est, de plus, relativement insensible
au bruit. Néanmoins, elle peut s’avérer complexe a utiliser dans le cas d’objets de k-dimensions,
k > 2. Introduit par D.Zhang et Lu [Zhang 02b], le descripteur GFD (Generic Fourier De-
scriptor) est prouvé plus performant que celui basé sur les moments de Zernike en termes de
robustesse pour les grandes bases de formes et de complexité de calcul. Il s’agit d’une extension
des descripteurs de Fourier a la région. En fait, 'image est convertie a partir de coordonnées
polaires (voir Fig. 2.14) pour conserver l'invariance a la rotation. Puis, la transformée de Fourier
2D de cette image projetée est calculée. Les coefficients de Fourier dans ’espace polaire sont
invariants a la rotation et a la translation. Ainsi, le GFD défini par (2.20) assure l'invariance
aux transformations similaires.
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F1G. 2.14 - (a) I'image originale en coordonnées polaires (b) I'image transformée en coordonnées

cartésiennes (reprise de [Zhang 02b]).

|PF(0,0)| |PF(0,1)] |PF(0,n)] |PF(m,0)] |PF(m,n)|

GFD =
rea " TPFO.0) " [PF©,0 " [PF0,0)] " [PF(0,0)

b (2:20)

ou area est 'aire du cercle minimal englobant ’objet, m et n sont respectivement les fréquences
radiales et angulaires maximales et PF(.,.), les coefficients de Fourier dans l’espace polaire :

R T .
PF(p.6)=3_ 3 f(r.6)eaplizn(5p + 7:6)] (221)

avec 0; = i(2m/T), r = \/(x —2.)2 + (y — ye)?; R et T, les fréquences radiales et angulaires
(z¢,ye) le centroide de l'objet.

La transformée de Radon est également utilisée pour construire des descripteurs. Elle consiste
a projeter 'image sur une droite (A : p = x cos § + ysin #) pour n’'importe quelle valeur de (p, 6)
avec p la distance de A a 'origine du repére et 0 I'angle entre ’axe des abscisses et la normale a
(A) (voir Fig. 2.15(a)). La transformée de Radon d’une fonction f(z,y) est définie par I’équation
(2.22) :

Tri(p,0) = / / f(z,y)d(xcos @+ ysinh — p) dedy (2.22)
xSy

avec 0(z) la fonction de Dirac, 6 € [0,7] et p €] — 00, +00].

y
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F1c. 2.15 — (a) Définition de la transformée de Radon. (b) Une forme 2D. (c) Transformée de
Radon de la forme (b). (d) R — signature de (b) (extraite de [Tabbone 05b]).

La rotation de l'objet entraine un déphasage dans l’espace de Radon qui peut étre cor-
rigé simplement. La difficulté de 'utilisation de la transformée de Radon réside surtout dans
la translation (qui modifie la transformée de maniére non-linéaire) et le changement d’échelle
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(qui implique des modifications sur les coordonnées radiales p et les amplitudes de la transfor-
mée) [Tabbone 05b]. Dans [Li 03], I'invariance & la translation et au changement d’échelle est
obtenue grace a la normalisation des moments centraux de la transformée de Radon tandis que
la transformation SVD (Singular Value Decomposition) est utilisé pour la rendre invariante a
la rotation. Dans le but de définir un descripteur multirésolution pour 'objet, [Ramos 04] pro-
pose d’appliquer la transformée de Radon pour des niveaux différents de résolutions construits
a partir de la décomposition en ondelette.

Afin de définir un descripteur basé sur la transformée de Radon invariant & la rotation, a
la translation et au changement d’échelle, [Tabbone 06b] introduit une adaptation originale de
cette transformée (dite R — signature). Il s’agit de convertir la transformée de Radon de 2D en
1D par une intégration des informations radiales selon les coordonnées angulaires (Fig. 2.15(d)) :

+o0o
R(0)= [ Th(p.0) dp (2.23)

— 00

La R — signature est invariante a la translation et au changement d’échelle si elle est nor-
malisée par un facteur d’échelle (I'aire de la forme par exemple). Afin de la rendre invariante a
la rotation, on ne garde que les modules des coefficients de Fourier calculés sur la R — signature.
La R — signature fournit une représentation trés compacte de la forme qui ne donne pas une
bonne discrimination lors de la recherche dans une grande collection de formes. Les perfor-
mances de ce descripteur peuvent étre améliorées en prenant compte, dans un méme temps,
la R — signature de la forme a différentes résolutions (obtenues par seuillages d’une carte de
distances de Chamfrein). Une forme est alors représentée par :

(FRO(l) FR(r)  FR'(1) FRl(ﬂ) (2.24)

FRY0)’ " FRO(0)' "7 FRI(0)" " FR(0)

ot FR¥(.) sont les modules des coefficients de Fourier de la R — signature calculée a la résolution
k.

La transformée d’ondelettes est également utilisée dans le travail de [Shen 99] pour déter-
miner les moments invariants de I'image. Les fonctions d’ondelettes sont choisies comme fonctions
de base pour calculer les moments. Les auteurs proposent également une méthode permettant de
choisir, a partir d’une base d’apprentissage, des moments discriminants en termes de différenci-
ation entre formes de différentes classes. Les résultats expérimentaux montrent que les moments
invariants proposés sont plus performants que les moments de Zernike et que ceux de Li [Li 92]

(extension des moments de Hu).

Adam et al. [Adam 01] ont utilisé les invariants issus de la transformée de Fourier-Mellin
lors de la construction des descripteurs de formes pour reconnaitre des formes multi-orientées
et multi-échelles. L’application a la reconnaissance des caracteres de 'alphabet et des chiffres
extraits des documents techniques a obtenu du succes avec un taux élevé de reconnaissance pour

les caracteres isolés ainsi que pour les caracteres connectés.
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2.2.5 Descripteurs basés sur les relations entre pixels formant 1’objet

Les descripteurs peuvent aussi étre extraits a partir des relations spatiales entre pixels
de la forme. Ces relations peuvent étre des relations entre un point particulier et les autres
points ou des relations entre tous les points du contour [Bernier 03, Belongie 02, Grigorescu 03].
Ces descripteurs sont souvent basés sur les coordonnées polaires de 'image. Dans ce contexte,
[Bernier 03] représente un objet par une fonction basée sur les distances et les angles des points
de contour par rapport au centroide de l'objet (le point de référence). Normaliser les distances
et les angles par le point ayant la distance maximale permet de rendre ce descripteur invariant

au changement d’échelle et a la rotation.

Contrairement & l’approche de [Bernier 03], [Belongie 02] utilise tous les points de contour

5 correspondant. Le contexte

comme points de référence pour calculer les Contextes de Forme
de forme d’un point p; d’'une forme est déterminé par la distribution des points de contour
par rapport a p; en utilisant le systeme de coordonnées log-polaires ayant p; comme origine,

point de référence (voir Fig. 2.16). Une forme ayant N points de contour sera représentée par

(a) (b)

F1G. 2.16 — (a) Points de contour d’une forme. (b) Espace de calcul de contexte de forme avec
5 plages pour les log-distances et 12 plages pour les coordonnées angulaires 6. (c) contexte de
forme du point ¢ de la forme (a) (reprise de [Belongie 02]).

I’ensemble des N contextes de forme des points de contour. Pour que le contexte de forme soit
invariant a la rotation, le vecteur tangeant au point de référence est utilisé comme axe abscisse
lors du calcul du contexte de forme. Afin de le rendre invariant au changement d’échelle, les
distances entre points de contour sont normalisées par la distance moyenne des paires de ces
points. L’appariement bipartite est utilisé pour calculer la mesure de similarité. Cette approche
fournit de bons résultats pour la reconnaissance de formes.

De fagon similaire, [Grigorescu 03] propose de représenter un objet par un ensemble d’in-
formations extraites aux points de contour, dite “distance set”. Le “distance set” du point p;
de contour est I’ensemble des distances entre p; et les K points de contour les plus proches.
Cette représentation est invariante a la translation et a la rotation. L’invariance au changement
d’échelle est obtenue en normalisant les distances par le diametre de I'objet. En raison du fait

5Traduit de “Shape Contexts”
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que ce descripteur est calculé a partir de points locaux, il est robuste a la déformation et aux
occlusions [Ghosh 05].

Dans [Yang 05], les informations locales au point de référence sont définies a partir de deux
contraintes de distance et d’angle formant par ce point de référence et les deux autres points
décrivant I'objet (Fig. 2.17). En discrétisant les informations de ces deux contraintes séparément,
chaque objet est représenté par deux matrices caractéristiques, I'une contenant les contraintes
de rapport de distances et 'autre les contraintes angulaires. Des évaluations sur des bases de
symboles graphiques ont montré la robustesse de ce descripteur face aux rotations, aux trans-
lations, aux changements d’échelle, aux déformations et aux bruits. Cependant, ce descripteur
ne peut étre appliqué qu’aux symboles segmentés. La complexité de calcul est par ailleurs tres
élevée, O(n?) avec n le nombre de points du squelette du symbole.

Fic. 2.17 — Exemple de deux contraintes entre deux points P; et P; au point de référence
|PePy| | Pl
|PePj|? | PPl

P, : contrainte de rapport de distances Lf ; = min ( > et contrainte angulaire 9? ;=

BBy P;.

2.3 Conclusion

Nous avons proposé dans cette partie un panorama des descripteurs de formes. Ces descrip-
teurs sont généralement divisés en deux classes : les descripteurs structurels et les descripteurs
statistiques. Par comparaison aux descripteurs statistiques, les descripteurs structurels sont plus
difficiles & mettre en ceuvre. En effet, leur utilisation entralne une complexité algorithmique
élevée pour l'indexation et I'appariement entre formes. De plus, ils nécessitent des étapes de
pré-traitement telles que la vectorisation ou la poly-lignes pour segmenter les formes en primi-
tives. La qualité de cette segmentation est un facteur clef pour la stabilité du descripteur. Un
avantage de ces descripteurs est qu’ils permettent de faire des appariements partiels. Concer-
nant les descripteurs statistiques, ils sont généralement plus simples a mettre en ceuvre et plus
stables car ils ne dépendent pas fortement d’une étape intermédiaire. Parmi ces descripteurs,
le descripteur GFD et ceux basés sur les moments de Zernike sont les plus performants en ter-
mes de discrimination de formes. Néanmoins, ils n’assurent pas la tolérance a la déformation
ou a l'occlusion partielle. Au contraire, le contexte de forme et le “distance set” fournissent une
bonne représentation de 'objet tout en offrant la possibilité de tenir compte d’informations lo-
cales. Cette derniere propriété permet de rendre ces descripteurs tolérants a la déformation et a
I’occlusion partielle.
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Dans le cadre de ce travail de these, qui porte sur la localisation de symboles dans les
documents graphiques, nous nous intéressons plus particulierement aux descripteurs de formes
pouvant s’adapter a la représentation de symboles dans les documents. Il nous faut en plus,
en vue de répondre a notre probleme de localisation, choisir un descripteur qui soit tolérant a
la déformation et a I'occlusion partielle du symbole. En effet, le probleme de la localisation de
symboles nécessite souvent de recourir a une premiére étape de segmentation, qui ne fournit pas
une décomposition parfaite des symboles dans I'image. Un descripteur sensible a la déformation
et a l'occlusion ne permet donc pas de retrouver correctement des symboles. Nous proposons
donc dans le chapitre 4 un descripteur basé sur le contexte de forme. Ce descripteur, qui permet
de fournir une représentation des symboles moins complexe que celle obtenue avec le contexte
de forme, conserve les propriétés d’invariance aux transformations linéaires, de tolérance a la
déformation et a I’occlusion. Il permet également de décrire des symboles non-segmentés contenus
dans les documents (chapitre 5).
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Chapitre 3

Etat de ’art sur les approches de
localisations de symboles dans les
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Nous abordons dans ce chapitre le probleme complexe de la localisation de symboles® dans
les documents ou les symboles ne sont pas isolés de leur contexte. Bien qu’il existe beaucoup
de travaux visant a la définition de bons descripteurs pour la représentation d’un symbole, ces
derniers ne peuvent généralement pas étre utilisés directement pour le probleme de localisa-
tion de symboles dans les documents. En effet, un descripteur peut fournir de bons résultats
pour la recherche de symboles segmentés ou isolés mais étre difficilement adaptable au cadre
de la description des symboles d’'un document. Une stratégie classique de description d’un doc-
ument consiste a le décomposer en plusieurs composantes, puis a appliquer des descripteurs
prédéfinis sur chacun de ces composantes. Souvent une étape supplémentaire de vectorisation
est appliquée [Wenyin 07, Fonseca 05, Locteau 07, Rusinol 06]. Certains travaux proposent de
ne considérer que les symboles satisfaisants certaines conditions (par exemple : la convexité, la
connectivité ou la fermeture du symbole) [Tabbone 07, Rusinol 06, Rusinol 07].

Dans ce chapitre, nous proposons un panorama sur des techniques de localisation de symboles
dans les documents graphiques. Malgré de nombreux travaux dans ’analyse de documents, il
y a peu de travaux qui attaquent le probleme de la localisation de symboles. Nous les divisons
suivant deux catégories : les approches structurelles et les pixelaires. Les approches se basant sur
la représentation structurelle de I'image seront considérées comme des approches structurelles.
Elles sont basées souvent sur les graphes et possedent généralement une étape de segmentation

STraduit de “symbol spotting”
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des documents en primitives. Le symbole est ensuite détecté via une étape de regroupements de
primitives sous certaines conditions. Dans les approches pixelaires, la localisation est effectuée
directement sur l'image entiere sans étape préalable de segmentation.

3.1 Approches structurelles

Une étape indispensable pour les approches structurelles consiste a décomposer 'image en
primitives comme des lignes, des courbes, des régions ou bien des formes géométriques simples
telles que des cercles, des rectangles, etc. Le critere d’adjacence ainsi que les caractéristiques de
chaque primitive sont pris en compte pour agréger des parties qui répondent aux hypotheses
prédéfinies ou qui correspondent aux (sous-)structures connues par le systéme. Les relations
entre les primitives sont souvent représentées par un graphe et la mise en correspondance des
objets revient & la recherche d’un isomorphisme de (sous-)graphes.

Le segment est 'une des primitives les plus simples a utiliser pour la description des sym-
boles [Messmer 95, Park 00, Park 03]. Dans [Messmer 95], les symboles connus par le systéme
sont représentés dans un réseau qui décrit le processus de construction au fur & mesure a partir
des segments. Ce réseau se compose de plusieurs niveaux qui correspondent aux parties possi-
bles des symboles. Ces parties s’élargissent de plus en plus en combinant des parties des niveaux
précédents. Le niveau le plus bas contient les symboles complets (voir Fig. 3.1). Le module
d’appariement & chaque partie permet de trouver des (sous-)isomorphismes des symboles dans
le document. La représentation des symboles connus par un réseau rend la recherche des iso-
morphismes de (sous-)graphes plus efficace au niveau de la complexité des calculs. Ce systeme
fournit aussi la capacité d’apprendre de nouveaux symboles a partir des documents. Cepen-
dant, ces nouveaux symboles doivent satisfaire trois heuristiques : i) le graphe du symbole doit
étre connecté; ii) il doit contenir au moins un circuit fermé, et si possible, des circuits fermés
adjacents ; iii) le segment qui croise le circuit fermé appartient aussi au symbole.

Afin de localiser rapidement les régions de I'image pouvant potentiellement contenir le sym-
bole requéte, [Dosch 04] propose d’utiliser la signature vectorielle pour représenter le symbole
requéte ainsi que les différentes régions de I'image. La signature d’une entité (symbole) est définie
par 'ensemble des relations existantes entre segments. Cing types de relations sont considérés :
le recouvrement, la colinéarité, le parallélisme, la jonction “I” et la jonction “V” (Fig. 3.2). Pour
effectuer la localisation, l'image est divisée en plusieurs régions disjointes (appelées “bucket”)
dont la taille dépend de la taille du plus grand symbole de référence. Un test d’inclusion des
signatures entre les symboles de référence et ces “bucket” permet d’étiqueter des symboles qui
peuvent étre présents dans la région. Cette étape de pré-traitement ne permet pas de déterminer
la localisation exacte de chacun des symboles mais permet de détecter rapidement le type de
symbole potentiellement contenu dans chacune des régions (Fig. 3.3). Ce travail est a considérer
comme une étape préalable a la localisation plus précise de symboles.

Parmi les autres approches structurelles, [Zuwala 06b, Tabbone 07] proposent de segmenter
les symboles contenus dans les documents pour les localiser par rapport a un symbole requéte.
Ainsi, le document est décomposé en chaines de points connectés qui sont ensuite regroupées pour
redéfinir de nouveaux symboles grace a la construction d’'un dendrogramme. En effet, les points
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(a) (b)

F1a. 3.1 — Réseau de représentation des symboles connus par le systéme. (a) exemple de quatre

symboles. (b) la partie du réseau qui représente les symboles 0, 1,2, 3 dans (a).

Fia. 3.2 — Détermination des relations existantes entre deux segments pour la construction de

la signature vectorielle : le recouvrement (R), la collinéarité (C), le parallélisme (P), la jonction

“T” (T) et la jonction “V 7 (V) (extraite du [Dosch 04]).
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F1G. 3.3 — Extrait du résultat obtenu par la méthode de [Dosch 04].

de jonction et les points terminaux du document sont localisés pour décomposer le document
en chaines de points connectés (Fig. 3.4(b)). Le document est ensuite représenté par un graphe
de jonctions dans lequel les noeuds correspondent aux chaines de points et les arcs au fait que
deux chaines de points soient connectées (Fig. 3.4(c)). L’objectif de la décomposition est d’isoler
des sous-ensembles de chaines de points qui pourraient former un symbole. Ces sous-ensembles
peuvent étre obtenus par la recherche de toutes les combinaisons possibles de chaines, néanmoins
une telle approche est difficilement applicable pour les grands documents. Afin de faire face a
cette difficulté, les auteurs proposent de construire un dendrogramme (3.4(d)). La construction
de ce dernier se fait de fagon itérative en fusionnant a chaque étape deux chaines de points. Le
choix des fusions est guidé par deux hypotheses : (i) un symbole est constitué d’un ensemble de
chaines de points connectés ; (ii) les chaines de points d’un symbole ont tendance a étre convexes.
La localisation d’un symbole dans ces documents revient ainsi a chercher les sous-ensembles de
chaines les plus proches parmi ceux créés par les dendrogrammes. Chaque sous-ensemble est
représenté par un descripteur global de formes tel que I’ART. L’évaluation de cette approche
sur 100 documents et en prenant compte les 500 plus proches voisins a montré que celle-ci ne
permettait pas d’obtenir de bonnes performances pour la localisation de symboles (avec & peu
prés 57% des symboles manqués). Néanmoins, en intégrant une méthode d’indexation pour la
recherche des plus proches voisins et en agrégeant trois autres descripteurs qu’ART, les auteurs
ont montré que le taux de symboles non détectés pouvait étre fortement diminué (passage de 57%
a 9%). Malgré ces améliorations, la méthode proposée ne permet pas de détecter les symboles
dont les chalnes ne sont pas connectées, les symboles qui ne possedent pas de points de jonction
dans le document et ne permet pas de faire face au cas ou deux symboles partagent une méme
chaine de points (Fig. 3.5) [Zuwala 06a].

L’approche proposée par [Qureshi 08] suit le méme principe : le document graphique est
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F1a. 3.4 — Segmentation d’un document proposée par [Zuwala 06b]. (a) document. (b) décompo-
sition du document avec points de jonction et points terminaux (points noirs). (c¢) une partie du
graphe de jonction correspondant & la décomposition de (b). (d) un dendrogramme permettant
de regrouper les chalnes de points.

(a) (b) (c)

F1a. 3.5 — Symboles non traités par la méthode proposée par [Zuwala 06b]. (a) symbole non
connecté. (b) symbole n’ayant pas de points de jonction. (c) deux symboles partageant une
méme chaine en admettant qu'un rectangle soit un symbole.
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aussi décomposé en segments et représenté par un graphe dont les noeuds sont des quadrilatéres
(issus de ’étape de vectorisation, correspondant aux segments) et chaque arc relie deux quadri-
lateres adjacents (Fig. 3.6). Les arcs sont étiquetés par le type de connexion existant entre deux
quadrilatéres et pondérés par I'angle relatif et le rapport de longueurs entre les deux segments
adjacents. Afin de localiser des régions d’intérét qui contiennent des symboles, les auteurs pro-
posent de définir un poids pour chaque nceud du graphe. Celui-ci est calculé en fonction de 6
hypotheses de la composition d'un symbole :
— H1 - Un symbole se compose de petits segments par rapport a d’autres segments du
document ;
— H2 - Les segments appartenant a un symbole ont des longueurs comparables ;
— H3 - Deux segments adjacents formant un angle relatif dont la valeur est tres différente de
90° ont une grande probabilité d’appartenance a un symbole;
— H4 - Le symbole contient souvent des segments paralleles ;
— H5 - Un segment d’un symbole est rarement connecté a plus de 3 autres segments ;
— H6 - Les plus petites boucles fermées correspondent souvent a des symboles.
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Fi1G. 3.6 — Graphe de représentation d’'un document dont les arcs sont étiquetés par le type de
connexion entre deux noeuds : jonctions “L”, “S”, “T”, intersection “X” et parallélisme “P” (tirée

de [Qureshi 08]).

Les régions qui integrent des nceuds connectés possédant des poids élevés (supérieur a un
seuil T) sont extraites afin de générer un ensemble de régions pouvant potentiellement contenir
des symboles (Fig. 3.7). Cet ensemble de régions est utilisé pour la recherche de symboles. En
effet, lorsqu’une requéte d’un symbole est effectuée, la mise en correspondance entre les (sous-
)graphes de ces régions et celui de la requéte permet directement de trouver les régions contenant
des occurrences de la requéte dans le document.

Une remarque importante concernant cette approche est qu’il faut déterminer un seuil opti-
mal T afin d’avoir des zones d’intérét correctes. Une valeur trop grande ou trop petite entraine

une mauvaise segmentation (voir Fig. 3.7) conduisant a des erreurs pour la recherche de sym-

boles.

Dans [Locteau 08], I'image est décrite par un graphe d’adjacence inexacte. Le squelette de
I'image est utilisé pour construire un graphe d’adjacence dont les noeuds sont des régions (qui sont
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(c) T, = 0.8

F1G. 3.7 — Régions extraites en fonction de la valeur du seuil T (tirée de [Qureshi 08]).
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des composantes connexes, appelées occlusions) et dont les arcs relient les régions aux frontieres
limitrophes (Fig. 3.8). Ces régions sont caractérisées par les pseudo-invariants de Zernike. Les arcs
quant a eux sont étiquetés par des informations liées aux deux régions qu’ils relient telles que la
distance entre les deux centres de gravité, le rapport de surfaces, ’orientation de la droite liant les
deux centres de gravité vis-a-vis de I'orientation principale d’une des deux régions. Chaque nceud
du graphe peut posséder une étiquette nominale, déterminée grace a une étape d’apprentissage,
pour faciliter 'emploi d’algorithme opérant sur le graphe. A cause des dégradations pouvant
exister dans les images, la topologie des graphes construits n’est pas toujours parfaite. Pour faire
face a ce probleme, des regles supplémentaires définies a partir d’une base d’apprentissage sont
utilisées pour corriger les erreurs. Ces dernieres permettent de construire un graphe d’adjacence
inexacte pour chaque image. La localisation de symboles dans les documents revient a chercher
des isomorphismes de sous-graphes. Ce probleme, qui est un probleme classique en théorie des
graphes, est NP-complet. Pour le résoudre, ’auteur propose d’utiliser une approche d’extension
d’isomorphisme partiel explorant un espace état-transition.

Bien que cette méthode donne de bonnes performances pour la reconnaissance et la détection
de symboles, elle possede néanmoins certaines limites diies a 'utilisation du graphe et a la
squelettisation de I'image. Ainsi, le graphe défini ne permet pas de traiter les symboles qui ont
des composantes déconnectées ou qui n’ont pas de composantes connexes (Fig. 3.9). De plus,
cette méthode ne permet pas de distinguer certaines classes de symboles ayant des graphes
isomorphes. Enfin, la performance de cette méthode repose largement sur la squelettisation,
elle est donc sensible a la connexité des objets méme sur des images non-bruitées et il peut
rester toujours des problemes de régions sur-segmentées malgré I'application de pré-traitements
intégrés (Fig. 3.11).

(a) (b)

F1G. 3.8 — (a) Un symbole traité. (b) les régions (occlusions) extraites a partir du squelette du

symbole et le graphe d’adjacence correspondant.

Avec la méme idée de regroupement des primitives pour construire des symboles, [Locteau 07]
propose une approche perceptuelle basée sur la théorie de Gestalt et sur un graphe de visibilité.
Il s’agit de redéfinir les régions caractérisant I'objet en regroupant des segments dans un graphe
de visibilité pour obtenir des polygones convexes pouvant couvrir le symbole et caractérisant le
plus fidelement possible la structure de celui-ci. La représentation par un graphe de regroupe-
ments perceptuels résout les cas non-représentables ou non-différenciables du graphe d’adjacence
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(a) (b)

Fic. 3.9 — Exemples de symboles non-traités par la méthode de graphe d’adjacence de
[Locteau 08].

~ Q00X MM,

F1G. 3.10 — Groupes de symboles similaires et non différenciables, identifiés par la méthode de

graphe d’adjacence de [Locteau 08].

(a) (b) (c)

F1a. 3.11 — Problemes de régions sur-segmentées lors de la squelettisation. (a) Occlusions proches
liées par une autre occlusion. (b) et (c¢) Occlusions fines dont la localisation d’une fragmentation
peut étre multiple [Locteau 08].
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inexacte proposé par le méme auteur. La Fig. 3.12 présente quelques exemples de graphes de
visibilité et de régions segmentées correspondantes. Cette approche donne de bons résultats pour

(a) (b) (c)

F1G. 3.12 — (a) Symboles non-traités avec le graphe d’adjacence inexacte. (b) Graphes de visibil-
ité. (c) Régions (occlusions) segmentées a partir de graphes de visibilité (reprise de [Locteau 08]).

la reconnaissance de symboles, méme pour les symboles n’ayant pas de contours fermés. Cepen-
dant, le probleme de la localisation de symboles reste une tache complexe en raison de la grande
connexité du graphe. De plus, ce graphe est sensible a la qualité des données vectorielles.

Suivant un méme principe, Rusinol et al. [Rusinol 06] déterminent sur un document vectorisé
des régions d’intérét a partir des coordonnées de I’ensemble des segments connectés. Les régions
d’intérét sont définies comme des fenétres dynamiques déterminées a partir des coordonnées
maximales et minimales des segments adjacents. Une signature vectorielle est proposée pour la
représentation de chaque région. Dans un premier temps, les régions non-pertinentes (tels que
le mur et le cablage) sont facilement éliminées. Un vote est ensuite effectué pour sélectionner
parmi les fenétres détectées celles pouvant contenir le symbole requéte. Afin de diminuer leffet
des erreurs de vectorisation, le document est repassé en basse résolution lors de la détection de
régions d’intéret.

Les évaluations sur des documents réels montrent que les occurrences du symbole requéte
sont bien localisées malgré 'obtention de beaucoup de faux positifs (Fig. 3.13). Ces faux positifs
sont causés par 'erreur de détection des régions d’intérét et par le manque d’informations dans
la base de signatures vectorielles. Un autre point négatif de cette approche, qui est tributaire de
la qualité des résultats de la vectorisation, est que seuls les symboles connectés ont la possibilité
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d’étre localisés.

(a) Image originale (b) Localisations avec une probabilité élevée de trouver
le canapé

F1G. 3.13 — Exemple d’un résultat de la méthode proposée par [Rusinol 06].

Afin d’améliorer cette méthode, [Rusinol 07] propose de localiser rapidement des régions qui
contiennent probablement un symbole similaire a une requéte sans étape préalable de segmen-
tation ou d’apprentissage. Une analyse en composantes connexes est effectuée sur le document
entier pour trouver des régions fermées qui sont ensuite représentées par des polygones d’approx-
imation. L’auteur propose d’utiliser I'ovale de Cassini pour construire une fonction de hachage
de fagon a indexer le document. Un polygone est représenté par un couple (a,b), ou a,b sont
deux parametres géométriques de 'ovale de Cassini couvrant le polygone. Cet ovale possede
deux foyers qui sont les deux points les plus éloignés du polygone et dont l'intersection passe par
le centre de gravité du polygone (Fig. 3.14). Les couples (a,b) (discrétisés) sont utilisés comme
entrées d'une table de hachage pour indexer tous les polygones ayant ces mémes valeurs. Les
régions dans le document contenant probablement des occurrences du symbole requéte sont dé-
tectées par un systeme de vote qui se base sur l'identification de primitives (polygones) dans le
document similaires a celles de la requéte grace a la table de hachage.

L’approche n’a pas besoin d’'une étape d’apprentissage ou bien de segmentation préalable
mais elle se base sur une analyse en composantes connexes. Un défaut de cette approche est
qu’elle favorise les faux positifs (Fig. 3.15). En effet, les primitives dans une entrée de la ta-
ble de hachage peuvent ne pas étre toujours similaires. De plus, cette approche ne prend pas
en compte l'organisation structurelle du symbole. D’ailleurs, ’approche ne s’applique qu’aux
symboles contenant des composantes connexes dont les contours sont fermés.

Basée sur ce méme principe d’utiliser des régions fermées comme primitives pour indexer et
localiser des symboles dans le document, [Rusinol 09b] propose d’utiliser une chaine de segments
adjacents du contour de chaque région pour identifier et indexer les régions. La distance entre
deux régions, représentées par la chaine A et B, est mesurée par le cotut de la transformation de
la chaine A en la chaine B. La table de hachage est aussi utilisée pour augmenter la vitesse de
recherche des primitives similaires. La chaine médiane d’une entrée de la table est prise comme
index d’acces. Ainsi, un nombre élevé de primitives similaires & celles du symbole requéte indique
I’existence d’'une occurrence du symbole dans le document.

Bien que cette approche offre une faible précision de localisation dans les documents, le
rappel est lui élevé et le classement des réponses obtenues est généralement correct. Un avantage
de cette méthode est que, grace a la fonction de distance définie pour la mise en correspondance
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—a.0) 0.0) (a,0)

Fia. 3.14 — Polygone d’approximation d’une forme dont le centre de gravité est a gc et n;,

sont deux points les plus éloignés passant par gc et un ovale minimal de Cassini (b*> = 7179)

couvrant le polygone dont les foyers sont n;, n) ayant normalisés & (—a,0) et (a,0).

(a) Modeles a localiser :
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b) Image originale
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(c) Résultats de la localisation : les régions étiquetées comme le lavabo
sont marquées en vert et les régions étiquetées comme le bidet sont

marquées €en rouge

F1a. 3.15 — Exemple des résultats obtenus par la méthode de [Rusinol 07].
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entre deux chaines, elle s’avere tolérante au probleme de fragmentation de segments lors de la
construction des polygones d’approximations de chaque région. Néanmoins, en raison du fait que
seules des régions fermées soient prises comme primitives, la méthode ne permet pas de traiter
les cas de symboles dont le contour est ouvert, ni les symboles partiellement invisibles.

Dans [Wenyin 07], la vectorisation est également utilisée pour extraire des primitives (lignes,
arcs) d'un symbole ainsi que du document. Ces primitives sont utilisées pour construire un
graphe attribué : les primitives représentent les noceuds du graphe et leurs relations (intersec-
tions, parallélisme, perpendicularité, ligne-arcs/cercles) les arcs du graphe. Pour chaque symbole
requéte, un arbre-squelette et un chemin de traverse sont extraits de son graphe. Ces derniers
sont utilisés pour chercher des occurrences du symbole dans le document (Fig. 3.16). En effet,
lors de la localisation du symbole dans un document, chaque primitive contenue dans le chemin
de traverse du symbole est successivement utilisée pour chercher des primitives correspondantes
dans le document en vérifiant les contraintes existantes vis-a-vis des primitives précédentes.
Ainsi, les hypothétiques occurrences du symbole requéte sélectionnées sont celles qui répondent,
lors du parcours du chemin de traverse, a toutes les contraintes imposées par le symbole. Pour
augmenter 'efficacité de la recherche dans le cas de symboles déformés, les auteurs ont proposé
d’intégrer un processus de retour de pertinence qui aide a la mise a jour de taux de tolérance
utilisés dans I'étape de reconnaissance. Les résultats expérimentaux sont prometteurs. Cepen-
dant, la performance du systéme dépend fortement de I’étape de vectorisation. De plus, cette
méthode ne permet pas d’effectuer des recherches sur tous les types de symboles tels que les
courbes libres” ou les symboles dont le graphe est déconnecté.

Similairement, Liu et al. [Liu 09] ont également utilisé des lignes et des courbes comme des
primitives pour caractériser les images. Pour chaque primitive, la structure locale est définie
par les voisins les plus proches. Elle est caractérisée par les distances et angles relatifs entre
cette primitive et les primitives dans le voisinage. La détection de symboles dans I'image est
effectuée par un processus de vérification des hypotheses. Tout d’abord, les k structures locales
les plus proches de chaque primitive du modele sont extraites et les parametres de transformation
correspondant sont estimés. En considérant que chaque estimation est un point dans ’espace de
parametres, une région dense dans cette espace signifie qu’il existe une occurrence du modele
dans l'image. De telles régions sont détectées et passées par une étape de vérification pour
localiser les occurrences du modele dans I'image. Les résultats obtenus sur quelques images de
test montrent que la méthode est efficace (Fig. 3.17). Cependant, comme les autres méthodes
structurelles, la vectorisation a un impact important sur la performance de la méthode. Les
résultats obtenus sont intéressants a condition que I'image d’entrée est partfaite.

Pour conclure sur les approches structurelles, nous pouvons constater que ces approches per-
mettent de localiser pertinemment des symboles méme dans des cas complexes (cf. Fig. 3.17).
Cependant, elles nécessitent généralement des étapes intermédiaires, telles que la vectorisation
ou la segmentation, pour décomposer les images en primitives. La performance de ces approches
dépend ainsi fortement des résultats des étapes intermédiaires. Une erreur dans ces étapes peut
entrainer des altérations dans la représentation des documents (par exemple, le fait de se retrou-
ver avec trop de nceuds et de relations dans les graphes) et ainsi nuire aux résultats de la

"Traduit de “free-curves”
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() (d)

F1a. 3.16 — Représentation du symbole. (a) symbole. (b) primitives du symbole obtenus
aprés une étape de vectorisation. (c) graphe attribué. (d) arbre-squelette du graphe en
désignant primitive 0 comme la racine de l'arbre, son chemin de traverse est donc
E(0,5),E(0,1), E(0,3), E(0,2), E(1,4), E(1,6), E(2,7) ou E(i, j) désigne 'arc liant deux noeuds
i et j (extrait de [Wenyin 07]).

B e a——
-LELUREUE .1

F1a. 3.17 — Hlustration de résultats obtenus par la méthode proposé par [Liu 09].
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localisation. De plus, elles nécessitent souvent de poser des contraintes et des hypotheses sur les
symboles considérés telles que la connectivité, la convexité ou la fermeture du symbole. Enfin,
elles nécessitent de faire face a la complexité de la mise en correspondance entre (sous-)graphes
qui est un probleme NP-complet. En effet, dans ces approches le symbole et les documents sont
souvent représenté par des graphes. Nous présentons dans la suite des approches ne nécessitant
pas de traitements préalables, et qui imposent peu ou pas du tout d’hypotheses sur les symboles.

3.2 Approches pixelaires

MacLean et Tsotsos proposent une méthode de localisation et de reconnaissance rapide de
symboles dans le document qui ne nécessite aucune étape de pré-traitement ou de décomposi-
tion [MacLean 08]. Cette méthode est basée sur la représentation pyramidale de I'image. Ainsi,
une représentation pyramidale correspondant au modele requéte et une autre correspondant a
I'image sont construites (Fig. 3.18). La premiére étape de la recherche des positions potentielles
des occurrences du symbole requéte consiste a chercher des maxima sur la surface de corrélation
normalisée et calculée a partir des sommets des deux pyramides (Fig. 3.19). Ces positions sont
ensuite propagées, niveau par niveau, vers la base de la pyramide. Les positions exactes des oc-
currences sont trouvées au niveau le plus bas. Afin de déterminer le nombre maximal de niveaux
de la pyramide correspondant a chaque modele, les auteurs proposent d’utiliser une analyse du
pire des cas. La méthode proposée localise rapidement et précisément les positions du symbole
requéte mais elle est sensible au changement de densité du fond de I'image et ne permet pas de
vérifier les propriétés d’invariances a la rotation et au changement d’échelle.

F1G. 3.18 — Représentation pyramidale (a) de I'image et (b) du modele (reprise de [MacLean 08]).

Partant de la méme idée de ne pas segmenter I'image, [Rusinol 08] propose, pour localiser

des symboles ou des mots dans des documents techniques, d’effectuer directement un systéeme de
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Fi1G. 3.19 — Surface de corrélation au niveau le plus haut de I'image, les deux extrema les plus forts
(blancs) correspondent aux positions de deux occurrences du modele (reprise de [MacLean 08]).

vote sur 'image entiere en validant ’organisation spatiale des points d’intérét appariés. Chaque
paire de points d’intérét du document est mise en correspondance avec une paire de points du
modele. Ces mises en correspondance sont utilisées pour définir, au travers d’un systeme de vote,
le centre hypothétique du symbole dans le document. Ce centre hypothétique est déterminé de
sorte que la relation spatiale existante entre ce centre et deux points considérés dans le document
soit similaire a celle existante entre le centre et deux points d’intérét appariés du modele requéte
(Fig. 3.20). Afin d’éviter une explosion de traitements inutiles des paires de points, pour chaque
point d’intérét, seuls les cinq voisins les plus proches sont considérés pour former un couple (voir
Fig. 3.20(a)).

F1G. 3.20 — (a) Graphe de proximité entre les points d’intérét du modele en considérant les 5 plus
proches voisins. (b) Relation spatiale existante entre 2 points d’intérét et le centre du modele.
(c¢) Quelques exemples de sous-configurations mises en correspondance avec celle de (b) dont les
centres hypothétiques sont hC1, hC2, hC3,hC4 (extraite de [Rusinol 08]).

Bien que la méthode n’ait été testée que sur une petite base de documents et fournit des
résultats non parfaits, la combinaison de descriptions locales et d’informations géométriques
fournit une bonne discrimination pour la localisation et la reconnaissance de symboles.

Pour représenter le symbole dans les documents, [Escalera 09] propose le descripteur CBSM
(Circular Blurred Shape Model). Celui-ci se base également sur la distribution des points de
contour autour des centroides locaux. Une étape d’apprentissage est effectuée pour définir les
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parametres optimaux du descripteur. Ce descripteur est ensuite utilisé pour vérifier si des régions
locales du document contiennent des occurrences du symbole requéte. Ces régions ne sont pas
segmentées a priori mais dynamiquement par une fenétre glissante qui parcourt le document (avec
un pas de déplacement de 5 pixels). La taille de la fenétre varie selon un intervalle prédéfini. Cette
technique classique de localisation est simple et permet d’utiliser n’importe quel descripteur
de formes pour la reconnaissance de symbole. Quelsques résultats sont montrés en Fig. 3.21.
Néanmoins, un point crucial de cette approche concerne le choix des valeurs pour les parametres
liés a la taille de la fenétre et au pas de déplacement. Le symbole peut ne pas étre trouvé si sa
taille est éloignée des tailles choisies pour la fenétre. De plus, le nombre de régions de test peut
devenir tres important pour une base de documents, en particulier dans le contexte d’images de
grandes tailles.

Fia. 3.21 — Quelques exemples de localisation de portes dans les documents de la méthode
proposée par [Escalera 09].

Bien que peu de travaux se soient encore intéressés a cette catégorie d’approches, les ap-
proches pixelaires présentent néanmoins de nombreux avantages par rapport aux approches
structurelles. En effet, les approches pixelaires n’ont pas besoin d’une étape préalable de vectori-
sation ou de segmentation. De plus, elles n’imposent pas de fortes contraintes sur les symboles
considérés. Enfin, ces approches permettent d’éviter d’avoir a faire face au probleme de l'ap-
pariement entre (sous-)graphes. Ces avantages nous orientent & exploiter cette catégorie d’ap-
proche pour notre probleme de localisation de symboles dans les documents graphiques (chapitre
5).
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3.3 Mesures d’évaluation

Considérées comme des systemes de recherche d’information, les méthodes de localisation (de
textes ou de symboles) sont souvent évaluées par des mesures classiques de ce domaine tels que
la précision, le rappel et le F-score [Marcus 92, Rath 03, Tabbone 07, Valveny 07, Locteau 08].
Ces valeurs sont calculées par analyse des réponses obtenues pour une requéte. Une réponse est
soit pertinente soit non-pertinente. Soit une base de données contenant un ensemble d’éléments
X et une requéte ¢ consistant a chercher les occurrences d’un symbole dans X, nous notons X,
I’ensemble des éléments pertinents et X,, I’ensemble des éléments non-pertinents par rapport a
i, Xp, X;, C X. Soit Ret I'ensemble des éléments obtenus pour la requéte 4, les formules (3.1) et
(3.2) définissent la précision et le rappel du résultat de la recherche. La précision P mesure la
capacité du systeme a fournir des réponses pertinentes. Elle est définie par le rapport entre le

nombre d’éléments pertinents trouvés et le nombre total d’éléments récupérés :

_ |Ret N X,
Y]

Le rappel est défini par le rapport entre le nombre d’éléments pertinents trouvés et nombre total

P (3.1)

d’éléments pertinents dans la base. Il mesure la capacité du systeme a trouver exhaustivement

les éléments pertinents existants.
_ |Ret N X,

R= <) (3.2)

La plupart des systemes de recherche d’informations ne fournissent pas simplement un ensemble
d’éléments a priori pertinents, mais fournissent aussi un classement de ces éléments. Afin de
prendre en compte ce classement, une approche consiste a ne considérer la précision que pour
les n éléments (P,) définis comme les plus pertinents par le systeme. Pour fournir une vue
d’ensemble sur la précision et le rappel, la courbe précision/rappel P(r) est souvent utilisée.
P(r) désigne la précision du résultat lorsque le rappel atteint r. En pratique, la courbe est
obtenue en calculant P, pour plusieurs valeurs de n(n = 1,2,3,...) et en calculant le rappel

associé.

Une autre mesure pour donner une vue d’ensemble sur les performances d'un systeéme consiste
& combiner la précision et le rappel en une valeur unique, tels que le F-score [Shaw 97] (Eq. (3.3)),
la E-mesure [van Rijbergen 79] (Eq. (3.4)), ou la précision moyenne.

2
F= (3.3)
1 1
RTP
14 b°
RTP

ou b est un parametre qui permet de définir 'importance relative de la précision par rapport
au rappel. Si b = 1, la E-mesure est le complément du F-score. Une valeur élevée du F-score

démontre que le systeme permet de fournir un bon compromis entre la précision et le rappel.

Il n’existait pas encore dans la littérature de mesures d’évaluation plus spécifiques au domaine
de la localisation de symboles. Ainsi Rusinol et Lladés [Rusinol 09a] ont proposé un ensemble
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de mesures pour évaluer les performance des systemes de localisation de symboles en termes de
capacité de reconnaissance, de précision de localisation et d’adaptation a de grandes bases de
données. Ces mesures sont des adaptations de mesures classiques du domaine de la recherche
d’informations. Elles se basent sur 'aire de recouvrement entre la région d’intérét du résultat
et celle de la vérité terrain. La région d’intérét d’un symbole est déterminée par son enveloppe
convexe.

Etant donnée une collection de documents graphiques, Ptot désigne ’ensemble des polygones
contenus dans I’ensemble des documents dans cette collection, Prel ’ensemble des polygones de
la vérité terrain ou une occurrence du symbole S se trouve. Lors de la localisation du symbole
S dans la collection, Pret désigne I’ensemble des polygones récupérés. La précision et le rappel
sont donc définis par Eq. (3.5) et (3.6).

A(Pret @ Prel)
Pa A(Pret) (3:5)
R, — A(Pze(z;lel;rel) (3.6)

avec A(P;) la somme des aires de tous les polygones de I'ensemble P;. L’opération P; @ P; fournit
I’ensemble des polygones obtenus par I'intersection spatiale entre les polygones de ’ensemble P;
et ceux de l'ensemble P; (Fig. 3.22). D’autres mesures d’évaluation sont également reformulées
a partir de P4 et de R4. Par exemple, le F-score est redéfini par (3.7).

Ces mesures permettent d’évaluer les performances d'un systéeme de localisation de sym-
boles. Cependant, elles tendent a sur-évaluer la précision des systemes dans le cas ot un résultat
fourni par ces derniers couvrent plusieurs zones de vérité terrain (comme dans l’exemple présenté
Fig. 3.22(d)). En effet, objectif de la localisation de symboles est de fournir des régions ou le
symbole existe. Ainsi, si une réponse couvre plus d’une région de vérité terrain, une seule ré-
gion parmi ces régions doit étre considérée comme pertinente a la fois. Or, dans les cas comme
celui montré en Fig. 3.22(c) ou un résultat couvre plusieurs régions en méme temps, la préci-
sion calculée par la formule (3.5) est tres proche de 1 lors que le symbole n’a pas été détecté
correctement. Ceci souleve le probleme de la pertinence de 'adéquation d’une requéte aux ré-
sultats proposés par systeme. La communauté (cf. campagne d’évaluation EPEIRES8) se pose
des questions dans ce sens sur la définition d’une vérité terrain. Dans quelle mesure peut-on dire
qu’une réponse a une requéte est bonne ?

Concernant la base de vérité terrain, les seules bases disponibles pour le probleme de la local-
isation de symboles sont celles qui ont été définies au cours du projet SESYD? [Delalandre 09)].
Malheureusement, ces bases de données ne peuvent étre facilement utilisées pour calculer les
mesures de performance proposées par [Rusinol 09a]. En effet, les mesures de performance pro-
posées par [Rusinol 09a] doivent étre calculées au niveau du pixel mais cette précision est peu

8Evaluation de PErformances appliquées & la REconnaissance de Symboles, site : http ://epeires.]oria.fr
9Systems Evaluation SYnthetic Documents
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a

g LT

A(F;) Précision(%) Rappel (%)

A(Prel) = 60560

A(Pret) = 62307

A(Pret @ Prel) = 55449 88.99 91.56
A(Pret @ Prel) = 5111

A(Pret @ Prel) = 6858

()

F1G. 3.22 — Re-définition de la précision et du rappel pour le probléeme de localisation. (a) docu-
ment original. (b) vérité terrain (Prel). (c) résultat obtenu Pret. (d) polygones de chevauchement
du résultat et de la vérité terrain : Pret @ Prel sont équivalent a deux zones gris clair. (e) Calcul
de la précision et du rappel de la localisation (extraite de [Rusinol 09a]).
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compatible avec les bases du projet SYSED ou les régions pertinentes pour un symbole sont
définies a partir de son rectangle englobant.

Ainsi, le manque de bases de vérité terrain et de mesures d’évaluation communes expliquent
que les méthodes de localisation n’aient pu étre évaluées que sur des bases réduites d’images.

3.4 Conclusion

Pour les images de documents graphiques, il semble que les approches structurelles sont plus
adaptées car les lignes et les formes de base sont les primitives principales pour construire le
contenu de I'image en respectant des regles de combinaison, de connexion, etc. Intuitivement,
ces approches permettent d’effectuer des localisations précises et correctes si les primitives sont
correctement extraites. Néanmoins, l'extraction des primitives de I'image exigent souvent des
étapes préalables tels que : la vectorisation de I'image, I’approximation de polygones, la décom-
position en segments, qui sont sensibles aux bruits. Les erreurs dans ces étapes peuvent causer
des erreurs importantes dans les étapes postérieures. Donc des traitements supplémentaires sont
nécessaires. De plus, utiliser des graphes pour représenter les documents convertit le probleme de
localisation en probleme d’appariement de (sous-)graphes!®, qui est connu comme un probléme
NP-complet. En outre, les méthodes se basant sur les graphes nécessitent des hypotheses préal-
ables sur les symboles pour les construire en regroupant des primitives. Ces hypothéses limitent
les types de symboles traités.

A Topposé, les approches pixelaires ne sont pas confrontées au probleme NP-complet d’ap-
pariement, ni au probleme de vectorisation ou de segmentation en primitives. Généralement,
elles n’ont pas de contraintes particulieres sur les symboles traités. Cependant, les positions des
symboles localisés par les approches pixelaires sont moins précises qu’avec les approches struc-
turelles. Mais ce n’est pas une condition indispensable pour le probleme de la localisation. Les
avantages des approches pixelaires nous conduise vers une méthode pixelaire de localisation de
symboles dans les documents graphiques au sein de cette these (chapitre 5).

0Traduit de “graph matching”
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Chapitre 4

Contexte de forme pour les points
d’intérét
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Les descripteurs structuraux semblent bien adaptés aux symboles graphiques car un symbole
peut étre considéré comme une composition de primitives de base telles que les segments, les
courbes. Cependant, 'utilisation de ces descripteurs doit faire face aux problemes de sensibilité
aux bruits de la vectorisation et de la recherche des isomorphismes de (sous-)graphes qui est un
probleme NP-complet bien qu’il existe déja de nombreux travaux visant a réduire cette complex-
ité [Conte 04]. Les descripteurs se basant sur les pixels peuvent permettre d’éviter ces problemes.
Bien que certains d’entre eux soient tres performants (comme GFD et les moments de Zernike)
en termes de discrimination des formes, ils ne sont pas adaptés a la représentation des symboles
dans les documents. En effet, il est tres difficile de rendre ces descripteurs tolérants a la défor-
mation ou a l'occlusion partielle. Or cette tolérance est I'un des criteres les plus importants pour
le probleme de localisation car les symboles contenus dans un document sont souvent connectés
a d’autres symboles du document ou a d’autres éléments externes. La segmentation d’un docu-
ment peut donc fournir des symboles incomplets ou contenant des segments qui n’appartiennent
pas au symbole.

La représentation du contenu des documents est une des étapes importantes pour la local-
isation de symboles dans les documents. Dans ce cadre, nous proposons dans ce chapitre un
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descripteur basé sur le contexte de forme mais défini aux points d’intérét. Il existe dans la lit-
térature de nombreuses méthodes de représentation de formes. Nous avons proposé un état de
I’art de ces méthodes dans le chapitre 2. Nous avons vu que le choix d’un descripteur dépend
fortement de I'application considérée ainsi que des contraintes qui lui sont liées : robustesse
aux bruits, stabilité par rapport aux distorsions, invariance aux transformations géométriques,
tolérance aux occlusions, etc.

Les symboles graphiques contenant essentiellement des lignes et des courbes, nous posons
I’hypothese que les descripteurs basés sur la caractérisation des relations existantes entre pixels
permettent de fournir une bonne description des symboles graphiques en termes de discrimina-
tion des symboles isolés et de représentation des informations locales. Dans ce chapitre, nous
proposons une adaptation d’un descripteur pixels pour représenter des symboles graphiques.
Notre objectif est de le rendre le plus pertinent possible dans le contexte de la localisation de
symboles dans des documents. Nous commencons par rappeler la définition du contexte de forme
(section 4.1). Ensuite, nous montrons comment ce descripteur peut étre adapté uniquement aux
points d’intérét (section 4.2). Dans la partie relative a I’évaluation (4.3), nous montrons les ré-
sultats expérimentaux de notre descripteur en le comparant avec d’autres descripteurs. Nous
verrons dans le chapitre suivant que ce descripteur s’adapte bien a notre méthode de localisation

de symboles dans les documents graphiques.

4.1 Rappel sur le contexte de forme

Le contexte de forme'' d’un point de contour p; d'une forme est déterminé par la distribution
des points de contour dans la région de voisinage de p; [Belongie 02]. Ce descripteur prend la
forme d’un histogramme de fréquence d’apparition des points de contour dans des sous-régions
entourant le point p;, le point de référence. Ces sous-régions, appelées bins, sont déterminées
par division de l’espace autour de p; en plusieurs plages uniformes dans ’espace log-polaire.
Cet espace utilise p; comme origine pour déterminer les coordonnées relatives d’autres points de
contour et pour calculer leurs distributions dans les sous-régions.

Soit C = {p1,p2,..,pn},pi € R?, I'ensemble des points échantillonnés des contours externes
et internes d’une forme et n le nombre de points de contour, les coordonnées relatives d’un point

g par rapport au point p; sont données par (4.1).

4= (rgp;,0qp.);Va #pi Nq €C (4.1)

ou 74p, est la distance entre g et p;, 8,4y, est 'angle entre le vecteur Pi¢ et 'axe horizontal. Le

contexte de forme h; du point p; est donc défini par :

hi(l) = #{q # pi : (rgp,»0gp;) € bin())}, 1 =1,L (4.2)

ou h;(l) est le nombre de points de contour appartenant a la [¢m¢ classe de Ihistogramme et

bin(l) = {(Tup;, Oup;) = Top; € 11,71+ Ay)) A Oup, € 101,600 + DNy, ]}, Ay, Ap, désignent la taille du

Hiraduction du “shape context”
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bin(l). Un objet O est ainsi décrit a partir de I’ensemble des contextes de forme des points de
contour :

0= {hz ’pi S C} (4.3)

Le contexte de forme décrit ci-dessus n’est pas invariant a la rotation et aux changements
d’échelles. Pour obtenir I'invariance aux changements d’échelles, les distances radiales sont nor-
malisées par la distance moyenne a des n? paires de points de la forme [Belongie 02]. Les auteurs
ont également proposé d’utiliser le vecteur tangent associé a chaque point a la place de I'axe
absolu horizontal pour rendre le contexte de forme invariant & la rotation.

La construction des bins dans l’espace log-polaire permet premierement de représenter de
fagon relative (distance, angle) les points de contour formant I'objet. Deuxiémement, elle donne
une plus grande importance aux points qui sont plus proches par rapport a ceux qui sont plus
éloignés (grace a la transformation log). Troisiemement, elle permet de diminuer la sensibilité
au bruit grace a la discrétisation de 'espace en bins.

F1G. 4.1 — Distribution des points de contour dans I’espace log-polaire.

Comme le contexte de forme est un descripteur qui contient des informations sur la configu-
ration locale associée a chaque point de contour, il semble bien adapté aux symboles graphiques
auxquels nous nous intéressons. Cependant, construire une représentation d’un symbole a partir
de I'ensemble des contextes de forme de tous les points de contour peut engendrer de la re-
dondance d’information ainsi qu'une grande complexité de calcul lors de la représentation du
symbole et de I'appariement entre symboles.

4.2 Contexte de forme pour les points d’intérét

Nous présentons dans cette partie un descripteur adapté a la représentation de symboles
graphiques. Notre descripteur est une adaptation du “contexte de forme” proposé par Belongie
et al. [Belongie 02]. Il permet de donner une grande importance aux informations locales par

rapport aux informations globales. Il permet également d’assurer 'invariance a la rotation, a
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la translation, et au changement d’échelle. Notre motivation est aussi de réduire la complexité
computationnelle (du calcul, de la représentation et de I'appariement) et la redondance des
informations définies par le contexrte de forme en attachant le contexte uniquement aux points
d’intéret. Nous précisons dans les sous-sections suivantes le mode d’obtention des points d’intérét
ainsi que notre adaptation du contexte de forme.

4.2.1 Détection des points d’intérét

L’identification de points d’intérét a été au coeur de nombreux travaux de recherche depuis
le début des années 80 [Crowley 81, Crowley 84]. De nombreuses méthodes pour détecter ces
points ont été proposées [Schmid 00, Lowe 04, Mikolajczyk 04]. La procédure d’extraction des
points d’intérét doit étre robuste au changement d’échelle et/ou aux transformations affines. Le
principe général de la plupart de ces méthodes consiste a effectuer la recherche de ces points soit a
partir de différentes résolutions de I'image, soit a partir d’une résolution raisonnable sélectionnée
selon un ensemble de criteres [Kadir 01]. La premiere approche (utilisation de différentes réso-
lutions) est généralement préférée. Parmi ces détecteurs, les détecteurs SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [Lowe 04], Harris-Laplace et Harris-Affine [Mikolajczyk 04] font partie des
plus populaires et des plus performants au regard de la répétition des points d’intérét!? et de
I’erreur de localisation lors de changement d’échelle. Les deux premiers sont seulement invari-
ants au changement d’échelle, le dernier est invariant en plus aux transformations plus complexes
telles que le changement de point de vue. Dans le cadre de notre application (recherche de sym-
boles dans des documents graphiques), nous ne nous intéressons pas au changement de point
de vue. Ainsi, il est plus intéressant pour nous d’utiliser un détecteur invariant au changement
d’échelle comme SIFT et Harris-Laplace plutot qu'un détecteur invariant aux transformations
affines comme Harris-Affine. Le détecteur Harris-Laplace est légerement plus performant que
le détecteur SIFT [Mikolajczyk 04]. Néanmoins, le détecteur SIFT est plus avantageux en ter-
mes de complexité computationnelle car il se base sur un DoG (Difference of Gaussian), une
approximation proche de LoG (Laplacian of Gaussian) [Mikolajczyk 04].

Nous avons sélectionné dans le cadre de cette these le détecteur SIFT méme si d’autres méth-
odes peuvent étre des choix valables. Pour celui-ci, un point d’intérét correspond a un extrema
existant dans une pyramide d’échelles, construite par la convolution d’une image I avec des
filtres de DoG de tailles différentes. D’apres I’évaluation de Mikolajczyk et al. [Mikolajczyk 05],
le descripteur SIFT [Lowe 04] calculé aux points d’intérét détectés par le détecteur SIFT, donne
de tres bons résultats pour la recherche d’images par le contenu. De plus, les comparaisons ex-
périmentales détaillées dans [Mikolajczyk 02] montrent que les maxima et minima de la fonction
LoG fournissent une représentation plus stable que celles obtenues avec d’autres fonctions telles
que le gradient, Harris ou Hessian. Dans [Tabbone 05a], 'analyse du comportement de LoG sur
les jonctions des modeles a montré que le LoG fournit un ou plusieurs extrema a proximité des
jonctions qui jouent un role important pour distinguer un modele d’un autre, surtout pour les
symboles graphiques. Les positions de ces extrema, plus ou moins proche des jonctions, dépen-
dent de la résolution & laquelle le LoG est calculé (valeur de o de LoG, voir Fig. 4.2). En tant

2¢repeatability score” : le taux moyen de points correspondants détectés dans les images sous des transforma-

tions différentes.
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qu’approximation du LoG, le DoG possede un comportement similaire. Nous proposons d’éten-
dre ce raisonnement aux symboles puis aux documents graphiques (chapitre 5), en utilisant le
détecteur SIFT. Ce détecteur fournit des points d’intérét aux différentes résolutions. L’utilisa-
tion de ce détecteur permet d’éviter le choix arbitraire d’une résolution a traiter et d’avoir des
extrema pour caractériser les éléments du document a plusieurs résolutions. Les résolutions les
plus grandes sont caractérisées par les points les plus éloignés des jonctions.

F1a. 4.2 — Le comportement du LoG sur les jonctions du modele. (a) modele. (b) LoG calculé
du modele avec o = 1. (¢) (b) LoG du modele avec o = 5 (extraite de [Tabbone 05a]).

Nous rappelons ici une breve description sur le détecteur SIFT. Les points d’intérét d’une
image obtenus par ce descripteur sont des extrema a chaque niveau de la pyramide d’échelles de
I'image. La Fig. 4.3(a) montre le processus de construction de cette pyramide ot chaque niveau
contient s images DoG. A chaque niveau de la pyramide, 'image initiale est lissée par des filtres
gaussiens qui différent par un facteur d’échelle constant k& pour avoir un ensemble d’images
lissées. La différence entre deux images adjacentes crée une image DoG (Eq. (4.4)). Pour avoir s
images DoG & chaque niveau de la pyramide, on fixe k = 2/%. L’image initiale du niveau suivant
est obtenue par un rééchantillonnage d’un facteur 2 de la derniére image gaussienne du niveau
précédent. Le processus est répété pour avoir une pyramide complete.

D(.%'7y70') - (G(m,y,ka) - G(w,y,a)) *I(.%',y) (44)
1 —(z o
Glz,y,0) = 5—5e *+y?)/2m0? (4.5)

Afin de détecter les maxima et minima de D(z,y,0), chaque point est comparé avec ses 8
voisins de I'image actuelle et 18 voisins de deux images adjacentes (voir Fig.4.3(b)). Ce point
est sélectionné s’il est plus grand ou plus petit que tous ses points de voisinage. Les points
détectés sont ensuite filtrés pour les rendre plus stables en utilisant le déterminant et la trace
de la matrice du Hessian calculée a la position et 1’échelle du point considéré. L’orientation d’un
point d’intérét est déterminée par le gradient local dominant dans la région autour du point.

Chaque point d’intérét p; est donc localisé par un quadruplet (z;,y;, d;,6;) ou (x;,y;) sont
les coordonnées de p;, d; la résolution ou il est détecté (correspond & o dans la formule (4.4)) et
#; son orientation.

4.2.2 CFPI : Contexte de Forme pour les Points d’intérét

Soit ZP = {p1,p2,..,pn} lensemble des points d’intérét et C = {q1,qo,..,qn} 'ensemble
des points de contour de l'objet. Chaque point dans ZP est considéré comme un point de
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Fi1G. 4.3 — (a) Construction de la pyramide d’échelles. (b) Détection des extrema des images
de DoG : les maxima et les minima du DoG sont détectés en comparant un point (marqué par
X) avec les 26 points dans la région de voisinage 3x3x3 (marqués par des cercles) de 1’échelle
courante et de deux échelles adjacentes (extraite de [Lowe 04]).

référence pour calculer le contexte de forme correspondant. Pour que I’objet soit bien représenté,
le descripteur doit étre invariant a la rotation et aux changements d’échelle au regard de notre
problématique. Les coordonnées relatives des points de contour doivent ainsi étre normalisées. De
par la restriction du calcul du contexte de forme aux seuls points d’intérét, il devient nécessaire
d’adapter I’étape de normalisation liée a 'orientation car les points d’intérét ne correspondent
pas aux points de contour [Tabbone 05a], ¢’est-a-dire ZP ¢ C. L’utilisation du vecteur tangent
[Belongie 02] n’est donc plus applicable ici. Nous proposons d’utiliser 'orientation (6;) du point
d’intérét comme étant 'axe des abscisses lors du calcul des coordonnées relatives. Chaque point
d’intérét p; est localisé par ses coordonnées, la résolution ou il est détecté (d;) et son orientation
(&;) qui forme avec l’axe horizontal un angle 6; :

pi = {xi, yi, 0, 0: } (4.6)

Les coordonnées log-polaires relatives d'un point de contour ¢; € C dans I'équation (4.1) sont
réécrites comme suit :

¢ = (rij, 0ij) (4.7)

ot p; est le point de référence, r;; la distance normalisée de q; & p; et 0;; =< piq;, € > (voir
Fig. 4.4).
Le contexte de forme associé au point p; est défini suivant I’équation (4.2). Il prend la

forme d'un histogramme de L classes (L bins). Si par exemple, comme dans [Belongie 02], 5
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4.8. Evaluation du descripteur

F1G. 4.4 — Coordonnées relatives de g; par rapport a p;.

intervalles sont choisis pour la décomposition radiale log(r) avec r compris entre 0.125« et 2c,
et 12 intervalles pour la décomposition angulaire 6, alors L vaut 60. Un objet O est décrit par
I’ensemble des contextes de forme des points d’intérét p;.

O = {hi|lp; € TP} (4.8)

Afin d’illustrer le comportement du CFPI a la rotation et au changement d’échelle, nous
montrons dans la Fig. 4.5 les CFPIs associés a un point d’intérét avant et apres avoir effectué
des opérations de rotation et de zoom. Nous pouvons remarquer que les CFPIs en P et en
P, sont similaires. Dans la section suivante, nous évaluons quantitativement les performances
obtenues par le biais de notre proposition.

4.3 Evaluation du descripteur

Afin de valider 'adéquation du descripteur CFPI aux symboles graphiques et aussi la perfor-
mance du descripteur en termes de discrimination des symboles, de tolérance a la déformation
et a l'occlusion, nous avons effectué des expérimentations sur différentes bases de symboles
(graphiques) isolés. Pour ce faire, nous avons retenu les deux criteéres suivants : capacité du

descripteur a discriminer les symboles et robustesse aux déformations ainsi qu’aux occlusions.

4.3.1 Mesure de similarité

Dans cette évaluation, nous utilisons la distance cosinus pour mesurer la similarité entre deux
vecteurs. Pour les symboles représentés par un vecteur caractéristique, la similarité entre deux
symboles est déterminée par la similarité entre les deux vecteurs.

Concernant notre descripteur CFPI, un symbole est représenté par ’ensemble des vecteurs
CFPI aux points d’intérét. Nous déterminons donc la similarité entre deux symboles en nous bas-
ant sur les similarités des vecteurs CFPI. Ainsi, pour comparer deux symboles, nous commengons
par apparier chaque point d’intérét du premier symbole a un point d’intérét du second symbole,
puis nous déduisons des résultats de ces appariements la similarité entre les deux symboles.

Soit P = {p1,p2,.,pn} et Q ={q1,42,...,qm } deux ensembles de points d’intérét correspon-
dant respectivement aux symboles P et Q. Nous notons ¢,, le vecteur CFPI calculé au point
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Chapitre 4. Contexte de forme pour les points d’intérét

(a) (b)
0.16 T T T T T -

CFPI au point F’I

_ 4 — CFPl au point F’2
014 a
o2 7
01 .
0.08 7
0.06 - T
0.04 7
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F1G. 4.5 — Un point d’intérét du symbole avant ((a) - noté P;) et apres avoir subit des opération
de rotation et de zoom ((b) - noté P»), les fleches indiquant l'orientation & chaque point. (c)
CFPIs associés au point P; et au point Ps.
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4.8. Evaluation du descripteur

pi. Le symbole P (respectivement Q) est donc représenté par {c,,,i = 1, N} (respectivement
{cq;»3 =1, M}). Deux points p; et g sont appariés si :

= in d(c,,, co. 4.9

qk arg gle% (sz Cq]) (4.9)

i = argmind(cy,,cq,) (4.10)
pi€P

ou d(.,.) désigne la distance entre deux vecteurs. Dans la Fig. 4.6, nous montrons un exemple
des paires de points qui sont appariées. Supposons que M est I’ensemble des paires de points
appariés entre deux symboles P et Q, M = {(pf,plg), (pg,ng), veey (pf(,p?()}, K < min(N, M).
Nous définissons la distance entre les deux symboles par 1'équation (4.11). Cette distance est
symétrique, i.e. Dp g = Dg p. Elle prend en compte la distance moyenne des appariements
(premier terme) ainsi que le taux de points appariés (second terme). Plus cette valeur est petite,
plus les deux symboles sont similaires.

. i d(eyp,c,e) 1
p— *
P,Q K 2K /(N + M)

(4.11)

100 200 300 400 500 600 700 800

F1G. 4.6 — Appariement entre les CFPIs aux points d’intérét. Les lignes relient les paires de
points appariés.

4.3.2 Bases de symboles isolés

Dans le cadre de cette expérimentation, nous nous proposons d’utiliser essentiellement comme
bases de test des bases issues de la compétition de reconnaissance de symboles qui s’est déroulée
durant le worshop GREC’03!3. Ces bases contiennent des occurrences de 50 modeles de symboles
(Pensemble A, Fig. 4.7), obtenues par des transformations linéaires (changement d’échelle et

rotation) et des déformations et dégradations de chaque modele de A. Nous avons utilisé les

Bhttp ://www.cvc.uab.es/grec2003/SymRecContest /index.htm
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Chapitre 4. Contexte de forme pour les points d’intérét

éléments de A comme requéte pour chercher leur occurrences (symboles similaires) dans les
bases suivantes :

— Base SR1 (scale-set3) : Cette base contient 250 symboles de tailles différentes de 50
modeles de A (voir Fig.4.8(a)). Le facteur d’échelle varie entre 0.5 et 1.5. Le nombre
d’occurrences de chaque modele varie entre 0 et 13.

— Base SR2 (rotation-set3) : contient 250 symboles obtenus par des rotations avec un angle
a € (0, 7] sur chaque modele de A (voir Fig.4.8(b)). Le nombre d’occurrences de chaque
modele varie entre 0 et 11.

— Base SR8 (rotation-scale-set3) : contient 250 symboles obtenus a la fois par rotation
(o € (0,7]) et par changement d’échelle (par un facteur compris dans l'intervalle [0.5, 1.5])
des modeles de A (voir Fig.4.8(c)). Le nombre d’occurrences de chaque modeéle varie entre
1 et 10.

— Base DD1 (degrad-level3-m3) : contient 250 symboles dégradés des modeles de A (voir
Fig.4.8(d)). Cette base contient 5 occurrences de chaque modele.

— Base DD2 (distortion3-set2) : contient 75 symboles construits par forte déformation
(niveau 3) de 15 modeles de A (voir Fig. 4.8(e)). Le nombre d’occurrences de chaque
modele varie entre 1 et 11.

— Base DD3 (deform-degrad-leve3-m3) : contient 75 symboles construits par forte défor-
mation (niveau 3) et ajout de bruits de 15 modeles de A (voir Fig. 4.8(f)). Le nombre
d’occurrences de chaque modele varie entre 0 et 11.

Afin de vérifier 'adaptabilité des descripteurs pour la recherche de symboles incomplets

avec/sans déformation, nous avons utilisé deux autres bases :

— Base OC1 (occlusion) se compose de 77 symboles incomplets créés manuellement & partir
des symboles complets de ’ensemble A et de ceux obtenus apres rotation et changement
d’échelle (Fig. 4.8(g)).

— Base OC2 (shapes99) se compose de 9 catégories avec 11 occurrences de chaque catégorie.
Chaque occurrence subit des variations de forme ainsi que d’occlusions (Fig. 4.8(h)). Cette

base a été définie par Sharvit et al. [Sebastian 01]14.
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F1G. 4.7 — Modeles dans 'ensemble A.
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Fia. 4.8 — Exemples de symboles dans les bases de test.
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Chapitre 4. Contexte de forme pour les points d’intérét

4.3.3 Mesure de performance

Rappelons que, dans le domaine de la recherche d’informations, il existe de nombreuses méth-
odes pour évaluer un systeme de recherche. La plupart de ces méthodes se basent essentiellement
sur deux mesures : la précision et le rappel. La précision mesure la qualité des résultats fournit
par le systeme. Elle est calculée par le taux de réponses pertinentes parmi les réponses obtenues.
Une précision élevée signifie que le systeme fournit peu de réponses incorrectes. Une précision
parfaite est égale a 1. Le rappel mesure la quantité de réponses pertinentes obtenues par rap-
port a I’ensemble des réponses pertinentes existantes dans la base. Un rappel de 1 signifie que
le systeme a fourni toutes les réponses qui répondent au besoin de la recherche. Un systeme
parfait de recherche doit donc fournir des résultats dont la précision et le rappel sont égaux a
1. Néanmoins, en pratique, la précision et le rappel ont souvent une relation inverse au sens ou
I'augmentation de la valeur de I'un se produit au détriment de I'autre. Il est important de prendre
en compte simultanément ces deux mesures pour fournir une évaluation exacte du systeme. Ces
deux mesures sont ainsi souvent agrégées en une mesure unique (F-score) ou représentées sous la
forme d’une courbe de précision/rappel [Baeza-Yates 99, Smith 98, Gevers 04, Mikolajczyk 05].

Dans 'objectif de rechercher des symboles similaires a une requéte, classés selon leur degré de
similarité, nous proposons d’utiliser la courbe de précision/rappel pour évaluer les performances
de notre descripteur. Dans notre contexte, le rappel est défini comme le nombre de symboles
pertinents retrouvés (Ra) au regard du nombre de symboles pertinents présents dans toute la
base (R).
| Ral

Rappel =
R

(4.12)
La précision est le rapport entre le nombre de symboles trouvés pertinents et le nombre

total de symboles trouvés (X).
| Ral

Precision =
| X

(4.13)

Afin de tracer la courbe de précison/rappel pour un jeu de tests, nous calculons les valeurs
de la précision et du rappel en faisant varier la valeur des r symboles les plus proches de la
requéte. Nous cherchons ici a évaluer la qualité de ce classement en allant de plus en plus loin
dans le classement proposé. Nous testons donc les valeurs de r comprises entre 1 et K, avec
K, le nombre d’occurrences du symbole requéte dans la base. Pour chaque valeur de r, on se
propose de calculer la précision et le rappel obtenus pour chaque symbole requéte et d’en définir
les valeurs moyennes qui seront utilisées comme données pour tracer la courbe de performance
du descripteur. Plus la courbe est élevée, meilleure est la performance obtenue.

4.3.4 Résultats expérimentaux
4.3.4.1 Contexte de forme vs CFPI

Comme notre descripteur se base sur le contexrte de forme, nous faisons tout d’abord des
analyses sur le CFPI et le contexte de forme. L’adaptation du contezte de forme pour les points

d’intérét présente un avantage sur la complexité de la représentation du symbole. Soit N,
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4.8. Evaluation du descripteur

le nombre de points de contour d'un symbole, Np; le nombre de points d’intérét extraits, L le
nombre de bins du CF' PI, le symbole est donc décrit par N, vecteurs de taille L avec le contexte
de forme et par N,; vecteurs de méme taille avec CFPI. N,; est généralement beaucoup plus
petit que N,.. Quelques exemples de ces valeurs ainsi que des précisions des résultats obtenus
(Por, Porppr) pour chaque descripteur sont introduits dans le Tab. 4.1. Nous remarquons de
grandes différences entre le nombre de points de contour et le nombre de points d’intérét retenus
pour chaque symbole. Cela produit de grandes différences en terme de complexité de calcul des

D= e ¥ %

Nye 5415 | 4529 | 3267 | 438 | 659 | 565

Ny 149 29 39 18 30 37

Terpr(s) | 1.84 | 139 [ 134 | 009 | 0.1 0.1
Ter(s) | 54.87 | 22.87 | 829 | 0.76 | 044 | 0.36
Peppr | 5/5 4/5 4/5 [ 9/11 | 8/11 | 11/11
Pop 5/5 4/5 3/5 | 10/11 | 11/11 | 11/11

descripteurs.

TAB. 4.1 — Complexité du CFPI et du contexte de forme. Np. : le nombre des points de contour,
Npi : le nombre des points d’intérét détectés pour un symbole, Toppr(s) et Top(s) : le temps
de calculs (en seconde) pour CFPIs et contextes de forme d’un symbole, Poppr et Pop : les
précisions obtenues pour chaque descripteur .

De plus, dans la Fig. 4.9, nous présentons les résultats de tests en utilisant respectivement
le CFPI et le contexte de forme comme descripteur. La mesure de similarité est identique pour
les deux descripteurs. Cette expérimentation est effectuée sur la base OC2 en prenant chaque
élément de la base comme requéte pour chercher les symboles similaires dans la base. Le Tab. 4.2
montre le temps nécessaire de ce test lors de recherches de symboles similaires correspondant a
chaque descripteur. Ces valeurs ne tiennent pas compte du temps de calcul des descripteurs pour
chaque symbole dans la base. Nous constatons qu’il n’y a pas de différence significative entre la

0.8
5 —crpl 508 o
006 -CF ‘D 0.6 CFPI
@ 0 -CF
a 0.4 & 04

0.2 0.2

0 0
0 010203040506070.80.9 1 0 02 04 06 08 1 12
Rappel Rappel
(a) les 11 plus proches (b) les 50 plus proches

Fi1a. 4.9 — Courbes de précision/rappel moyennes pour la recherche de symboles similaires a
partir de 99 requétes dans la base OC2 en utilisant CFPI et contexte de forme.
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‘ ‘ Nombre des requétes | Temps total (s) ‘ Temps moyen par une requéte (s) ‘

CFPI 99 08.8 0.59
CF 99 3163.8 31.96

TAB. 4.2 — Temps de calculs pour effectuer des recherches dans la base OC2 en utilisant CFPI
et contexte de forme (installation en matlab).

performance en termes de taux de reconnaissance du CFPI et celle du contezte de forme lors de
la recherche de symboles similaires. En effet, malgré un nombre réduit de vecteurs représentant
un symbole, le CFPI fournit les résultats presque similaires a ceux du contexte de forme, surtout
pour les premiers les plus proches (Fig. 4.9(a)). Ces courbes tracent la précision / rappel moyen
jusqu’aux 11 plus similaires. Si on prend les 50 symboles les plus proches, la précision atteint
22% avec les deux descripteurs, tandis que le rappel atteint 98% et 99% respectivement pour le
CFPI et le contexte de forme. En utilisant les points d’intérét, nous pouvons raisonnablement
réduire la complexité de la représentation d’un symbole et aussi I’appariement entre symboles.

En fait, en utilisant les points d’intérét, nous gardons les points importants pour représenter
un symbole. Avec le contexte de forme, le nombre de vecteurs caractéristiques pour chaque sym-
bole peut étre diminué en utilisant seulement un échantillonnage uniforme du contour. Toutefois,
cet échantillonnage ne garantit pas la préservation des points discriminants du symbole. Nous
présentons cet aspect en Fig. 4.10. Dans cette figure, CF-1 désigne les contextes de forme cal-
culés sur tous les points de contour, CF-2 désigne les contextes de forme calculés aux points de
contours échantillonés pour que le nombre de points considérés soit égal au nombre de points
d’intérét utilisés au niveau du CFPI. Nous remarquons qu’avec le méme nombre de points pour
représenter un symbole, le résultat obtenu par le CFPI est nettement meilleur que celui obtenu
par le CF-2. Cela signifie que les points d’intérét sont plus discriminants que des points échan-
tillonnés sur les contours. Nous présentons dans le Tab. 4.3 un exemple permettant d’illustrer
cet impact visuellement.

0.8
S —CFPI
& 04 — CF-2
0.2
0
0 010203040506070809 1

Rappel

Fic. 4.10 - Echantillonnage uniforme des points de contour vs Point d’intérét. Les courbes
présentent les résultats obtenus lors de la recherche de symboles similaires a partir de 99 requétes
dans la base OC2 en utilisant CFPI, contexte de forme avec tous les points de contour (CF-1)
et contexte de forme avec un ensemble échantillonné (CF-2) dont le nombre de points retenus
est égal au nombre de points d’intérét utilisés pour calculer le CFPIL.

Concernant la taille du CFPI, nous avons testé différentes tailles en jouant sur le nombre
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N° La requéte et ses plus proches

1.71655 31.0162 31.2493 33.7345 339303 357712 38.3573 388716 39.794 42.798 43.3425

L L A VAR 2 L T T Z T T

29.2531 30.1562 35.a1m 36.5937 37.3675 37.3302 30.9463 33.0755 33.8325 41.3497 41.7071

CF2 | 32 | W W ¥ ) ] w | 4 x ¥ v & x a

2.91434e-14 19.1963 23790 254379 26.0588 264162 264417 26.9982 279977 307111 315768

CFPI | 32 | W W W & ¥ e 3 ¥y ¥ F ¥ X

CF-1 | 899

TAB. 4.3 — Exemple visuel de résultat obtenu avec CF-1 (la premiere ligne), CF-2 (la deuxieme
ligne), CFPI (la troisieme ligne) pour la méme requéte. N° : le nombre de contexte de formes
pour la représentation des symboles.

d’intervalles pour les décompositions angulaires et radiales : 12 x 3, 12 x 4, 12 x 5, 16 x 5. Notre
premier test a consisté a chercher des symboles similaires dans la base SR8& pour des symboles
parfaits de I’ensemble A. Nous pouvons constater qu’il n’y a pas de différences significatives en
termes de précision/rappel pour les différentes tailles testées (Fig. 4.11(a)). Ainsi, nous pouvons
conclure que pour la représentation de symboles parfaitement segmentés, un descripteur de taille
36 est suffisant. Dans le cadre de documents graphiques, les symboles sont rarement parfaitement
segmentés et il est donc important de procéder a des tests sur des symboles incomplets. Nous
proposons donc de tester les différentes tailles définies du CFPI pour la recherche de symboles
similaires dans la base SR3 en utilisant les symboles occultés de la base OC1 comme requétes.
Nous pouvons constater que dans ce cas, les CFPI de petites tailles sont moins discriminants que
ceux de tailles plus élevées (Fig. 4.11(b)). En revanche, ’écart de performance entre le CFPI de
taille 60(12 x 5) et celui de taille 80(16 x 5) est tres faible. Pour conclure sur la taille du CFPI,
nous proposons, afin d’avoir un compromis raisonnable entre la dimension du descripteur et sa
performance, de choisir une taille de 60 pour nos expérimentations dans cette these.

1 1

g
———f
= 1 0.8 &-"; - —-_—

£ 08 T > 12x3 T s
B0E % 12x4 506 R »12x3
D 2 Py P o EA < 12x4
g, X12x5 g, L% Y :

. & 16%x5 il By 12x5

02 02 & 16x5
0 0
02 03 04 05 06 07 08 09 1 11 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Rappel Rappel
(a) pour les symboles parfaits (b) pour les symboles occultés

Fia. 4.11 — Effet de la taille du descripteur CFPI sur la performance de recherche.

4.3.4.2 CFPI vs R-signature et GFD (Generic Fourier Descriptor)

Dans la suite, nous évaluons la performance de notre descripteur sur différentes bases en
comparant nos résultats avec ceux d’autres descripteurs de formes : GFD [Zhang 02c] et R-
signature (nommée RS sur les figures) [Tabbone 06b]. A cause de la complexité du contexte de
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forme, nous ne présentons pas d’expérimentations supplémentaires avec le contexte de forme sur
d’autres bases de test.

Notre premiere expérimentation est dédiée a I’étude de 'invariance aux transformations des
descripteurs. Nous utilisons les modeles de ’ensemble A comme requétes pour chercher des sym-
boles similaires dans les bases SR1, SR2, SR3. Les résultats moyens calculés sur 50 requétes
de A sont présentés en Fig. 4.12. Nous constatons que, quelles que soient les transformations
appliquées, rotation, changement d’échelle ou combinaison des deux, la R-signature donne des
résultats moins bons que les deux autres. Le descripteur CFPI fournit des résultats assez sim-
ilaires que GFD. Le résultats obtenus avec le CFPI sont un peu moins bons qu’avec le GFD
sur la base SR1 et SR3. Cependant, le GFD est un descripteur global donc il est difficile de
I’adapter pour représenter les informations locales dans un document.

= eSS e T e ————ge
0.8 =+ ~e gA'x‘A 3 0 — e Tz
S o, xA X CFPI - 0.8 - .:‘g‘u?_- X CFPI
= 0.8 "% *FS  38os B
i 0.4 & GFD \8 @, ‘& GFD
o - r 04
0.2+ 02
0 0
010203040506070809 1 11 010203040506070809 1 11
Rappel Rappel

(a) sur la base SR1 avec des symboles obtenus par (b) sur la base SR2 avec des symboles obtenus par ro-
changement d’échelle tation

x ~

0.8 B 2 X CFPI
5 *~e ZX Kq‘
% 0.6 . 3%’ % RS
S 0.4 A & GFD
o

0.2

0

0203040506070809 1 1.1
Rappel

(c) sur la base SR3 avec des symboles obtenus par ro-
tation et changement d’échelle

F1a. 4.12 — Courbes de précision/rappel moyennes pour la recherche de symboles similaires a
partir de 50 symboles requétes dans les trois bases SR1, SR2 et SR3.

Nous proposons comme seconde expérimentation d’examiner le comportement des descrip-
teurs pour les symboles dégradés et/ou déformés. Comme pour la premiére expérimentation,
nous utilisons des éléments de A comme symboles requétes pour chercher leurs occurrences dans
les bases DD1, DD2, DD3. Les résultats sont présentés en Fig. 4.13. Nous avons obtenu des
résultats similaires pour les descripteurs GFD et CFPI sur les trois bases DD1, DD2, DD3. La
R-signature donne des résultats moins bons pour des symboles dégradés ou avec déformations.

Sa performance est diminuée davantage sur la base qui contient des symboles a la fois déformés
et dégradés (DD3).
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(a) sur la base DD1 contenant des symboles dégradés (b) sur la base DD2 contenant des symboles déformés
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(c) sur la base DD3 contenant des symboles dégradés
et déformés

F1a. 4.13 — Courbes de précision/rappel moyennes pour la recherche de symboles similaires a
partir de 15 (50 pour la base DD1 ) symboles requétes dans les trois bases DD1, DD2 et DD3.

Finalement, afin d’examiner la robustesse du descripteur CFPI aux occlusions et aux vari-
ations de forme, nous proposons de le tester sur les bases OC1 et OC2. Pour la base OC1
que nous avons créée manuellement, nous prenons comme symboles requétes les éléments de
cette base et nous essayons de chercher leurs occurrences dans 'ensemble SR3. La Fig. 4.14(a)
présente les résultats moyens obtenus a partir de 77 requétes pour les trois descripteurs. Pour la
base OC2, nous utilisons comme requétes des symboles de cette base et nous cherchons leurs
occurrences dans le reste de la base. Les résultats moyens obtenus sont présentés en Fig. 4.14(b).
Nous remarquons que le CFPI et le GFD ont des résultats presque identiques sur la base OC2.
Par contre, sur la base OC1 contennant des symboles graphiques, le GFD donne de moins bons
résultats. En effet, la partie occultée du symbole influence fortement le calcul de la position du
centre de gravité de I'objet et aussi le calcul du descripteur global GFD du symbole. La R-
signature s’avere meilleure que le GFD dans le cas des symboles graphiques. Ses performances
demeurent néanmoins en deca de celles du CFPI. Les résultats obtenus sur ces deux bases mon-
trent que le CFPI est plus robuste aux occlusions et aux déformations légeres que les deux autres
descripteurs.

Bien que notre descripteur ait de bonnes performances sur ces expérimentations, nous pou-
vons observer certains inconvénients. En effet, comme celui-ci se base sur les points d’intérét
détectés par le détecteur SIF'T, il présente quelques instabilités au sens de la répétition (cf. sec-
tion 4.2.1) au niveau des courbes. Pour le symbole requéte composant de courbes simples, avec
peu de points d’intérét stables, la représentation du symbole avec CFPI est donc moins discrim-

67



Chapitre 4. Contexte de forme pour les points d’intérét

08 b4 % ’ 1 B & -‘x tx-,,;‘_xﬁi_ .
E
B el e *x xcrpl 508 by *| =crl
z 20 *x % RS 206 L @ RS
D o 5
g2 LYY 0.2

0
0 010203 040506070809 00 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09
Rappel Rappel

(a) sur la base OC1 (b) sur la base OC2

Fic. 4.14 — Résultats des tests de comportement des descripteurs sur des symboles ayant des
occlusions et/ou des déformations.

inante qu’elle ne l'est généralement pour d’autres symboles. Ceci se traduit par une baisse de la
performance de recherche de symboles similaires (voir Fig. 4.15).

/

(a) Les points d’intérét détectés

15.1982 18.7007 19.573 20.7859 21.8577 21.9446 238362 2417138 205012 28.66BAT
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(b) La requéte (& gauche) et les dix résultats plus proches

Fic. 4.15 — Instabilité des points d’intérét sur la performance de la recherche des symboles
similaires. (a) Les points d’intérét détectés (marqués par un ‘+’ rouge) avec leurs orientations
(Porientation des fleches) et leurs échelles (les grandeurs des fleches indiquent relativement les
échelles ou les points sont détectés). (b) La requéte et les dix résultats plus proches.

68



4.4. Conclusion

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini un descripteur de symboles adapté aux symboles graphiques,
le CFPI (Contexte de Forme pour les Points d’Intérét). Ainsi, nous avons proposé une adapta-
tion du contexte de forme pour décrire des symboles graphiques en prenant compte seulement
des informations associées aux points d’intérét. Le descripteur fournit une bonne représentation
de la configuration locale correspondant a chaque point d’intérét et nous permet de réduire la
complexité de description d’un symbole par rapport aux contextes de forme (shape contexts). Ce
descripteur est simple et invariant a la rotation et au changement d’échelles. Il est aussi robuste
a la dégradation, a la déformation et aux occlusions. Afin d’évaluer ces caractéristiques, nous
avons procédé a des tests expérimentaux a partir de différentes bases de symboles isolés. Nous
avons montré que notre descripteur donne de bons résultats par rapport a la R-signature et au
GFD. De plus, comme notre descripteur prend en compte les informations locales aux points
d’intéret, il s’avere particulierement robuste aux occlusions, ce qui est un critere important dans
le cadre d’un systeme de localisation de symboles dans des documents. Nous reviendrons dans
le chapitre 5 sur I'utilisation de ce descripteur pour la représentation des documents graphiques
pour résoudre le probleme de la localisation de symboles.
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Chapitre 5

Localisation de symboles dans les
documents graphiques
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Dans ce chapitre, nous présentons notre approche pour résoudre le probleme de la localisation
de symboles dans les documents graphiques. Notre approche se place a mi-chemin entre le
domaine de la recherche d’informations textuelles et celui de la recherche d’images par le contenu.
Elle se base sur des techniques classiques d’indexation et de recherche de documents textuels
par l'utilisation de la notion de mots visuels. Cette idée est inspirée de travaux précédents en
recherche de vidéos [Sivic 06].

Comme précisé dans le chapitre 3, les quelques méthodes de localisation de symboles appa-
raissant dans la littérature s’appuient sur des pré-traitements tels qu'une étape de vectorisation,
l'ajout d’hypothéses sur les symboles, et/ou une étape d’apprentissage. A Dinverse notre ap-
proche de localisation de symboles ne nécessite aucune hypothese sur le symbole, ni d’étape
“lourde” de segmentation'® des documents.

5Nous considérons comme segmentation toutes techniques préalables de décomposition du document en prim-
itives quelconques.
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La Fig. 5.1 montre le schéma général de notre approche. Celle-ci se compose de deux étapes.
La premiere étape consiste a caractériser et a indexer les documents graphiques. Cette étape
est effectuée hors-ligne. La deuxieme étape est dédiée a la localisation de symboles dans ces
documents. Nous proposons pour cela d’utiliser une extension du descripteur CFPI (décrit dans
le chapitre 4) pour décrire le contenu des documents. En effet, ce descripteur dispose de pro-
priétés qui nous intéressent particulierement dans le cadre de notre probleme de localisation
de symboles : il est invariant aux transformations géométriques, robuste au bruit, stable aux
distorsions et surtout tolérant aux occlusions. Un ensemble de mots visuels est construit par
regroupement de descriptions (CFPIs) similaires extraits des documents. Ces documents sont
ensuite indexés grace a ces mots visuels. Lorsqu’un symbole requéte est recherché dans ces doc-
uments, les CFPIs de ce symbole sont calculés puis mis en correspondance avec les mots visuels.
Des régions candidates (ROI) pouvant contenir des occurrences du symbole requéte sont ensuite
identifiées par analyse des documents contenant les mémes mots visuels que ceux de la requéte.
La détermination des régions contenant les occurrences du symbole requéte est opérée a ’aide
d’un systeme de vote en appliquant le modele vectoriel de la recherche d’information textuelle.
Nous détaillons plus précisément ces différents aspects au fil des sections suivantes.

: mise en correspondance
| calcul de des mots visuels

i CFPI calcul de tf-idf
|
|

Indexation -----»

i £ docs indexés
i K]
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‘ ]
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g . (=]
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des mots visuels

calcul de tf-idf docs classés
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|
|
|
|
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I
|
|
|
|
|
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F1G. 5.1 — Schéma de I'approche proposée.

5.1 De ’image au document “textuel”

La recherche d’images est un sous-domaine de la recherche d’information (Information Re-
trieval - IR). Les méthodes de recherche d’images peuvent étre divisées en deux catégories. La
premiére regroupe les méthodes se basant sur 'annotation textuelle (text-based image retrieval),
la seconde, les méthodes se basant sur le contenu de I'image (Content-Based Image Retrieval -
CBIR) [Gevers 04, Liu 07]. Dans la premiere catégorie de méthodes, les images sont récupérées
soit grace a la description contextuelle des images (descriptions textuelles localisées autour de
I'image), soit grace a des mots clés associés directement a I'image. L’utilisation de la description
contextuelle de 'image permet d’éviter le probleme d’annotation manuelle des images, qui est
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5.1. De l'image au document “textuel”

un grand probleme surtout pour des grandes bases, et elle est bien appropriée a la recherche
d’images sur le web, par exemple avec Google ou Alta Vista. Les approches se basant sur les
mots clés ont pour avantage de véhiculer des concepts sémantiques au travers de ces mots, mais,
en contrepartie, elles sont fortement dépendantes de la qualité de la description et de son car-
actere subjectif. A l'inverse, dans la deuxiéme catégorie de méthodes (CBIR), chaque image
est représentée par ses caractéristiques telles que sa texture, sa couleur, sa forme, etc. Ainsi, la
description d’'une image est uniquement basée sur des caractéristiques visuelles et ne dépend pas
d’agents externes. Ce type de description ne fournit pas d’informations sémantiques sur 'image
et pose le probleme du fossé sémantique'®. Pour profiter a la fois des avantages de 'information
textuelle et visuelle de I'image, les deux types d’informations peuvent étre combinés [Barrat 08].
Une telle combinaison a été utilisée dans différents systemes tels que ImageRover, Diogenes,
WebSeer, WebSeek ou atlas WISE [Shapiro 01, Long 02, Kherfi 04, Gevers 04].

Mettre en place un systeme de recherche d’images par le contenu nécessite de choisir un
descripteur pour représenter les images ainsi qu’une méthode d’appariement entre images. Une
premiere approche pour la représentation des images consiste a utiliser les propriétés physiques
de l'image pour construire un descripteur global (e.g. couleurs, textures, ...). Une image sera
ainsi représentée par un vecteur numérique. Définir la similarité entre deux images consistera
donc a calculer “I’écart” entre leurs deux vecteurs correspondants. Ces méthodes permettent de
fournir rapidement des résultats mais avec une faible précision. En effet, un descripteur global ne
prend pas en compte les différentes propriétés des objets présents dans I'image ni leurs relations.
Une autre approche pour représenter les images consiste a utiliser des descripteurs locaux afin
de caractériser des régions locales de l'image. La similarité entre images est déterminée par
le nombre de sous-régions similaires entre elles. Un des problemes de cette approche est sa
complexité lors de la recherche dans de grandes bases de données en raison du grand nombre de
régions pouvant caractériser une image [Tirilly 09].
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Fia. 5.2 — Utilisation de techniques de recherche d’informations textuelles pour la recherche
d’images par le contenu.

Les travaux actuels sur la recherche d’images par le contenu se basent essentiellement sur
la notion de mots visuels ou sac de primitives. 11 s’agit d’adapter des techniques bien établies
dans le domaine de la recherche d’informations textuelles aux systemes de recherche d’images
par le contenu (Fig. 5.2). Sur cette figure, 'idée est de textualiser I'image pour y appliquer des
techniques d’analyse/de traitement des documents textuels.

Les premiers travaux proposant d’exploiter des techniques de la recherche d’informations

% Traduit de “semantic gap”
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Chapitre 5. Localisation de symboles dans les documents graphiques

textuelles pour la recherche d’images furent ceux de [Squire 00, Zhu 00]. Squire et al. ont ainsi
proposé d’utiliser les fréquences pondérées d’apparition de certaines caractéristiques dans cha-
cune des images de la base pour calculer la similarité entre deux images et mettre a jour le score
dans le retour de pertinence. [Zhu 00] a introduit pour la premiere fois, a notre connaissance, la
notion de mots clés (nommée “keyblock” dans un systéme de recherche d’images par le contenu.
Le vocabulaire visuel (le “codebook”) est construit par une méthode de clustering utilisée sur des
blocs de tailles différentes (2x2, 4x4, 8x8, 16x16) des images. Cette technique est inspirée d’une
technique provenant de la compression d’images, la quantification vectorielle [Idris 96, Lu 99].
Chaque bloc d’une image est remplacé par ’entrée la plus proche du vocabulaire. Il est ensuite
possible d’appliquer sur ces images différents modeles de recherche de textes tels que le modele
binaire ou le modele vectoriel. Bien que n’ayant été défini que récemment, la notion de mots
visuels a connu de nombreuses applications dans les domaines de la vision par ordinateur tels que
la recherche d’images, de vidéos [Sivic 03], la détection d’objets [Agarwal 04], la classification
ou la reconnaissance de scénes [Csurka 04, Jurie 05, Li 05, Bosch 06, Nilsback 06, Lazebnik 06,
Pham 09].

La construction des mots visuels demande de faire différents choix. Elle nécessite en effet
de choisir un descripteur pour décrire les images. Elle demande également de définir les par-
ties des images qui seront utilisées pour cette construction. Enfin, elle demande de choisir un
algorithme de classification. Concernant le choix d’un descripteur pour décrire les images, tous
les descripteurs de bas niveaux (couleurs, texture, etc.) peuvent étre utilisés. Des descripteurs
plus complexes peuvent également étre utilisés. Dans ce cadre, un descripteur particulierement
performant est le descripteur SIFT. Il existe de nombreuses variations de ce descripteur telles
que GLOH [Mikolajczyk 05], PCA-SIFT [Ke 04], SURF [Bay 08], HoG [Dalal 05]. Pour aug-
menter la qualité de la discrimination entre objets, le vocabulaire peut étre construit a partir
de plusieurs propriétés telles que la couleur, la forme ou la texture [Nilsback 06]. Le descripteur
choisi sera utilisé pour caractériser différentes parties de I'image considérée. Ces parties peu-
vent étre des régions obtenues par un découpage régulier de I'image ([Zhu 00, Pham 09]) ou des
régions d’intérét (ex : régions associées aux points d’intérét) [Csurka 04, Agarwal 04]. Pour la
classification d’images naturelles, I'utilisation des régions par découpage régulier est générale-
ment plus performante que l'utilisation seule de régions d’intérét [Li 05, Jurie 05, Nowak 06].
Le dernier point a définir concerne le choix d’une méthode de clustering pour la construction
d’un vocabulaire visuel. Cette méthode est appliquée sur les valeurs des descripteurs obtenues
pour les différentes parties des images. Il existe dans la littérature de nombreuses méthodes
de clustering. Ces dernieres peuvent étre regroupées en deux catégories : celles basées sur un
clustering de type k-means et celles basées sur un clustering de type agglomératif [Larlus 06].
Malgré le probleme du choix du nombre de clusters, les méthodes basées sur un clustering de
type k-means sont souvent utilisées en raison de leur simplicité. Les méthodes s’appuyant sur
un clustering de type agglomératif nécessitent, elles, de faire face au probleme du nombre de
vecteurs de description. Une solution pour bien s’adapter au traitement de grosses quantités
de vecteurs, de permettre une grande souplesse dans le choix du nombre de clusters, consiste a
combiner plusieurs méthodes [Jurie 05].

Une fois les images textualisées, des techniques de traitement automatique des textes ou des
langues peuvent étre utilisées sur ces dernieres pour chercher des images. Il s’agit de techniques
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bien établies dans les domaines de la recherche d’informations textuelles ([Zhu 00, Sivic 03]),
de la classification de textes [Csurka 04] et du traitement automatique des langues [Bosch 06,
Horster 08, Pham 09, Li 05].

L’utilisation de mots visuels permet de recourir a des techniques d’analyse de textes. Cepen-
dant, il existe des différences majeures entre les documents visuels et les documents textuels
[Tirilly 09]. Dans les documents textuels, le vocabulaire se compose de mots apparaissant dans
les documents et contient des propriétés particulieres propres a la langue des documents. En
revanche, la richesse et la qualité d’un vocabulaire visuel dépendent, elles, de plusieurs facteurs
tels que le détecteur de régions, le descripteur et la méthode de clustering utilisée. De plus,
I’apport sémantique d’un mot visuel est plus faible que celui d’un mot textuel. Un mot textuel
peut désigner un concept concret lorsqu’il faut plusieurs mots visuels pour signifier la méme
chose car un mot visuel ne représente qu’une partie de 'objet. Cet apport sémantique fort per-
met de construire des requétes textuelles tres courtes, alors qu’il est souvent nécessaire d’utiliser
plusieurs mots visuels pour formuler une requéte.

Construire un vocabulaire visuel requiert de faire un certain nombre de choix. Ces choix
peuvent avoir un impact important dans les mots générés. Il est possible d’atténuer I'impact
de ces choix en combinant plusieurs détecteurs ou/et descripteurs [Sivic 03, Nilsback 06]. Néan-
moins, se pose toujours le probleme du clustering. Il n’existe a ’heure actuelle pas de méthodes
permettant de définir un clustering optimal. Cependant, certaines techniques peuvent perme-
ttre d’améliorer celui-ci. Ainsi, Gemert et al. [van Gemert 09] montrent que I'exploitation des
ambiguités présentes dans les mots visuels permet d’améliorer la pertinence de la classification
des images. Elle permet également d’éviter une dégradation des performances du systeme lors

de l'utilisation d’un vocabulaire trop large.

Nous proposons dans ce travail de these d’adapter 'approche des mots visuels aux docu-
ments graphiques. Pour la représentation des documents, nous avons choisi la représentation
éparse (e.g. informations aux points d’intérét) en regard a la nature des images considérées.
Concernant la technique de clustering utilisée pour construire les mots visuels, nous avons opté
pour une technique simple mais bien établie, le k-means. Enfin, pour la mise en correspondance
des caractéristiques des images avec des mots visuels, nous avons choisi d’utiliser un appariement
flou. Cette méthode a en effet 'avantage d’atténuer la dépendance vis-a-vis de la taille du vo-
cabulaire [van Gemert 09] et de réduire les faux appariements de points qui se trouvent aux
frontieres des clusters (des mots visuels).

5.2 Indexation d’images par un vocabulaire visuel

5.2.1 Descripteur local : CFPI au niveau du document

Dans le chapitre 4, nous avons défini le CFPI comme la distribution des points de contour
du symbole par rapport aux points d’intérét. Dans les documents, les symboles ne sont pas
segmentés, il est donc nécessaire de définir une région de voisinage pour chaque point d’intérét
afin d’en calculer son CFPIL. Il est cependant complexe de définir au préalable une taille pour
les régions. En effet, la résolution des symboles contenus dans les documents peut-étre différente
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d’un symbole a un autre. Nous proposons donc, afin de capturer avec pertinence les informations
aux différentes résolutions et de définir la région de voisinage d’un point d’intérét en fonction
de la résolution ou le point est détecté. La région de voisinage N; d’un point p; = (x;,ys, 6, 6;)
pour calculer le CFPI est déterminée par une ellipse dont le centre est p; et la direction du
grand axe est 'orientation du point d’intérét. La longueur du demi-grand axe est déterminée
par a = (39; et la longueur du demi-petit axe par b = vJ;. En pratique, nous avons choisi v = 2%
et b est égal a la taille du filtre DoG utilisé pour déterminer ce point. La raison de ces choix
s’explique par le fait que nous souhaitons que chaque région contienne le plus d’information
possible sur le tracé auquel le point d’intérét est censé étre rattaché. Ainsi, un point d’intérét ne
caractérise 1’élément du document qu’a une seule unique résolution. Il est néanmoins possible de
caractériser un élément a différentes résolutions grace aux points d’intérét obtenus a différentes
résolutions. Nous montrons en Fig. 5.3 un exemple de points d’intérét et des régions de voisinage
correspondantes utilisées pour le calcul des CFPIs pour un sous-document. Les points (‘+’)
bleus désignent les points d’intéret, les ellipses délimitent les régions de voisinage déterminées

par rapport a la résolution ou les points d’intérét ont été détectés.

Fic. 5.3 — Détermination des régions de voisinage pour le calcul des CFPI dans le document. Les
points (‘+’) bleus désignent les points d’intérét, les ellipses délimitent les régions de voisinage

déterminées par rapport a la résolution ou les points d’intérét ont été détectés.

Le descripteur CFPI h;, au point p;, calculé dans sa région est défini par :

hi(l) = #{q; # pi,q; €CNN;:(g; —pi) € bin(l)},1 =1,L (5.1)
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et un document D est donc représenté par ’ensemble des h; tel que :

D = {h;|p; € TP} (5.2)

Comme dans un document les symboles sont souvent proches ou connectés, tous les points
de contour présents dans le voisinage d’un point d’intérét n’appartiennent pas nécessairement
au symbole, perturbant le calcul du CFPI. Cependant, comme chaque symbole est représenté
par plusieurs CFPI basés sur des points d’intérét a des résolutions différentes, la description du
symbole sera affectée de fagon moindre par ces points de contour extérieurs.

5.2.2 Construction du vocabulaire visuel

La premiere étape de la construction du vocabulaire visuel consiste a calculer les CFPIs
pour I'ensemble des documents de la base considérée (cf. section 5.2.1). Ensuite, une technique
de classification non-supervisée (clustering) est utilisée pour regrouper les descripteurs similaires
en classes. Chaque classe est considérée comme un mot visuel identifié par le centre de la classe.
Les descripteurs appartenant a cette classe sont considérés comme des occurrences d’'un mot
visuel dans la base. Un document graphique est ainsi représenté par un ensemble de mots visuels
et peut étre traité comme un document textuel. La figure 5.4 présente un exemple de structures
divisées selon trois classes qui ont été définies a partir d’'une base de documents. En principe,
n’importe quelle méthode de classification peut étre utilisée. Le choix d’'une méthode pourra
dépendre de la distribution des vecteurs. Ici nous avons utilisé la méthode des k-means.

5.2.3 Mise en correspondance des descriptions locales aux mots visuels

Le vocabulaire visuel est construit pour que le CFPI associé a chaque point soit représenté
par un mot visuel ou chaque point d’intérét est apparié a un mot visuel. L’objectif est de
diminuer le nombre d’appariements redondants dans les étapes postérieures. Une difficulté de
cet appariement est qu'un CFPI peut se trouver a la frontiére entre deux classes (c’est-a-dire
entre deux mots visuels). Un choix arbitraire de mot apparié¢ avec ce point peut entrainer des
erreurs. Afin de réduire ce probleme, nous proposons d’effectuer des appariements multiples, ce
qui signifie que le CFPI d’un point peut étre apparié avec plusieurs mots visuels. Ainsi, pour un
CFPI au point p; donné, les mots dont la similarité est trés proche sont choisis (V;). Par soucis
de clarté, nous parlerons de mots correspondants de p; pour les désigner.

SUMp: s
V; = {wj e | /2 e} (5.3)

SUMp,wo

V est le vocabulaire visuel, wg le mot le plus proche de p; et € est un seuil prédéfini (fixé a 0.96

dans nos résultats expérimentaux).

Nous définissons un degré de confiance pour chaque appariement. Ce dernier dépend du
nombre de mots appariés avec le CFPI au point p; et de leur similarité correspondante. Il est

défini comme suit :
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F1G. 5.4 — Exemple de quelques structures (délimitées par les ellipses rouges) classées selon trois

classes caractérisant trois mots visuels.

SUMp;

Zwk:evi SUMp; wy,

dConfp, w;, =

Z dCon fp,w;, =1

W ev;

olt V; est I'ensemble des mots appariés avec p; et simy, ., la similarité entre le CFPI au point

p; et le mot w;.

4 EU 5
< -4 -

(5.4)

(5.5)

Fic. 5.5 — Mise en correspondance d'un vecteur CFPI avec plusieurs mots visuels.
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5.2.4 Représentation des documents

Nous avons défini dans I’étape précédente un ensemble de mots visuels et I’appariement entre
ces mots visuels et les CFPIs dans les documents. Ces documents peuvent étre traités de fagon
similaire avec des documents textuels. Dans cette section, nous présentons deux techniques de la
recherche d’informations textuelles que nous proposons d’utiliser pour les documents graphiques.

5.2.4.1 Modele vectoriel

Le modele vectoriel est une technique couramment utilisée en recherche d’informations car
elle est plus performante que d’autres techniques classiques dans le cas général [Baeza-Yates 99].
Avec ce modele, un document est représenté par un vecteur de fréquences d’apparition des
mots. Ce vecteur de fréquences est souvent pondéré par l'importance relative des mots afin
d’apporter un compromis entre deux facteurs : la fréquence d’apparition des termes (mots) dans
le document (facteur t¢f) et 'estimation du degré d’importance de ce mot pour distinguer un
document pertinent d’un document non pertinent (facteur idf).

Nous rappelons que les points d’intérét pour un document j sont appariés avec des mots
visuels. Un document j est représenté par un vecteur de tf-idf 5; :

i =Afr> fogo - TR} (5.6)
ol K est la taille du vocabulaire et f; ; la fréquence pondérée du mot 4 dans le document j :
Jig=tfij*idfi,i=1,K

fTGQi,j

N
T af, = log—
max freq; n;

7

tfij =

avec fregq;; la fréquence d’apparition du mot 4 dans le document j, N le nombre total de
documents dans la base et n; le nombre de documents dans lesquels le mot i apparait. Ainsi,
tfi ; représente la fréquence normalisée du terme.

Dans le cas ou un point est apparié avec plus d’un mot visuel, nous avons adapté ce modele.
Plus précisement, la fréquence freg; ; d’apparition du mot i dans le document j est redéfinie
par (5.7) ou WJD = {wy,wa,..,wpr} est ensemble des mots associés aux points d’intérét dans
le document j avec des degrés de confiance respectifs {dCon f1,dConfy,..,dConfyr} :

ZmeWD W =1 dCOTLfm
jooom=
M dConf,

frequ = (5.7)

Pour déterminer les documents similaires a la requéte, le vecteur t¢f-idf de la requéte 5; est
calculé de la méme fagon : 1) déterminer les descripteurs CFPI, puis, 2) mettre en correspondance
ces descripteurs avec des mots visuels et enfin, 3) calculer les fréquences pondérées des mots
existants dans la requéte. Le degré de similarité entre la requéte et un document ;5 de la base de
données est quantifié par leur corrélation mesurant I’angle de projection entre les deux vecteurs
s et sg.

. 5 ® 54
sim(sq, 5;) x5 (5.8)
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Les degrés de similarité entre la requéte et les documents de la base sont utilisés afin d’obtenir
une liste de documents ordonnés par ordre de pertinence.

5.2.4.2 Fichier inverse

Dans le cas d’'un document graphique pouvant contenir plusieurs symboles non-segmentés,
le vecteur tf-idf n’est pas suffisamment représentatif pour permettre de localiser précisément
les symboles (il contient uniquement une information globale). Ainsi, nous proposons de nous
appuyer sur une décomposition des documents par une structure de type fichier inverse composée
de deux éléments : le vocabulaire et les occurrences des mots. Pour chaque mot, la liste des
positions de ses occurrences dans les documents est sauvegardée. Chaque élément dans la liste
indique le document ou ce mot est apparu, les positions des occurrences dans le document ainsi
que les degrés de confiance correspondants. La figure 5.6 illustre une entrée du fichier pour un
mot w;.

[w: -

D; o (@1, Yi, Ok, Ok, dCon fi i), ..

F1G. 5.6 — Structure de 'entrée du mot w; dans le fichier inverse.

5.3 Localisation de symboles dans les documents graphiques

Lors de la localisation de symboles, le symbole requéte est traité selon les mémes étapes que
celles effectuées sur les documents dans la base : le CFPI a chaque point d’intérét du symbole est
calculé et mis en correspondance avec les mots visuels construits sur la base de documents. Nous
utilisons ensuite le fichier inverse afin de trouver des documents qui contiennent probablement
ce symbole. Nous sélectionnons en effet a partir de ce fichier tous les documents qui contiennent
les mots visuels apparus dans le symbole requéte. Le symbole requéte est en général beaucoup
plus petit que le document entier. Ainsi, un document peut contenir tous les mots du symbole
requéte sans pour autant contenir celui-ci. Dans le cadre de cette these, nous ne chercherons pas
a optimiser le choix de cette liste de documents pouvant hypothétiquement contenir le symbole
requéte. Nous nous concentrons sur la localisation des symboles dans les documents de cette
liste.

Dans cette partie, nous montrons comment localiser les occurrences du symbole requéte dans
un document particulier. Des régions candidates sont tout d’abord déterminées et couplées avec
un processus de vote pour mettre en évidence les régions susceptibles de contenir le symbole
requéte.
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5.8. Localisation de symboles dans les documents graphiques

5.3.1 Régions candidates

Nous essayons de localiser dans le document des régions qui contiennent probablement des
occurrences du symbole requéte. Ces régions sont déterminées en se basant sur les relations
entre les points d’intérét et le rectangle englobant du symbole requéte. Le rectangle englobant
du symbole rect = (x¢, yc,w, h) (voir Fig. 5.7(a)) est défini a partir de son centre C(x¢,yc) et
w, h dénotent respectivement sa largeur et sa hauteur.

Supposons que le point p; = (x4, i, d;, 6;) (de la requéte) et le point p;»l = (x?, y;i, 5;1, H?) (dans
le document) sont associés au méme mot visuel (c’est-a-dire que ces deux points sont similaires),
la région candidate rect? = (xcjd,yc;i,w?, h;l, gogl) dans le document est déterminée en fonction

de {rect,pi,p?} (cf. Fig. 5.7.b) via des transformations de p; a p;-l. Il s’agit d’une translation du
repeére cartésien de la requéte vers le point p; (I’équation (5.15) donne les nouvelles coordonnées
du centre C' apres la translation), suivie par une rotation vectorielle de la requéte par un angle
<p§»l (cf. équation (5.13)) pour que 'orientation dominante de p; ait la méme direction que celle
de p?, puis un changement d’échelle par un facteur ¢ (cf. 'équation (5.14)) et d’une translation
du repere cartésien de p? a lorigine (0,0) du document. Les coordonnées du centre de la région
candidate obtenues apres ces transformations sont définies par les équations (5.9) et (5.10). Les
équations (5.11) et (5.12) définissent la largeur et la longueur de la région. p; est considéré comme
le point de controle de la région requéte et p? celui de la région a apparier dans le document.

Un exemple de ces régions est montré en Fig. 5.8.

(a) requéte (b) région dans le document

F1G. 5.7 — Localisation d’un rectangle englobant dans le document correspondant a la requéte.

Ted = :U;»l + & * (xpic * cos(go?) — YpiC' * sin(gog-l)) (5.9)
Yoo = Y§ + Ex (wpic * sin(ef) + ypic * cos(¢])) (5.10)
wl = wx (5.11)
hY = hx (5.12)



Chapitre 5. Localisation de symboles dans les documents graphiques

ou :
el = 990 (5.13)
£ = o), (5.14)
(Tpic, ypic) = (e yc) — (T, Yi) (5.15)

(a) (b) Régions candidates

Fic. 5.8 — (a) Symbole requéte. (b) Régions candidates correspondantes dans le document.

L’épaisseur du trait des rectangles représente la similarité entre la requéte et ces régions.

5.3.2 Processus de vote

Une fois les régions candidates définies, un vote sur celles-ci basé sur le modele vectoriel est

effectué afin de ne retenir que celles représentant les occurrences du symbole requéte.

Supposons que W, = {wy, , Wy,, .., wy,, } est ensemble des mots associés aux points d’intérét
pour une région candidate r avec les degrés de confiance correspondants {dCon f,,,dCon f,, ..,dConf;,, },

la fréquence d’apparition du mot i dans cette région est définie par tf] :

Zw% Emerk =i dCOTLfrk
SM dConf,,

tfr = (5.16)
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et sa fréquence pondérée pour cette région :

fi =tfi = idf; (5.17)

La région est donc représentée par un vecteur de fréquences des mots pondérées s” :

s"= (1, f2, k) (5.18)

La distance cosinus entre s” et s? (le vecteur de fréquences des mots pondérées de la requéte)
représente la valeur du vote en faveur de la région r. Les régions obtenant des valeurs de vote
élevées sont considérées comme des occurrences du symbole requéte dans le document.

idf au niveau du symbole : Dans la formule (5.17), idf; est un poids pondéré de la
fréquence d’apparition du mot visuel ¢ dans la région. L’idf; indique I'importance du mot ¢ pour
la discrimination entre régions. Comme les documents ne sont pas pré-découpés en régions, il
n’est pas possible de déterminer l'idf; directement a partir des documents entiers. De plus, le
role de I'idf; dans la formule (5.17) est de fournir une meilleure séparation entre I'occurrence du
symbole requéte et d’autres régions qui contiennent d’autres symboles. Ainsi, nous proposons de
déterminer 'idf; a partir d'une base de symboles segmentés (isolés) prédéfinie qui sert de base
de référence. L’idf; est donc défini par Eq. (5.19).

idf; = log(Ns/ns.;) (5.19)

ou Nj est le nombre total de symboles dans cette base, n,; le nombre de symboles dans lesquels
le mot ¢ apparait.

Renforcement de la similarité entre la requéte et une région candidate : Les
points d’intérét étant détectés a plusieurs résolutions, il peut arriver que des points du symbole
définis & une résolution donnée ne correspondent a aucun point détecté dans une occurrence
de ce symbole. Ce type de probleme arrive généralement dans le cas de points détectés a basse
résolution pour deux symboles de tailles tres différentes. Nous proposons donc, pour rendre
la similarité plus précise, de tenir uniquement compte des points d’intérét qui pourraient étre
détectés a la fois sur la requéte et sur la région considérée. Pour ce faire, nous déterminons un
R 5R

s Omeae]) €n fonction des résolutions minimale

intervalle de résolutions valable pour la région ([6
et maximale de la requéte (67%”, 5%%) et ainsi que des résolutions de la paire de points appariés
(51-,5?). Il s’agit d’avoir le méme nombre de résolutions sur la requéte et la région a apparier
(Fig. 5.9). Cet intervalle est déterminé par :

[6F. oF

min> Ymazx

| = [5?/(2“092(52'/5%71”)’ 5;1 " 2Ll092(5erLaac/5i)J]

Seuls les mots correspondant aux points détectés dans cet intervalle sont utilisés pour le calcul
de la similarité entre la requéte et la région candidate.

Filtrage des faux positifs : Notre approche permet de construire un ensemble de mots
visuels pour chaque région. Néanmoins, cet ensemble ne fournit pas d’information sur les rela-
tions spatiales existantes entre ces mots. Il peut ainsi arriver que des régions ne contenant pas
d’occurrences du symbole requéte aient une grande valeur de vote, c’est-a-dire qu’une région
contienne bien les mémes mots visuels que ceux du symbole requéte mais que ces derniers soient
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p§ (g, v, 67, 07)

-

pi(Zi, Vi, 03, 0;)

(b)

(@)

F1a. 5.9 — Intervalle de résolutions valable pour la région par rapport a une requéte. (a) Réso-
lutions d’une région dans un document. (b) Résolutions de la requéte.

liés de fagon tres différentes dans la requéte et dans la région. Ce probléme peut entrainer des
erreurs de faux positifs. Afin de les réduire, nous proposons d’effectuer une étape de filtrage sur
les régions candidates ayant des grandes valeurs de vote en prenant en compte des informations
spatiale sur le symbole. Nous proposons de représenter ces régions par un histogramme (H,) de
distribution des points de contour par rapport au centre de la région. Cet histogramme est cal-
culé sur le méme principe que le contexte de forme sauf qu’il est déterminé par rapport au centre
de la région et sur un quadrillage. En effet, nous proposons de diviser la région en un quadrillage
de taille M x M. Les proportions des points de contour dans ces cases définissent ['histogramme
H, correspondant a la région (Fig. 5.10). La distance entre I’histogramme correspondant a la
requéte et celui correspondant a la région permet de réduire les faux positifs dans les résultats
obtenus. Dans le cadre de notre expérimentation, nous avons utilisé M = 4. Dans la Fig. 5.11,
nous montrons un exemple du résultat de localisation d’un symbole avant et apres le filtrage.

0.2
0.15
0.1
0.05
n .
0 5 10 15 20
(a) quadrillage (b) H-

F1a. 5.10 — Relations spatiales entre les points de contour dans une région candidate (his-

togramme H,.).
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(a) requéte
TH===T ————
= ! o) —— [=] — I I— T o
5 N n
] ]
A |

[

DQG[_[D

.
-

Val 2| gl 2|

EEED

(b) avant le filtrage (c) apres le filtrage

FiG. 5.11 — Résultat de la localisation d’un symbole requéte avant et apres le filtrage.
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5.4 Reésultats expérimentaux

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé le k-means pour construire des mots visuels a
partir d’'un base de documents. Il n’est pas possible de savoir exactement a combien de classes
(K) les CFPIs calculés sur les documents sont bien distribués. Pour cela, nous avons effectué
le k-means avec différentes valeurs de K (K = 140,180) et repris la valeur de K maximisant
un index de validité!” défini dans les méthodes de clustering [Maulik 02]. Cette procédure est
répétée quelques fois et nous gardons la classification qui nous donne de bons résultats a posteri-
ori. Nous avons utilis¢é K = 170 pour tous les tests dans cette these. Remarquons que le choix de
I'intervalle de K est arbitraire et que les techniques de clustering sont généralement loin d’étre
parfaites surtout pour les données réelles. Dong, il y a toujours de 'ambiguité dans la classifi-
cation obtenue. C’est 'une des raisons pour lesquelles nous proposons d’utiliser 'appariement

multiple lors de mise en correspondance des CFPIs aux mots visuels.

5.4.1 Mesures de performance

Afin d’évaluer un systéme de localisation de symboles, nous avons besoin d’une vérité terrain
et de mesures de performance. A notre connaissance, les seules bases de vérité terrain disponibles
pour le probleme de localisation de symboles sont les bases du projet SYSED [Delalandre 09].
Dans ces bases, chaque symbole est intégré dans une région rectangulaire. Cette région peut

contenir des zones de fond n’appartenant pas au symbole.

Concernant les mesures de performance, la localisation de symboles étant un cas particulier
de la recherche d’information, il est possible d’utiliser les mesures de ce domaine (précision,
rappel, F-score, etc.) pour évaluer un systeme de localisation de symboles. Dans [Rusinol 09a],
les auteurs ont redéfini ces mesures pour les adapter au contexte de la localisation de symboles.
Ils proposent ainsi de calculer ces mesures en se basant sur la surface de recouvrement et de
non-recouvrement entre la région définie par la vérité terrain et celle détectée par le systeme.
Malheureusement, ces mesures sont peu adaptées aux bases du projet SYSED. En effet, ces
mesures sont calculées précisément au niveau du pixel, or la vérité terrain définie dans le projet
SYSED peut contenir une partie du fond. Par conséquent, le rappel et la précision mesurés ne
seront pratiquement jamais égaux a 1, méme dans le cas d’une trés bonne localisation.

Dans notre contexte, nous avons choisi d’utiliser la précision et le rappel au niveau des
régions pour mesurer la capacité du systeme. C’est-a-dire qu’'une région est dite soit pertinente
soit non-pertinente. La précision P est définie comme le rapport entre le nombre de régions
pertinentes détectées et le nombre de régions détectées. Le rappel R est défini comme le rapport
entre le nombre de régions pertinentes récupérées et le nombre de symboles pertinents existants
dans la base. Ainsi, dans les évaluations actuelles, nous calculons manuellement les mesures de
performance. Pour ce faire, toutes les régions détectées qui couvrent parfaitement ou presque le
symbole sont considérées comme des détections correctes (régions pertinentes), les autres comme
de fausses détections. La Fig. 5.12 donne quelques exemples de détections correctes et incorrectes
pour des requétes tirées de la Fig. 5.13.

" Traduit de “validity index”
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F1a. 5.12 — Exemples de détections considérées comme correctes et incorrectes : (a) détection
correcte pour la requéte 5.13(i), (b) détection correcte pour la requéte 5.13(k), (c) détection
incorrecte pour la requéte 5.13(k), (d) une détection correcte (rectangle vert) et deux détections

(e)

incorrectes (rectangles jaune et rose clair) pour la requéte 5.13(e), (e) une détection correcte

(jaune) et une détection incorrecte (violet).
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5.4.2 Résultats de la localisation

Pour évaluer notre approche de localisation de symboles dans les documents graphiques, nous
avons effectué des tests sur des documents synthétiques du projet SESYD.

86 documents graphiques (50 documents de schémas architecturaux et 36 documents de
schémas électriques) ont été utilisé comme base de documents. Nous avons utilisé la technique
de classification des k-means a partir des descripteurs calculés sur cette base pour construire les
mots visuels. Nous avons ensuite testé différentes requétes pour évaluer notre approche. Nous
rappelons que lors d’une requéte, les CFPIs de la requéte sont extraits et mis en correspondance
avec ’ensemble des mots visuels construits. Les similarités entre les régions candidates et la
requéte sont ensuite calculées grace au modele vectoriel a partir des mots visuels et un filtrage
pour vérifier 'adaptation entre les relations spatiales de la région et celle de la requéte. Les
régions dont la similarité est élevée sont considérées comme des occurrences potentielles du
symbole requéte.

Notre premiere expérimentation a consisté a comparer notre approche avec d’autres ap-
proches. Bien qu’il existe de nombreux travaux sur le probleme de la localisation de symboles, il
n’existe pas d’évaluation complete pour laquelle une méme base seraient employée par toutes les
approches existantes. Nous proposons dans le cadre de cette étude comparative de comparer les
résultats de notre approche avec ceux obtenus par ’approche de Locteau qui travaille avec un
graphe d’adjacence inexacte [Locteau 08]. Nous avons choisi de comparer notre approche avec
celle-1a car nous utilisons la méme base de test et ses résultats sont disponibles. Dans le Tab. 5.1,
nous présentons les résultats obtenus par notre approche (colonnes (a)) et les résultats obtenus
par Locteau (colonnes (b)) pour 5 documents du projet SESYD'®. Nous pouvons remarquer que,
a part pour les deux premiers symboles, les résultats sont assez similaires avec de bons scores
de précision (98.21%) et de rappel (82.1%). Pour le premier symbole, notre approche donne
un meilleur résultat que celle de Locteau mais notre systeme ne répond pas bien au deuxieme
symbole. Nous reviendrons sur ce probleme dans les paragraphes suivants.

A A

_ N

(a) (b) () (d) (e) (f) (8)

© o w m

F1c. 5.13 — Requétes.

(b (i) &)

Bles images peuvent étre récupérées sur le site : http ://mathieu.delalandre.free.fr/projects/sesyd /index.html

88



68

Fig. 5.13(a) || Fig. 5.13(b) | Fig. 5.13(c) || Fig. 5.13(d) || Fig. 5.13(c) || Fig. 5.13(f) || Fig. 5.13(g) |
W (O] @ [ @] 0 @ 0] @ [6)] @ [0 @0
DO || 0/0/0| 0 |0/0/3| 2 |[4/4/4| 4 | 1/1/1| 1 |[1/1/1] 1 |[3/3/4| 2 || 1/1/1| 1
D1 | 3/3/3] 0 ||0/0/0| 0 |[4/4/4| 4 | 1/1/1| 1 || 1/i/1| 1 |3/3/4] 2 ||1/i/1| 1
D2 | 1/1/1] 0 ||0/o/2| 1 |[4/4/4| 4 |o0/ojo| o | 1/i/1| 1 |3/3/4] 2 ||1/2/1| 0
D3 | 1/1/1] 0 | 0/0/2| 1 | 4/4/4| 4 | 1/1i/1| 1 || 1/1/1| 1 | 2/3/3] 1 | 1/1/1] 0
D4 || 2/2/2| 0 |0/0/1| 1 |[4/4/4| 4 | 0/ojo| 0 |[1/1/1| 1 |[3/3/4] 2 || 1/1/1| 1
Précison | 7/7 | - ~ [5/5 ] 20/20 [ 20/20 | 3/3 |3/3] 5/5 |5/5 14/15] 9/9 | 5/6 | 3/3
Rappel | 7/7 | 0/7 | o/8 | 5/8 | 20/20 | 20/20 || 3/3 |3/3 | 5/5 |5/5| 14719 | 9/19 || 5/5 | 3/5
Moyenne (a) : Précision = 55/56 = 98.21%, Rappel = 55/67 = 82.1%
(b) : Précision = 48/48= 100%, Rappel = 48/67= 71.64%

TAB. 5.1 — Résultats de la localisation de symboles dans des documents graphiques obtenus (a) avec notre approche et (b) avec ’approche
proposée par [Locteau 08]. La premiere colonne contient les documents, la premiere ligne contient les symboles requéte. Les valeurs z/y/z
dans (a) désignent : le nombre de symboles localisés correctement (x), le nombre total de symboles récupérés (y), le nombre d’occurrences
du symbole requéte existant dans le document. Les valeurs dans (b) représentent le nombre des symboles localisés correctement dans

chaque document.
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Req. | NVT [ N'DC | N'errP [ N'errN| P R
Fig. 5.13(a) | 82 82 0 0 82/82 | 82/82
Fig. 5.13(b) | 68 0 2 68 0/2 0/68
Fig. 5.13(c) 195 192 1 3 192/193 | 192/195
Fig. 5.13(d) | 25 25 0 0 25/25 | 25/25
Fig. 5.13(e) | 50 50 0 0 50/50 | 50/50
Fig. 5.13(f) 189 158 9 31 158/167 | 178/189
Fig. 5.13(g) 50 50 23 0 50/73 50/50
Fig. 5.13(h) 112 112 0 0 112/112 | 112/112
Fig. 5.13(1) | 50 50 2 0 50/52 | 50/50
Fig. 5.13() | 50 50 12 0 50/62 | 50/50
Fig. 5.13(k) | 83 83 0 0 83/83 | 83/83
Fig. 5.13(1) 38 38 0 0 38/38 38/38
Fig. 5.13(m) | 13 13 0 0 13/13 | 13/13
Fig. 5.13(n) | 36 36 0 0 36/36 | 36/36
Moyen Précision = 95%, Rappel = 90%

TAB. 5.2 — Résultats de la localisation des symboles dans Fig. 5.13. Req. : requétes. N°VT :
nombre d’occurrences de la requéte dans le document. N°DC' : nombre de détections correctes.
N’errP : nombre de faux positifs. N err N : nombres de faux négatifs. P : précision, R : rappel.

Afin de fournir une évaluation plus complete, nous avons testé notre approche de localisation
pour d’autres symboles requétes sur les documents de la base. Le Tab. 5.2 présente les résultats
obtenus pour les requétes de la Fig. 5.13. La premiere colonne du tableau présente les requétes. La
deuxieme (N°VT) correspondent au nombre d’occurrences du symbole existant dans le document
(vérité terrain). La troisieme (N°DC) et la quatrieme (N errP) contiennent respectivement le
nombre de détections correctes et le nombre de fausses détections (faux positifs). La derniere
colonne (N'errN = N°'VT — N°DC) indique le nombre d’occurrences de la requéte dans le
document qui n’ont pas été trouvées (faux négatifs). Nous avons complété ce tableau par les
taux moyens de précision (P = N"DC/(N°DC + N'errP)) et de rappel (R = N'"DC/N°VT)
pour chaque requéte. Les faux positifs ont une influence sur la précision du résultat et les faux
négatifs sur la capacité a fournir toutes les réponses possibles. Ainsi, moins il y a de faux positifs,

plus la précision est élevée et moins il y a de faux négatifs, plus le rappel est élevé.

Nous trouvons que les régions candidates sont bien déterminées. Cela permet de repérer les
régions qui pourraient avoir une occurrence du symbole requéte (Fig. 5.8). Les occurrences sont
bien localisées en termes d’orientation ainsi que d’échelle méme lorsqu’elles sont connectées avec
d’autres éléments dans le document. Nous présentons en Fig. 5.16 quelques exemples de résultats
de localisation de symboles dans des documents graphiques. Nous pouvons remarquer dans le
Tab. 5.2 que la localisation de plusieurs symboles peut fournir des résultats parfaits avec des
valeurs de précision et rappel tres élevées (jusqu'a 100% pour la localisation de symboles dans
5.13(a), 5.13(h), 5.13(e), 5.13(k), 5.13(1), 5.13(n)). Il est possible d’observer pour certains cas des
erreurs de faux positifs, mais si nous regardons ’ordre de similarité, les régions pertinentes sont
classées avant les faux positifs (Fig. 5.14). L’existence des faux positifs est causée par la valeur
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de seuil de similarité. Il est en effet difficile de définir manuellement un tel seuil qui fonctionne
bien sur tous les symboles. A notre avis, une possibilité est d’apprendre un seuil pour chaque

symbole en s’appuyant sur un ensemble des occurrences en contexte.

Similarite:0.9 Similarité:0.79

m— —

(a) (b)

F1a. 5.14 — Deux occurrences du symbole (a) sont détectées dans un document dont un faux

positif avec un degré de similarité plus petit que la région correcte.

Les expérimentations effectuées (Tab. 5.1, 5.2) montrent que notre approche permet de bien
localiser les symboles dans les documents graphiques. Néanmoins, on peut remarquer que certains
types de symboles sont mal localisés (erreur de faux négatifs) tels que les symboles présentés
en Fig. 5.13(b), 5.13(f) et 5.13(g). Ces problemes de localisation s’expliquent par ce fait que
ces symboles possedent peu de points d’intérét discriminants et représentatifs. Ces symboles
sont ainsi plus sensibles aux connexions avec d’autres éléments externes et donc plus difficile
a localiser. Dans le cas des symboles Fig. 5.15(a) et 5.15(b), la plupart des points d’intérét se
trouvent pres des connexions externes (Fig. 5.15(c), 5.15(d)). Les informations représentées par
ces points sont moins robustes car elles contiennent beaucoup d’informations externes. Donc, la
similarité entre le symbole requéte et les régions contenant ces symboles n’est pas assez forte.
Afin d’améliorer la localisation de ce type de symboles, une approche consisterait a réduire
la valeur des seuils utilisés pour récupérer la région et appliquer un traitement plus robuste.
Cependant, appliquer une telle approche dans le cas général peut entrainer une détérioration
des résultats. Il est donc important de réduire ces seuils uniquement pour ce type de symboles
(une analyse automatique du symbole peut étre effectuée pour déterminer son type).

Une autre remarque sur les résultats obtenus est que l'orientation des occurrences détectées
n’est pas toujours parfaitement estimée. Une méthode pour améliorer ce point pourrait étre de
corriger la position des régions par une technique de “template matching”. Nous reviendrons sur

ces points dans la description des perspectives liées a ce travail de these.

Comme il n’est pas évident de savoir ou estimer exactement le nombre de mots visuels
correspondant & ’ensemble des données calculées, nous avons fixé la taille du vocabulaire et utilisé
I’appariement multiple. L’appariement multiple permet non seulement de réduire les impacts des
points se trouvant aux frontieres des classes mais aussi atténuer la dépendance de la taille du
vocabulaire. Le tableau 5.3 montre 'efficacité de cet appariement par rapport a ’appariement
simple lors de la localisation de symboles. Cette expérimentation est effectuée avec les mémes
requétes et les mémes documents que celle dont le résultat est montré dans le tableau 5.2.
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Fic. 5.15 — Symboles manquants de points d’intérét discriminants, la plupart des points d’intérét
se trouvent pres de connexions externes. (a) (b) les modeles isolés, (c) (d) les occurrences de ces
modeles dans les documents avec des points d’intérét détectés.
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Fia. 5.16 — Réponses de notre approche pour la localisation des requétes des fig-
ures 5.13(c), 5.13(a), 5.13(h) et 5.13(m)
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Différentes valeurs de la taille du vocabulaire sont mises en place. Nous constatons que quelle que
soit la taille, I'utilisation de I’appariement multiple nous permet d’augmenter significativement
le taux de rappel sans trop diminuer le taux de précision. Cela veut dire que nous pouvons
obtenir plus de régions pertinentes dans les documents mais avec peu de faux positifs.

Taille du vocabulaire | Appariement | Précision | Rappel

136 Multiple 0.96 0.78
Simple 1 0.62
Multiple 0.95 0.90

175 .
Simple 0.99 0.66
190 M'ultz'ple 0.98 0.81
Simple 1 0.69

TaB. 5.3 — Effet de 'appariement multiple vs 'appariement simple.

|[
I\

F1a. 5.17 — Résultat obtenu par notre approche pour localiser le symbole Fig. 5.13(k) dans un

document.

5.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une approche de localisation de symboles dans les
documents graphiques. Notre approche est basée sur la notion de “mots visuels” qui permet
d’appliquer sur les documents visuels (images) des techniques issues du domaine du traitement
des documents textuels.

Pour représenter le contenu d’un document graphique, nous utilisons les descripteurs CF-
PlIs calculé sur les régions locales des points d’intérét détectés par le détecteur SIFT. Cette
représentation permet de prendre en considération le document a plusieurs résolutions. Les CF-
PIs calculés a partir d’une base de documents sont ensuite regroupés en classes par une technique
de classification non-supervisée. Un ensemble de mots visuels est alors construit, chaque cen-
troide de classes représentant un mot. Nous proposons ensuite d’apparier les mots visuels avec
les CFPIs a 'aide d'une technique d’appariement multiple. Un CFPI est ainsi représenté par
plusieurs mots avec différents degrés de confiance. Cette construction d’un vocabulaire visuel et
d’un appariement CFPI/mots visuels nous permet de traiter les documents graphiques comme
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Results after filtering.. MAXmax = 0.99713 MINmax = 0.76961sscRegion min =0.86168

(a) requéte 1 (b) résultat de la localisation de la requéte 1
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(c) requéte 2 (d) résultat de la localisation de la requéte 2

Fia. 5.18 — Exemple de localisation de symboles dans une image au niveau de gris. (a) (c)
requéte. (b)(d) résultats de la localisation.
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(a)

(b)

(©)

F1G. 5.19 — Exemple de localisation de fleches dans une image de documents graphiques (c). (a)
requéte. (b) régions obtenues les plus proches a la requéte.
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des documents textuels. La localisation de symboles consiste ainsi, dans une premiere étape, a
chercher les documents contenant les mémes mots visuels que ceux du symbole. Une fois ces doc-
uments sélectionnés, des régions candidates correspondant a la requéte sont déterminées dans
chaque document. Un modele vectoriel est ensuite adapté et utilisé pour trouver les régions

similaires qui contiennent potentiellement des occurrences du symbole.

Bien que notre approche de localisation de symboles ne retourne pas de résultats parfaits,
cette derniere offre bien des avantages par rapport aux autres approches existantes dans la
littérature. Premierement, notre approche s’abstrait de toute étape de squelettisation ou de vec-
torisation, étapes qui entralnent une forte sensibilité aux bruits et aux petites déformations.
Deuxiemement, notre approche n’implique aucune hypothese ou contrainte sur les symboles
traités telle que la convexité, la connexité ou la fermeture des composantes du symbole. Notre
approche peut fonctionner avec des symboles non-connectés (Fig. 5.13(1), 5.13(m)) ou des sym-
boles ouverts (Fig. 5.13(k), 5.13(m), voir Fig. 5.17). En fin, les erreurs de binarisation n’ont pas
un impact fort sur 'approche. Un exemple de localisation sur des images réelles en niveaux de
gris est montré en Fig. 5.18. La Fig. 5.19 montre un autre exemple de localisation de fleches dans
un document graphique. Nous pouvons constater de bonnes détections sur les réponse les plus
proches. Malgré des erreurs de faux positifs et de faux négatifs, elles pourrait étre atténuées par

une analyse poussée du symbole et de documents réels ou par agrégation de plusieurs descripteurs

[Grabisch 95, Terrades 06].

97



Chapitre 5. Localisation de symboles dans les documents graphiques

98



Chapitre 6

Conclusion Générale

Nous avons présenté dans cette these nos contributions pour le probleme de la localisation
de symboles dans les documents graphiques. Le probleme de localisation est abordé d’un point
de vue différent de celui de la plupart des méthodes existantes dans la littérature. Dans le
contexte de l'analyse de documents graphiques, et plus spécifiquement pour le probleme de
la localisation de symboles, presque toutes les études se focalisent sur l'aspect structurel du
document, ce qui nécessite de résoudre plusieurs autres problemes difficiles tels qu’en amont la
vectorisation et en aval la détection d’isomorphisme de (sous-) graphes. Cette these tente de
voir ce probleme de localisation sous un autre point de vue qui est tres rarement abordé dans
les travaux précédents, l'aspect pixelaires. Ainsi, dans nos travaux, nous avons abordé deux
points essentiels pour résoudre ce probleme. Le premier concerne le choix d’une représentation
des informations des images de documents. Le second est lié au processus de localisation de ces
symboles. Notre manuscrit est ainsi organisé pour justifier nos choix relatifs a ces deux notions.

Afin de faciliter le traitement des documents graphiques, nous avons cherché en premier
lieu un descripteur qui s’adapte bien aux symboles graphiques. Ainsi, dans le chapitre 2, nous
avons proposé un état de l'art sur les descripteurs de formes en considérant deux catégories :
les descripteurs structurels et les descripteurs statistiques. En se basant sur les primitives de
formes, les descripteurs structurels offrent la possibilité d’appariement partiel. Cet atout doit
étre nuancé au regard de leur instabilité en présence de dégradations et le cout algorithmique
associé a la comparaison de deux objets. En effet, 'usage de descripteurs structurels doit étre
envisagé en aval d'une segmentation des formes en primitives tandis que le calcul de similarité
est classiquement basé sur un appariement entre graphes ou une analyse syntaxique de chaines.
Cela peut expliquer les raisons pour lesquelles les descripteurs statistiques sont souvent utilisés
et étudiés en reconnaissance de formes. Parmi les descripteurs existants, le descripteur GFD et
les moments de Zernike sont considérés comme les descripteurs les plus performants. Cependant,
étant des descripteurs globaux, les taux de reconnaissance obtenus par ces descripteurs chutent
en présence d’occlusions partielles. Nous nous sommes donc intéressés au contexte de forme dont
les performances restent stables pour ce type de dégradation. Dans sa formulation initiale, son
usage est néanmoins contraint par sa complexité d’appariement du fait de nombreux vecteurs
utilisés pour la représentation d’une forme. Ainsi, dans 'optique de représenter le contenu des
documents graphiques, nous avons proposé une adaptation du contexte de forme. Deux criteres
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antagonistes apparaissent : la maitrise de la complexité lors du calcul de similarité vs la tolérance
aux occlusions. Aussi, nous avons proposé une définition du contexte de forme aux seuls points
d’intérét. La description d’un objet est ainsi compacte en préservant les informations discrim-
inantes. Cette contribution permet de faciliter le traitement de symboles de maniere générale,
tant en reconnaissance de formes qu’en localisation.

Concernant la localisation de symboles, un panorama des méthodes de localisation est décrit
dans le chapitre 3. Nous les classons également en deux groupes. Le premier se base sur la
représentation structurelle des images de documents (approches structurelles). Les documents
sont tout d’abord segmentés en primitives (telles que les lignes, les régions) et les occurrences
du symbole requéte sont retrouvées grace a la recherche exacte ou non d’isomorphisme de (sous-
)Jgraphes ou a un processus de regroupement des primitives selon des heuristiques. Le second
groupe vise a résoudre le probleme de la localisation directement a partir des informations pho-
tométriques de I'image en évitant toutes étapes intermédiaires (approches pizelaires). Comme
les descripteurs structurels, les approches structurelles dépendent fortement de 1’étape de seg-
mentation et/ou de regroupement des primitives ainsi que de la qualité de 'appariement des
(sous-)graphes. De plus, elles nécessitent souvent des hypotheses sur les symboles traités. Ainsi,
avec 'objectif d’étre moins dépendant des étapes intermédiaires et des hypotheses, nous pro-
posons dans le chapitre 5 une méthode de localisation qui appartient au groupe des approches
pixelaires. Le contenu du document est représenté par extension du descripteur de formes pro-
posé dans le chapitre 4. Les régions candidates dans les documents sont déterminées en fonction
de l'appariement local entre la requéte et les documents. Pour réduire la complexité du calcul
de similarité entre les régions candidates et la requéte, nous avons adapté et intégré une tech-
nique bien établie dans le domaine de la recherche d’informations textuelles en utilisant la notion
de mots visuels. Les résultats obtenus sur les documents synthétiques soulignent la pertinence
de notre approche. Bien que notre approche de localisation ne donne pas de résultats parfaits
mais elle offre des avantages par rapport aux méthodes existantes. Ni étapes préalables telles
que la squelettisation, la vectorisation sont nécessaires. Elle n’impose aucune contrainte ou hy-
pothese sur les symboles considérés telle que la connexité, le convexité ou la fermeture. Cela
nous permet de récupérer des symboles que d’autres approches ignorent. Elle offre également la
possibilité d’adaptation a d’autres types de localisation car notre approche est peu tributaire a
la segmentation et pas liée a des contraintes particulieres.

Dans les chapitres 4 et 5, nous avons analysé les avantages et les inconvénients de nos
propositions. Pour conclure ce manuscrit, nous dressons une liste de perspectives envisageables
afin de mettre en valeur les travaux réalisés dans le cadre de cette these.

Les premiers tests effectués ont conduit a de bons résultats en localisation de symboles sur
des documents réels. Il conviendrait d’analyser plus finement le comportement de notre systeme
lorsque la qualité des documents varie. Cela nous permettrait de cerner les éléments susceptibles
d’étre améliorés pour un cas d’usage donné. Par ailleurs, nous n’avons pas eu l'opportunité de
tester a grande échelle notre probleme sur des documents réels, mais de premiers résultats nous
laissent présager une bonne capacité d’adaptation.

Dans nos expérimentations, les seuils de similarité, utilisés pour décider si la région contient
ou non une occurrence de la requéte, sont fixés & 'avance. Puisque nous avons utilisé la dis-
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tance cosinus dont la valeur est comprise entre 0 et 1, 'estimation des seuils a été simplifiée.
Cependant, il serait bénéfique que ces valeurs soient déterminées automatiquement. Une piste
envisageable est de les estimer par apprentissage (par exemple la méthode de régression logis-
tique [Bishop 06]) en s’appuyant sur une base de symboles disponible ou grace a un processus de
retour de pertinence. Apprendre automatiquement des seuils pour chaque type de symbole per-
mettrait peut-étre d’améliorer la localisation de certains symboles (voir chapitre 5). Une autre
possibilité pour augmenter la performance pour ces symboles serait de modifier le détecteur de
points d’intérét, notamment afin d’obtenir une description pertinente des courbes pour lesquelles
trop peu de points stables sont identifiés.

Pour quelques cas, essentiellement en localisation de symboles sur des documents réels, ’esti-
mation de l'orientation de la région peut ne pas étre satisfaisante. Pour y remédier, une perspec-
tive consisterait a employer une technique de template matching au moment de ’appariement
d’une paire de régions requéte-document.

Bien que la localisation dans chaque document soit tres bonne, la recherche des documents
pertinents n’est pas optimale. Ceci est di a la différence de taille, tant au niveau de 'image que
de sa description, entre I’élément présenté en requéte et les documents indexés. En effet, la liste
des documents contenant tous les mots visuels existant dans la requéte peut étre tres longue. Elle
contient probablement plusieurs documents non-pertinents. Nous souhaitons, a plus long-terme,
améliorer 'indexation d’'une base de documents. Pour ce faire, il est possible de compléter le
fichier inverse par des informations sur les voisinages de chaque mot visuel. Autrement dit, nous
souhaitons construire un fichier inverse dont chaque entrée est un groupe de mots et non plus
un mot visuel isolé.

Une autre perspective intéressante a long terme de ces travaux en particulier, et des méthodes
de localisation en générale est d’utiliser les résultats de localisation de symboles pour re-indexer
les documents dans la base de fagon sémantique, au niveau des symboles. Cependant, une telle
tache ne peut étre conduite qu’avec de nombreuses précautions dans la mesure ou la qualité des
résultats de cette indexation sémantique découlerait de ceux obtenus en localisation. La mise en
place d’un retour de pertinence y jouerait ici un role primordial.
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