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RESUME DE THESE

Mes travaux de thése s’inscrivent dans le cadrepahjet ANR GRAPHEM (Grapheme
based Retrieval and Analysis for PaleograpHic Exiser of Middle Age Manuscripts lls
présentent une contribution méthodologique appleab I'analyse automatique des écritures
anciennes pour assister les experts en paléogragéme le délicat travail d’étude et de

déchiffrage des écritures.

L'objectif principal est de contribuer a une instretation du corpus des manuscrits
médiévaux détenus par I'Institut de Recherche estditie des Textes (IRHT — Paris) en aidant
les paléographes spécialisés dans ce domaine dangravail de compréhension de I'évolution
des formes de I'écriture par la mise en place de¢ehoues efficaces d’acces au contenu des
manuscrits reposant sur une analyse fine des fodéestes sous la formes de petits fragments
(les graphemes). Dans mes travaux de doctoras,choisi d’étudier la dynamique de
I'élément le plus basique de I'écriture appelé letds et qui d’aprés les paléographes apporte

beaucoup d’'informations sur le style d’écriturd’époque d’élaboration du manuscrit.

Mes contributions majeures se situent a deux nixeauwne premiere étape de prétraitement
des images fortement dégradées assurant une désiirapmptimale des formes en graphemes
contenant l'information du ductus. Pour cette étajge décomposition des manuscrits, nous
avons procédé a la mise en place d’'une méthodologmpléte de suivi de traits a partir de
I'extraction d’'un squelette obtenu a partir de grderes de rehaussement de contraste et de
diffusion de gradients. Le suivi complet du tracété obtenu a partir de I'application des regles
fondamentales d’exécution des traits d’écrituresedqgnées aux copistes du Moyen Age. Il s’agit
d’'information de dynamique de formation des trgtstant essentiellement sur des indications

de directions privilégiées.

Dans une seconde étape, nous avons cherché até&rémac ces graphémes par des
descripteurs de formes visuelles compréhensiblela &ois par les paléographes et les
informaticiens et garantissant une représentatioplls compléte possible de I'écriture d’un
point de vue géométriqgue et morphologique. A padé cette caractérisation, nous avons
proposé une approche de clustering assurant uroupgment des graphémes en classes
homogenes par l'utilisation d'un algorithme de esifisation non-supervisé basée sur la
coloration de graphe. Le résultat du clustering desphémes a conduit a la formation de
dictionnaires de formes caractérisant de maniéde&viduelle et discriminante chagque manuscrit

traité. Nous avons également étudié la puissariserithinatoire de ces descripteurs afin

! Projet ANR, 2007-2011, http://liris.cnrs.fr/graphe
2 Ductus : ordre et sens du tracé de chaque partie léttre, élément fondamental pour I'étude dedlution
des écritures



d’obtenir la meilleure représentation d’'un manusern dictionnaire de formes. Cette étude a été
faite en exploitant les algorithmes génétiqueslear capacité a produire de bonne sélection de

caractéristiques.

L’ensemble de ces contributions a été testé arpditthe application CBIR sur trois bases de
manuscrits dont deux médiévales (manuscrits de$® l’Oxford et manuscrits de I'lRHT, base
principale du projet), et une base comprenant dauserits contemporains utilisée lors de la
compétition d’identification de scripteurs d'ICDARO11. L’exploitation de notre méthode de
description et de classification a été faite sue base contemporaine afin de positionner notre
contribution par rapport aux autres travaux reléexdaindomaine de l'identification d’écritures et
étudier son pouvoir de généralisation a d’autrepesy de documents. Les résultats tres
encourageants que nous avons obtenus sur les bestHévales et la base contemporaine, ont
montré la robustesse de notre approche aux vammtile formes et de styles et son caractere

résolument généralisable a tout type de documamnitsé

Mots clés : Paléographie, ductus, dynamique de I'écriture,udifbn du gradient, suivi du
tracé, coloration de graphe, sélection de carattdres par algorithmes génétiques,

dictionnaires de formes, CBIR, binarisation, relsmment de contraste, segmentation.



ABSTRACT

My thesis work is part of the ANR GRAPHEM Projecdrapheme based Retrieval and
Analysis for Expertise paleographic Manuscriptavifidie Agg. It represents a methodological
contribution applicable to the automatic analysfsaacient writings to assist the experts in

paleography in the delicate work of the studying deciphering the writing.

The main objective is to contribute to an instrutagion of the corpus of medieval
manuscripts held bylhstitut deRecherche emidistoire deTextes” (IRHT-Paris), by helping the
paleographers specialized in this field in theirrkvof understanding the evolution of forms in
the writing, with the establishment of effective tineds to access the contents of manuscripts
based on a fine analysis of the forms describethénform of small fragments (graphemes). In
my PhD work, | chose to study the dynamic of thestrimasic element of the writing called the
ductus and which according to the paleographernsgbra lot of information on the style of

writing and the era of the elaboration of the manmiys.

My major contribution is situated at two levels:fiest step of preprocessing of severely
degraded images to ensure an optimal decompositiche forms into graphemes containing
the ductus information. For this decomposition stépmanuscripts, we have proceeded to the
establishment of a complete methodology for theitrgs of strokes by the extraction of the
skeleton obtained from the contrast enhancementtl@dliffusion of the gradient procedures.
The complete tracking of the strokes was obtainesinf the application of fundamental
execution rules of the strokes taught to the seribé the Middle Ages. It is related to the
dynamic information of the formation of strokes @ising essentially on indications of the

privileged directions.

In a second step, we have tried to characterizegthphemes by visual shape descriptors
understandable by both the computer scientists thedpaleographers and thus unsuring the
most complete possible representation of the wrtitogn a geometrical and morphological point
of view. From this characterization, we have h@veposed a clustering approach insuring a
grouping of graphemes into homogeneous classes siiygua non-supervised classification
algorithm based on the graph coloring. The resfilthe clustering of graphemes led to the
formation of a codebook characterizing in an indial and discriminating way each processed
manuscript. We have also studied the discriminapower of the descriptors in order to obtain
a better representation of a manuscript into a bodk. This study was done by exploiting the

genetic algorithms by their ability to produce aoddeature selection.

The set of the contributions was tested from a CBigplication on three databases of
manuscripts including two medieval databases (menquts from the Oxford and IRHT

databases), and database of containing contempomgpuscripts used in the writers



identification contest of ICDAR 2011. The explditmn of our description and classification
method was applied on a cotemporary database ierota position our contribution with
respect to other relevant works in the writringsenitfication domain and study its
generalization power to other types of manuscrifitse very encouraging results that we
obtained on the medieval and contemporary databatesved the robustness of our approach
to the variations of the shapes and styles ancesslutely generalized character to all types of

handwritten documents.

Keywords: paleography, ductus, writing dynamic, gradient usfbn, stroke tracking, graph
coloring, feature selection by genetic algorithne®debooks, CBIR, binarization, contrast

enhancemet, segmentation.
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Introduction

1 Contexte des travaux de these

Cette thése s’inscrit dans le cadre du projet ANRABHEM (Grapheme based Retrieval
and Analysis for PaleograpHic Expertise of MiddlggeAmanuscrips Elle représente une
contribution méthodologique applicable a l'analy@etomatique des écritures manuscrites
anciennes pour assister les experts en paléogragdmes le délicat travail d’étude et de
déchiffrage des écritures. Nous nous sommes irgéragx manuscrits latins du Moyen Age qui

précedent la période de la Renaissance, avantrigEmee de I'imprimerie (Figure 1.1).
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Figure I.1. Exemples des manuscrits anciens latins du Moyen Age, IRHT

La production de I'écrit, au Moyen Age, présela particularité d’avoir des procédures
raisonnées de fabrication et de contrble de qualit#nalyse nécessite de chercher les indices
les plus subtiles présents dans les manuscritgjeefaire « parler » les signes visuels présents
dans les formes et les mots. En ce sens, il fagm lsomprendre la production de I'écrit du
Moyen Age comme un art a la fois visuel et manwedéosur la réplication d’'un ensemble de
signes et de formes. L'enquéte paléographique gblphique révele, a travers I'histoire de la



production écrite, que les textes du Moyen Age sauiant de formes ou de signes que de
contenus relatant la culture ancienne. L’étude @eolution de I'écriture a conduit les
paléographes a s’intéresser de prés aux spéciahsales ateliers de copies et a comprendre les

circuits des influences graphologiques qui sonsacslles des idées et des savoirs.

Le projet GRAPHEM s’inscrit dans ce contexte d'é&sdsavantes de [|'évolution des
écritures et va chercher a mettre au point des odéth et des techniques qui permettront d’aider
les experts paléographes a retrouver et compretedreorigines souvent énigmatiques des
manuscrits anciens. Dans ce travail, nous ne noigessons pas spécifiquement au sens
dégagé par les textes, mais a l'analyse des tchésriture qui sont pergus ici comme des
marques permettant d’en définir la provenance,d#ries experts a resituer le texte dans son
contexte historiqgue ou géographique et d’en exptoite contenu. L'analyse du texte et
I'’exploitation de son contenu portent ainsi sumblyse de I'écriture et de ses particularités
morphologiques. La notion de graphéme est doncralentlans cette thése. Elle est a mettre en
relation directe avec l'idée d’'une décompositionl'@eriture en petits fragments ou en petites
unités qui constituent I'écriture dans son ensendilgarticipent a I'impression générale qui

s’en dégage.

Sur le million environ de manuscrits médiévaux arnés dans le monde, trés peu sont a ce
jour décrits avec la précision souhaitable, moirsl@% dans les bibliotheques majeures. Un
immense travail reste donc a réaliser pour édigs fextes en étudiant notamment les
nombreuses sources inédites, de maniere a mettre dentenu a la disposition de la
communauté scientifique. Une trés grande partieetedocuments du Moyen Age sont détenus
et numérisés par l'Institut de Recherche et d’Hiistdes Textes (IRHT), partenaire de ce projet.
Plusieurs centaines de milliers de manuscrits nvadig¢ numérisés en mode image attendent
d’étre analysés pour étre rendus accessibles gernkt & des chercheurs du monde entier.
Contrairement aux documents imprimés numérisés desitcontenus textuels peuvent étre
automatiqguement reconnus par OCR (Optical Chard&éeognition), les documents médiévaux
totalement manuscrits ou peints sont actuellemens kde portée des processus de traitements
automatisés. Cette description des contenus degeisnast nécessaire pour le fonctionnement
des moteurs de recherche sur Internet (Google, &al@uaero...) et des bibliotheques
numériques (Bibliothéque Nationale de France « iGall», Bibliotheque Numérique
Européenne « BNUE », Europeana). Cependant, itexia trop petit nombre d’experts face a
une trop grande quantité de documents a analysar guee le minutieux travail de description
puisse étre réalisé dans des délais raisonnabéssoutils informatiques sont alors nécessaires
non seulement pour assister les historiens dans tl@vail de recherche mais aussi pour
augmenter |'efficacité et la précision de leurs moékes de travail. Les objectifs de cette étude

sont multiples et interviennent & plusieurs nivedianalyse. Les principaux obstacles qu’il faut



lever dans ce travail sont liés au manque crudialitils informatiques pour l'assistance du

travail de description et I'analyse experte dans tksciplines des Sciences Humaines. Le
développement de traitements informatisés destmés experts pour les assister dans leur
travail de description des contenus ne peut se faire sur la base d’'une collaboration étroite
entre les chercheurs en Sciences Humaines et 88di8HS) et les chercheurs en Informatique
(STIC). Pour les chercheurs en Sciences Humaines §’agit pas de remettre en cause leurs
méthodes de travail mais d’intégrer une dimensistémique dans I'analyse des formes et des
ductus dont ils étaient jusqu’ici privés afin derpettre & leurs expertises d’étre plus objectives
gu'elles ne le sont actuellement. La collaboratiavec les chercheurs en Informatique a
notamment nécessité pour les chercheurs en SH®aé&a leurs méthodes actuelles de travail

et de les ouvrir aux traitements informatisés aeages.

Grace a l'assistance de l'analyse d'images, l&otion de descripteurs de formes et aux
techniques de classification, le passage d’uneeéfushctuelle sur quelques ouvrages a une
recherche sur une plus grande échelle (plusieultgersid’ouvrages) a pu étre envisagé pour les
chercheurs en SHS offrant ainsi I'espoir de décowgerendues impossibles a I'échelle de
I'ouvrage. Sur ce type de manuscrits, on obsele® ghrticularités spécifiques aux documents
anciens, comme le vieillissement des supports et elecres, I'imprégnation irréguliere des

encres, les plissements, déchirements, cassui@sgrets dégradations du papier (figure 1.2). De
plus, les régles d’exécution des écritures en gabjghie sont trés strictes : certaines lettres et
combinaisons de lettres ne peuvent étre produitessglon une unique dynamique d’exécution.
Celle-ci est parfaitement maitrisée par les paléplges qui connaissent trés précisément les
contraintes de formation des lettres et de constrmnaes ductus. Il est donc nécessaire de tenir
compte dans notre étude de toutes ces contraihtesearticularités d’exécution des écritures.
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Figure I.2. (a) Vieillissement de I’'encre et papier, (b) Enchevétrement des lignes, (c) Ecriture dans la

marge et/ou entre les lighes

Dans le domaine de l'analyse des écritures, oningjsé différents objectifs. On peut

s'intéresser a lidentification d’un individu, d’'ucopiste que I'on nomme le scripteur, en
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s’intéressant aux échantillons d’écritures présentke fortes similarités de contenus. Il s’agit
dans ce cas de porter l'attention sur des partitéka internes spécifiques d’'une main.
L’identification du scripteur cherche a tirer profie la variabilité des autres écritures avec
lesquelles il faut produire la comparaison. Le domeade I'authentification des mains qui fait
partie de ce domaine et a ainsi toute sa place BEnmécanismes de datation des écrits. De
maniére complémentaire aux taches d’identificatiam peut également s’intéresser aux
approches de vérification du scripteur. Alors quidehtification d'un scripteur consiste a
identifier un individu parmi un ensemble de scripge connus du systéme, la tache de
vérification consiste a déterminer si deux échéonig d’écriture sont ou non le produit d’'une
méme main. Dans ce travail de thése, nous nous sgnméressé a lI'analyse des écritures au
sens du style (a la différence du scripteur quipestu comme une empreinte de la personnalité
individuelle) dans un contexte de corpus d’'imagésus nous intéressons ici a I'appartenance
d’'une écriture a une famille présentant des pra@siénorphologiques communes et qui se
basent sur I'estimation de critéres décrivant c¢ gans I'écriture, est invariant (stable et
fréquent) plutét que spécifique et rare. La notilenstyle d’écriture est donc centrale dans notre
travail. Le style d’'une écriture est caractérisé lpaprésence de formes redondantes distribuées
sur la surface totale de I'échantillon d’écrituie, qu'il est possible de classifier selon des
criteres perceptuels graphométriques spécifiquaemd@ur, cursivité, linéarité...) rendant
compte de leur fréquence d’apparition. Deux textestyles différents peuvent ainsi étre décrits
avec le méme vocabulaire de base contenant I'eneerdles occurrences des formes
élémentaires (sacs de mots) mais conduisant andurges différent en fonction a la fois des

combinaisons locales des mots de ce vocabulaide &ur fréquence d’apparitions sur la page.

Le style est une notion trés perceptive associbapparence de I'écriture dans sa globalité.
Deux échantillons d’écriture de styles similairesrant donc perceptuellement proches et
devront pouvoir étre associés par le classifieursdane méme classe de style. Dans ce contexte,
I'objectif du travail de thése consiste a propodes classements paramétrables des écritures
selon leur style. La notion de style paléographigest une notion qui a été laissée
volontairement floue par les experts paléographseso@és a cette étude afin de ne pas
influencer le systéeme automatique d’extraction desadipteurs et le fonctionnement du
classifieur. Il s’agit pour nous de trouver desaiges possibles a la question : « Existe-t-il une
description robuste des écritures, capable de domduune classification des styles d’'écritures
paléographiques sans connaissance a priori surspésificités grapho-morphologiques des
écritures a travers les époques ? » Cette questaméve naturellement la question de la
pertinence des descripteurs, de I'élaboration dsumes de similarités consistantes et de la mise
en place d'un outil de classification capable dedmire des jeux de classes discriminants. Les

enjeux de la thése touchent a ces trois étapesafoedtales que tout classifieur met en jeu.



Parmi les applications de I'analyse des stylesaggBures paléographiques, nous avons attaché
une attention particuliere a la recherche d’infotiova par le contenu (RI) dans les corpus
d'images de textes, a la classification des stglegroupes homogénes et a l'identification d’un
style au sein d’'un ensemble de styles connus aip@es différents aspects applicatifs seront
présentés dans le dernier chapitre de la thesavars I'analyse de plusieurs bases d’'images de
manuscrits de la période médiévale. Nous démomeerenfin la généralisation de notre

méthode de classification en styles sur des imdgegxtes manuscrits contemporains.
Concrétement il s’agit pour nous :

 De produire une décomposition de I'écriture en ffpes cohérents, en évitant
notamment de produire des graphemes qui correspmrdr a certains gestes de
rebroussement (retour en arriere du mouvement deldane), qui sont considérés
comme des mouvements incompatibles avec la nateseptlimes (le plus souvent des

calames) et celle des supports (nature du papiegs&poques.

» De produire une classification de I'ensemble dempgémes produisant un dictionnaire
de formes (nommé également codebook), considérémeonun dictionnaire des
graphémes triés par similarité. Cette classificati@st destinée a un usage
paléographique : elle intégre la possibilité poes Experts en Sciences Humaines de
proposer simplement plusieurs solutions de clas#ifon des écritures par la saisie
d’'une seule valeur de seuil et offre la possibititan rendu visuel exploitable par les
experts par reprojection des étiquettes (ou cosg)eudtles graphemes sur les pages
d’écritures. Les similarités rendues ainsi visibfasilitent la saisie des fragments de

lettres fréquents et des formes redondantes.

« De classifier les manuscrits par style d'écriture opar main en se basant sur
I'exploitation des dictionnaires de formes, dicti@ires considérés comme des

signatures propres a chagque manuscrit.

2 Organisation du mémoire

Le mémoire s’articule en cing chapitres.

Le premier chapitre présente un état de l'art &g mnéthodes d'identification de styles
d’écriture existantes dans la littérature. Il estisk en deux parties. Dans la premiére partie
nous présentons d’'une maniére générale les difféseméthodes d’identification d’écriture et
les familles auxquelles elles appartiennent. Daasséconde partie nous présentons les
algorithmes de classification qui sont au cceur li@cane de ces approches. Nous discuterons
en derniére partie de notre choix d’algorithme tissification. Ce choix est fait pour atteindre

les objectifs de bonne discrimination des écritieede formation de classes cohérentes.
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Le deuxiéeme chapitre décrit les différents types cadeactéristiques (globales, locales et
hybrides) que I'on peut extraire sur des imagesriféres et plus généralement sur des images
de traits. Pour chaque famille de caractéristiquess présentons une description précisant la
facon dont elle est calculée, une interprétatiorsens de la caractéristique (en terme de rendu
visuel : rondeur, courbure, linéarité, cursivité.ef) le réle de cette caractéristique dans le

domaine de l'identification d’écritures.

Le troisieme chapitre, présente notre méthode aerdposition des écritures en graphémes
(définis comme les traits élémentaires de I'écegjurpassant par des étapes de prétraitement
d'images inspirées d’approches essentiellementsédk en imagerie médicale et en analyse
d'images naturelles : pour le rehaussement du aetdr local en bordure des formes et
I'estimation puis le suivi de 'axe médian des tsad’écritures. L'étape de décomposition du
manuscrit en graphemes est quant a elle inspiréeanéleanismes issus de l'analyse de la
dynamique de formation du tracé en suivant dem# de décomposition spécifiques a la

formation des écrits médiévaux et appris des pabguies.

Le gquatrieme chapitre contient plusieurs partiefa :caractérisation des graphemes, la
sélection et la pondération des caractéristiquemsDce chapitre nous décrivons chacune des
caractéristiques utilisées pour caractériser leaplggmes, présentons aussi le concept de
dictionnaire de formes utilisé comme signature m@suscrits. A partir de la caractérisation des
graphemes et de l'utilisation des dictionnaires fdemes nous montrons comment notre

approche offre a la fois une vue locale et glofhilen manuscrit.

Le cinquieme et dernier chapitre, permet de sihre travail dans son contexte applicatif.
Nous présentons les résultats de recherche d’irdbom selon des mécanismes CBIR sur les
différentes bases. Nous montrerons en quoi notrinadé peut étre adaptée a n’importe quel
type de manuscrits et qu'elle n'est pas seulemedié® aux manuscrits médiévaux. Des
perspectives abordant les aspects didentificatibécritures et de classification selon les
mémes mécanismes de description, de partitionneraentlasses et d’apprentissage seront

également présentés.
3 L’écriture d’un point de vue paléographique

3.1 Caractéristiques paléographiques des traits

La production du document manuscrit du Moyen Agpeadl de plusieurs facteurs : le choix
du support (parchemin ou papier), I'utilisation denstituants matériels spécifiques (encres et
couleurs), la formation du ductus (formation ddsrés). Ainsi, le trait laissé par un calame, une
plume d’oiseau ou une plume métallique produirareimdu tout différent. Nous présentons ici

guelques termes utilisés en paléographie et doms ferons usage dans le manuscrit de thése :
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1. Paléographie :la paléographie s’attache a déterminer les rappaxistant entre divers
dialectes, la facon dont ils dérivent les uns deses et les régles que suivent les
évolutions phonétiques, grammaticales et sémandique

2. Le ductus : le ductus représente le nombre, l'ordre et lactiva des traits pendant la
formation d’une lettre. On va considérer I'exemgke la lettre « w » (figure 1.3). Cette
lettre est formée de 4 traits, de gauche a d(oitére) et de bas en haut (direction). On
pourra ainsi s'apercevoir, pourvu que le trait sastsez long pour rendre visible le
phénomeéne, que l'intensité du coloris diminue audua mesure que l'encre s'épuise.
Cela constitue un indicateur important aidant léed@ination du sens de I'écriture du
trait considéré, on parle alors de "ductus deddtal’analyse du ductus constitue un

domaine d’expertise spécifique de paléographie.

Figure I.3. Ductus de la lettre "W"

3. Le calame :le calame représente une plume d'oiseau ou wauosffilé, taillé avec un
couteau. Il est considéré comme I'objet privilédi réalisation de I'écriture durant le

Moyen Age.

3.2 Définition de I'ordre des traits et de la dengé des encres dans le Ductus

En général, I'exécution d’un trait manuscrit set fdé gauche a droite : le premier trait est

situé a gauche et puis les autres traits le suiselun la direction gauche-droite.

La densité de I'encre est également utilisée petrouver I'ordre du ductus a condition de
pouvoir en percevoir les différences. L'indicatidhune goutte sombre ou claire dans un trait
peut aider a retrouver l'ordre du tracé. Le prol@éaans ce genre d’interprétation vient
essentiellement de la nature et de la qualité gupeu : s'il est dégradé, il sera d’autant plus
difficile d’observer ces différences. On peut aussiser la densité de I'encre pour déterminer

les posers et levers de calames. Au début du teaitdensité d'encre est importante (cas du
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calame sans réservoir d'encre) puis au cours dcétta densité devient moins importante
jusqu'a la fin du trait ou on rencontre la densi#ncre la plus élevée (comme un effet « goutte

» de fin de trace).

3.3 Etude de I'épaisseur et de la décomposition deaits

L'observation de I'écriture montre que I'épaissdurtrait varie selon la direction de la ligne
d'apres la regle illustrée dans la figure 4. Cettfle est utilisée par les paléographes de I'lRHT

durant I'analyse des manuscrits.

Figure I.4. Variation de |'épaisseur du trait selon I'orientation et la direction du trait (rouge pointillé)

La figure 1.4 contient la régle générale régisdanformation des épaisseurs des traits selon
différentes directions. Tous les traits "noirs" ayane direction comprise entfel35°, 60°], et
s'effectuant de gauche a droite et de haut en bassent a la régle générale. Le trait supérieur
(a environ60°) pointillé représente la frontiére avec une zoeetrdcé a l'intérieur de laquelle
les traits s’épaississent au fur et & mesure dagdraent de direction (figure 1.4 (a)). Le traitle
plus épais se trouve dans I'axe ayant une diregpierpendiculaire a I'axe pointillé (figure 4
(b)). Au fur et & mesure des changements d’oriéntades traits, on voit les épaisseurs s’affiner
a nouveau jusqu'a l'arrivée au trait qui représdatéontiére dans le méme axe pointillé que
précédemment (figure 1.4 (c)). En exploitant auumiee principe d’évolution de I'épaisseur des
traits, il devient possible de déterminer leur difen. Par ailleurs, il est difficile de connaitee
position de la plume au cours de I'écriture du dsactmais il est possible de connaitre la
position du bout de la plume sur le support. De ig@ngénérale, il est impossible de dire si

I'angle d'inclinaison de la plume a une influenael®paisseur du trait.

3.4 Etude de la dynamique du tracé pour la décompit®n des traits

Il est nécessaire de faire la différence entreolanke et la dynamique dans I'exécution de la
forme. Une simplification toute arbitraire du ptéime pourrait ainsi étre contenue dans la régle
de base qui dit qu’ « il y a une différence enteequ'on voit (le rendu) et ce qu'on fait (la

maniere de produire le trait) ». Par exemple, danfsgure suivante, la forme diB8" qui est a



gauche ne nous permet pas de connaitre ni le ngmblerdre, ni la direction des traits comme

e .

Figure I.5. Différence, dynamique et forme

on les voit dans 18S" de droite (figure 1.5).

La figure 1.6 illustre une représentation possités aspects dynamiques du tracé en rapport
avec la facon dont la forme a été exécutée. Noossaveprésenté sur cette image les levers et
des posers du calame dont la position est notééeparercles rouges. Considérons maintenant
la zone qui est dans le carré rouge. Si on commpacexemple & examiner le tracé a partir du
point L, lorsqu’on arrive au point Pk, on observe ahangement de direction. Ces indices nous
aident a analyser le sens de I'exécution du t#ns cet exemple, le parcours n'a pas pu se
faire dans la directionL(P,) avec un calame et cela nous conduit a considérefirection
opposée. De méme la présence de forte courbutentp de I'axe central nous indique la
présence éventuelle d'un poser ou d'un lever damsal (cercle vert). Dans tous les cas, il est
nécessaire d'apprendre le geste, de savoir le dejne et le contrbler pour linterpréter.

L'expertise paléographigue est essentielle ici.

Figure I.6. Représentation dynamique du tracé



3.5 Le poser et lever du calame

Dans une méme lettre, on peut trouver des pointpader et de lever de calame au méme
endroit, mais il est difficile de les identifierek paléographes utilisent la macrographie pour
pouvoir les identifier, par une étude a la loupedieeil nu des déformations des traits. Cette
solution consiste a identifier de facon empirigas tiéformations présentes dans un trait afin de
retrouver les points de poser et de lever de plaigs précisément en un méme point. Par ce
meécanisme, il est possible d'observer les deuxastilever et poser, en un méme point. Afin de
simplifier les regles complexes d’exécution destdtaon suggerera que les posers se trouvent
en haut et & gauche et que les levers se situaltbite et en bas, mais cette régle trouve
beaucoup d’exceptions, comme c’est le cas surdaréi I.7(b) ou pour la formation des traits,

on dispose d’un poser et d’'un lever de plume gusigeent tous deux a gauche.

Figure I.7. (a)Poser et lever de calame qui suivent la régle d'exécution («haut-gauche, bas-droite»),

(b) cas de poser et lever qui s’écartent de la regle générale

Les ambiguités d’'interprétation de I'exécution desits sont, a ce stade, tres difficiles a
contréler. Dans ce travail, nous partirons d’hypgastis simplificatrices a partir desquelles nous
établirons des regles simples et implémentabledssagt la décomposition des traits en
graphemes.

4 Descriptions des bases utilisées

Dans nos travaux nous avons choisi de sélectionmer diversité représentative de
manuscrits médiévaux issus de différentes épodgisesont représentatifs de différents styles
d’écriture mais respectent un processus de cortggrucdu ductus identique, nous permettant
d’appliquer les mémes hypothéses pour la décompasdes traits en graphémes. Pour cela
nous avons seélectionné des manuscrits de la basagks paléographiques de I'lRHT de Paris
issus de I'époque carolingienne et de I'époque igoth 310 pages), les manuscrits de
l'université d’Oxford dont la diversité graphiquestemoindre {40 pages) et enfin, dans un
contexte trés différent une collection de manusctitntemporains utilisés dans la compétition
d’identification de scripteurs (ICDAR 2011) en aaig, francais, allemand et grec. Les

manuscrits de cette derniére base ne respecteriepasémes régles de composition des traits.
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Nous les avons néanmoins soumis aux mémes études montrer la généricité de nos
approches qui peuvent s’'appliquer sur des mangscantemporaints. Les résultats seront
présentés au dernier chapitre de la thése et mmirites extensions de nos travaux a des images
de contenus plus diversifiés (incluant notammens dmages de partitions musicales, de

formules, et des images graphiques).

4.1 La base de manuscrits de I'IRHT

La base de I'lRHT comprendll manuscrits en niveaux de gris avec une résolul®800
DPI, partagés e2 classes allant de I'époque carolingienne a I'épogeihique. La figure 1.8

résume le nombre de manuscrits dans chaque classe.

Nombre de manuscrits pour chaque classe

60
50
40
30
20

10 -

Nombre de manuscrits

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

numérode la classe de style

Figure I.8. Classes et nombre de manuscrits constituant la base de manuscrits de I'IRHT

La figure 1.9 montre un échantillon d@2 classes de manuscrits. La classification de cette
petite base a été produite empiriquement par lgsertx paléographes afin de guider le
processus de description et de classement automeadiqnettre en place. Il faut noter que cette
tache n’'est pas facile et que les résultats desidleation subissent I'influence de plusieurs
facteurs (Moalla, [2009]):

e La possibilité d'avoir différentes classificatiopsur une méme écriture, puisque
les paléographes peuvent avoir différents pointyuke concernant le style d’'une

écriture. L’hypothése d’une classification strici@t donc étre écartée.

» L’existence d’'une grande variabilité de formes aind’'un méme style d’écriture

et d’'une ressemblance possible entre les écrilgedasses différentes.

» L’absence d’'une frontiere concréte entre les clasda fait de la présence

d’écritures hybrides issues d’'un mélange de plusistyles.

L'absence de regles paléographiques strictes détablissement des frontiéres entre classes

va nous conduire a proposer une méthodologie pdrabié permettant un partitionnement
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flexible en classes d’écriture a partir d'une bade primitives et de descripteurs dont

'importance de pouvoir étre pondérée et accessibleexperts eux-mémes.
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Figure 1.9. Echantillons de manuscrits représentant les 22 classes de la base réduite de I'IRHT
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4.2 Base de manuscrits d’Oxford

Tout comme la base de I'lRHT, la base de manusdtitxford® est également construite a
partir d'images de manuscrits qui résultent de lamérisation de microfilms. La base est
constituée del40 images couleur et qui sont regroupées 4erlasses. Chaque classe est
composée d&85 manuscrits. Les manuscrits de la class®nt issus du livre « The Creation of
the World » rédigé par William Jordafifll La classe2 est composée de manuscrits latins
« Sciuias siue Visiones ac reuelatione » apparteaah2®™ siécle et au début diB8"™ siécle.

La classe3 est une collection de manuscrits latins qui datent’annéel372a l'université de
York. La classe4 est une collection de textes grecs classiquesyearttins. Quelques-uns
uniques ou rares, par Michael Psellos et beauccantrés datant du 3éme trimestre IRi™®
siecle. La figure suivante (figure 1.10) montresdxemples de chacune des classes.
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Figure I.10. Exemples des 4 classes de manuscrits de la base d’Oxford

® Université d’Oxford : http://image.ox.ac.uk/list¥ection=all
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4.3 Base de manuscrits contemporains

Cette base de manuscfitsontemporains est constituée @©8 images de manuscrits
binarisés avec une résolution 8@0 DPI. Elle a été construite avec I'aide 2@scripteurs a qui
on a imposé la consigne de recopier huit pages diéme texte en plusieurs langues (anglais,

francais, allemand et grec). Chacune @sclasses compren@ manuscrits. La figure 11
présente quatre manuscrits pour chacune des langues
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Figure I.11. Exemple d'un texte produit en quatre langues : (a) anglais, (b) grec, (c) frangais,

(d) allemand, (ICDAR 2011)

L'étude de cette base tres particuliére sera coneedans les perspectives de nos travaux :

elle ouvre notamment la voie a de nouvelles sohgiautour des problémes de discrimination
des graphies selon la langue et le scripteur.

® ICDAR 2011 - Writer Identification Contest,
http://users.iit.demokritos.gr/~louloud/Writer_Idiication_Contest/index.html
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Chapitre 1 :Etat de I'art sur les méthodes de classification
et de reconnaissance des styles d’écritures

Résumé :Dans ce chapitre, nous faisons le point sur leshoé¢s de classification et de
reconnaissance de styles d’écritures qui apparterirau domaine central de la problématique
de ce travail de thése. Les approches décrites danshapitre portent également sur les
aspects d’identification de scripteurs car d'un pbide vue méthodologique, certaines
technigques peuvent étre transverses aux deux demdeinalyse des styles et de scripteurs).
Pour chaque approche de classification, nous margradans ce chapitre sur quel type de
manuscrits I'analyse est appliquée et nous présenfes mécanismes de classification sous-
jacents (de la description des contenus: mots,dfgpu pages au processus de classification
lui-méme, jusqu’a la décision). Nous examinons renfiés méthodes de classification
(supervisées, non-supervisées et semi-superviseesgvaluant pour chacune d’elles les
avantages et désavantages et nous montrerons knfis performances dans le domaine de la
classification des écritures. La fin du chapitreépente notre choix d'une méthode non-
supervisée basée sur la théorie des graphes. Ggpeoche sera exploitée tout au long de la
these comme outil de partitionnement privilégiéttaufait adapté au besoin d'un systéme de
classification flexible, simplement paramétrablee&ploitable par des non experts du domaine.

Le choix de la coloration de graphe est pleinemagumenté dans ce chapitre.

Mots clés : Classification supervisée, classification non-swygge, classification semi-

supervisée, coloration de graphe, dictionnaire darfes, style d’écriture.

1 Introduction

1.1 Les scénarios d’analyse dans le domaine de l&yse des écritures

L'écriture est un moyen essentiel de commuitnadans notre civilisation. Elle s'est
développée et a évolué au fil du temps. Comme tpudduction humaine, I'écriture est soumise
a de nombreuses variations d'origines tres diveggepourraient étre historique, géographique,
ethnique ou sociale. Toutefois, elle a aussi un fiet avec des caractéristiques innées d'une
personne qui expliquent la grande variabilité obéerentre les écrits de différents écrivains,
méme s'ils appartiennent a des communautés vois@astrairement a la version électronique
ou imprimée, le texte manuscrit comporte des inftions supplémentaires sur la personnalité

de la personne qui a écrit. Il existe un certaigrdede stabilité dans le style d'écriture d'un
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individu (Boulehmi et al. [2008])ce qui rend possible le processus d’identificatilenl'auteur

dont on connait le style.

La classification des écritures, la vérificatiom scripteur ou l'identification d’'un auteur
constituent des étapes préliminaires aux procedgusecherche d’information (recherche de
texte selon la similarité d’écritures ou selon tewr, partitionnement de grands corpus selon le

style...) et d’aide a I'analyse experte (aide a ltatlan, a I'analyse génétique).

Le classement des écritures et l'identificationsdupteur sont des domaines de recherche
tres actifs durant ces deux derniéres décenniese. ddande variété de systéemes est basée sur
['utilisation du traitement d'image par ordinateirdes techniques de reconnaissance de forme
ont été proposées pour résoudre les problémes m&éso dans l'analyse automatique de
I'écriture, voir figure 1.1 inspirée d@Atanasiu et al. [2011]).Cette figure décrit le cadre
standard de I'analyse des écritures, en distingdaok points de vue, le point de vue individuel
(le scripteur) et le point de vue macroscopiquestide). Différents scénarios d’analyse et de
reconnaissance sont ainsi mis en jeu dans ce demdies méthodes d’identification du
scripteur ou de classification de style peuveng éagroupées selon la modalité d’acquisition :
en ligne et hors ligne. La tache d'identificatiem ligne d’'un écrivain ou de classification d’'un
style est généralement considérée comme étant aotee tmoins complexe a résoudre que la
tache d’identification hors ligne car elle permet disposer de davantage d'informations sur le
style d'écriture d'une personne, comme la vitelssegle de I'outil d’écriture avec le support ou
la pression. Ces données ne sont pas disponibles tis méthodes hors ligne. Nous
n‘aborderons dans ce chapitre que les techniquedertification de scripteurs et de

classification des écritures hors ligne.
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Vérification de Identification de Extraction de Classification de

scripteur scripteur scripteur scripteur
=5 S
2R s
' =
x A ok % x A ]g
C ok @ 2 c
Vérification de Identification de Extraction de Classification de
style style style style

Figure 1.1. Illustration des différents scénarios de classification et de reconnaissance de

scripteurs et de styles d’écritures (Atanasiu et al. [2011])

1.2 Les étapes fondamentales des systemes de diaasion et de

reconnaissance de styles

L’identification du scripteur, la classification kt reconnaissance de style d’écriture sont des
thématiques de recherche autour des documentsuguitent beaucoup d’intérét, en raison de
I'existence de grands corpus d’'images de documerdauscrits numérisés (patrimoniaux :
littéraires, historiques mais également adminiffsatet techniques). 1l est nécessaire
d’'instrumentaliser ces grands corpus par des teci®si d’enrichissement de contenu, la mise en
place de méthodes d’accés, de recherche par leemonet de navigation simplifiée. Cette
transformation des corpus est en particulier caérgéid comme un des défis majeurs dans le
contexte des bibliotheques numériques puisque eetimes de milliers de manuscrits de par le
monde sont en attente d’étre classifiés, indexésleattifiés, (Bui et al. [2011]), (Bulacu et
Schomaker, [2005]), (Bulacu et Schomaker, [2007Brink et al. [2012]) Le défi est d’autant
plus grand que chaque type de ces manuscrits pps$esl caractéristiques trés spécifiques
grapho-morphologiques (formation des traits, épmisset taille, typicité de la langue et du
style) et plus globalement des caractéristiquesndse en forme physique du manuscrit

(organisation spatiale et distribution de I'inforrimen sur la page). Nous pouvons signaler que
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tout systéme de classification et de reconnaissadee styles repose sur trois étapes

fondamentales, celles-ci sont présentées danguiaefil.2.

Espace d’observation Espace de représentatiop Espace
Symbolique :xxx d’interprétation
> —> (Manuscrit
Extractio Numérique : Decision gothique)
1,234, 5

Figure 1.2. Les étapes fondamentales d’un systéme de reconnaissance de styles d’écriture

En général, l'opération de reconnaissance compréhdétapes : I'extraction de
caractéristiques (ou de primitives) dont le but @stréduire la quantité de données et d’éviter
I'explosion combinatoire et I'opération de class@meauivie de la décision qui consiste a
associer une description symbolique a l'objet, $ar base de ses caractéristiques. Les
caractéristiques sont des valeurs choisies de maRiece gqu’elles soient semblables pour les

formes d’'une méme classe, dissemblables pour desede classes différentes.

Il est donc nécessaire de considérer la descriptemnentités manuscrites comme les données
d’entrée du classifieur. Cette description peutétevdifférentes formes et porter sur des
indicateurs de formes, de textures ou d’organisastructurelle des contenyMoalla et al.
[2006]), (Joutel, [2009]), (Bulacu et Schomaker, O[5]), (Das et al. [2011]).L'étape
d’extraction de caractéristiques visuelles présemé détail dans le chapitre 3 consiste en des
transformations mathématiques calculées sur leslpixde I'image. Les caractéristiques
visuelles permettent généralement de mieux rendnepte de certaines propriétés visuelles des

formes en présence.

Dans le cas général, on parle de signatures nuoesicgdu manuscrit pour évoquer
I'empreinte de son contenu et simplifier sa repnéston. Cette sighature peut étre décrite sous
la forme d’un dictionnaire de formes construit atpades fragments de traits qui constituent
I’écriture dans le manuscrit (approche structurele(Bulacu et al. [2005]),ou a partir de
matrices de cooccurrences (approche stochastigy®dalla et al. [2006])ou encore a partir
des ondelettes-curvelets (approche fréquentielle(Jbaitel et al. [2008]).Dans un second
temps, apres avoir trouvé une représentation pesimanuscrits il est nécessaire de créer des

classes de contenus rendant compte des élémentdlgiment similaires.

Les étapes de classification des styles et d’ifieation de scripteurs qui constituent
I'objectif de ce chapitre, consistent & associehaque manuscrit une classe d’appartenance ou

de rejet. Selon le cas, et nous le verrons a teales éléments bibliographiques évoqués dans
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les sections suivantes, le classement peut étraulér comme une liste de classes ordonnées
selon une valeur de confiance ou la propositionnd’classe unique solution. Une décision
d’identification peut alors étre proposée. Lorsdagformulation du probléeme est telle qu’'un
résultat binaire est attendu (hypothése acceptéefasée), on parle de vérification.

Parmi les méthodes de classification que nous sll@résenter, nous distinguons
principalement les méthodes statistiques (I'eximactdes caractéristiques produit des valeurs
numériques qui sont comparées aux modeéles stategticcaractérisant chaque classe), les
méthodes structurelles (ou syntaxiques) ou l'extoamc des primitives produit des valeurs
symboliques et des relations qui font I'objet d'uaealyse structurelle ou syntaxique, et enfin
les méthodes faisant appel a une combinaison ddea@sapproches.

L'origine des difficultés associées a tout probéede classification et de reconnaissance est
liée en grande partie a la grande diversité desecms a traiter, la variabilité des formes (figure
1.3) que nous considérons appartenir a une mémseselala présence de distorsions
(déformation, bruit) des données. Cela rend la doatbire dans la résolution des problémes de

reconnaissance plus importante encore.
" .
< |

Figure 1.3. Variabilité du « a » de la base de manuscrits de I'IRHT

La suite de ce chapitre va se dérouler comme 1ans la prochaine partie nous présentons
les méthodes de discrimination et de reconnaissal&estyles, discipline centrale a notre
problématique. Les techniques seront présentées Bangle de la description des contenus
balayant un grand nombre de mécanismes portant switune description locale (niveau
graphemes, mots), soit sur une description glokalgproche texture). Les techniques de
classification que nous avons employées dans raggpgoche sont également annoncées mais
sans détail. Dans la partie suivante du chapitreusnprésenterons les algorithmes de
classification qui sont utilisés dans ces méthotlag,s avantages et leurs limites au regard des

problemes de classification des styles d’écrituf@gis nous argumentons notre approche de
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classification non-supervisée basée sur la colomatie graphe, pour enfin terminer par la

conclusion.

2 Taxonomie de description de I'information manusdite pour la

discrimination de styles et des scripteurs

La classification des écritures s’appuie sur let faque chaque manuscrit posséde une
distribution spatiale unique de ses informationscdatenus et des attributs visuels qui lui
permettent de le distinguer des autres manusdréstache de base dans la classification des
manuscrits consiste a extraire les caractéristigi@s manuscrit donné puis a les classifier. Les
méthodes proposées seront présentées de la fageantu : les méthodes basées sur des
indicateurs extraits de la page compléte, d’'un gaphe court, d’'une simple ligne ou d’'un mot
voire d’une association de fragments (de type geapd). Le choix de la représentation du
manuscrit dépend de la taille des échantillons sgibées a partir desquels les caractéristiques

extraites pourront étre jugées suffisantes et ri@sus

Une classification des méthodes selon la modalid¢éaks au contenu est présentée dans la
section suivante. Elle donne un apercu du domainpeemet d’apprécier les combinaisons
descripteurs/classifieurs selon la nature des cast@t selon deux types d'approches : locales et
globales. Les aspects méthodologiques soutenanagpsoches de classification sont ensuite
détaillés (principes, points forts et points faiblies outils de classification et de clustering pri

individuellement et ramenés au domaine de la reaimsance des écritures).

Dans les sections suivantes, nous présentons d@emutt portant sur l'analyse et la
discrimination de scripts et d'alphabets et sutelitification de scripteurs. La discrimination
d'écritures a connu un franc succes ces dernié&esmnthies en raison notamment de la présence
fréequente de plusieurs alphabets au sein d'un ntroement. Une grande part des travaux cités
dans cette revue bibliographique concerne la digoation des styles d’écritures. Elle illustre
la problématique générale de I'analyse et la diaasion de styles qui constituent le coeur de
nos travaux. Dans ce chapitre nous mettons I'acsentla philosophie générale de chaque
méthode sans rentrer dans le détail des descriptetitisés. Les différents types de

caractérisation feront I'objet d’un état de I'att @hapitre 2.
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2.1 Description par connexités : d’'une descriptiotocale a I'élaboration

d’'une signature globale de la page

Les manuscrits différent les uns des autres pastracture des traits, les connections qui
existent entre ces traits et le style global d#ce associé a I'ensemble de caracteres
individuels utilisés. Une approche un peu simplist@is communément utilisée pour la
reconnaissance de I'imprimé consiste a extraired@sposantes connexes du te¢@Ehosh et al.
[2009], (Ronse et Devijver [1984pt puis a analyser les formes et leurs structpo@stant des
caractéristiques essentiellement morphologique$éteiture utilisée dans le document. Dans
les manuscrits ou I'écriture est cursive, les cmaas dans un mot ou une partie du mot peuvent
se toucher pour former une seule composante conmees les manuscrits arabes par exemple,
un mot ou une partie d’'un mot peut former une cosambe connexe uniqgue. Les méthodes de
classification de manuscrits, basées sur l'extoactet I'analyse des composantes connexes

appartiennent a la catégorie des méthodes ditedelsc

2.1.1 Approches structurelles

Une méthode de classification de manuscrits Sj@ppuie sur la relation spatiale des
structures internes des caractéres a été dévelqapéBpitz et al, [1990])dans ses travaux il a
utilisé la densité optique des caracterpsur séparer les manuscrits latins des manuscrits
japonais sur les documents imprimés. Dans d’autrasaux portant sur la description
structurelle des formes écrit€Spitz et Ozaki [1994])les auteurs ont utilisé la distribution
verticale des concavités ascendantes dans lestésagour produire une discrimination entre
le han et le latin avec une précision1#%. 1l a aussi été proposé un classifieur a deux étapes
ou sont combinées ces deux caractéristiques : eaptique et distribution verticale. Dans la
premiére étape le han est séparé du latin par caigwa de la variance de la distribution des
concavités ascendantes puis dans la deuxieme é&ap@rocessus de discrimination, la
classification des manuscrits han est réaliséertir ke I'analyse de la densité optique du texte.
Les travaux présentés par Spitz ont été étenduéLparet al. [1996a])kt (Waked et al. [1998])

gui ont ajouté plus de caractéristiques pour kecdption des caracteres.

Dans(Lee et al. [1996a])les caractéristiques utilisées sont la distributiteas hauteurs du
caractere, le profil supérieur et inférieur de laite englobant le caractére et exploitant
directement les mesures proposées par Spitz (oision des concavités ascendantes et densité
optique). Avec ces caractéristiques, les auteutsmnséparer les textes chinois et japonais des

textes latins (anglais, francais, allemands) d#h4%des cas.

Dans (Waked et al. [1998]),les auteurs ont également utilisé la boite engibbas

caracteres, la distribution de densité de chaquactere et la projection horizontale pour

22



classifier des documents imprimés écrits en japgndatin, cyrillique et arabe. Ces
caractéristiques statistiques sont plus robusteslgs caractéristiques basées sur la structure,
proposées par Spitz et Lee et al. Mais, en revanclepproche de Waked s'est avérée peu
robuste aux variations de qualité des documents, vamiations de résolution et de formats.
Dans ses travaux il n'est parvenu qu'a une précigtsine de91% en testant des documents
présentant des particularités variées. Ces perfocesm moindres sont également liées a la
ressemblance qui existe entre les manuscrits lainsyrilliques ainsi qu’aux dégradations

altérant les résultats de classification.

2.1.2 Approches statistiques

Dans(Hochberg et al. [1997])les auteurs ont proposé une approche pour laifitad®n de

496 manuscrits arabe, chinois, cyrillique, japonaidagin. L’élément basique de leur analyse
est la composante connex® caractéristiques sont extraites a partir des coapes connexes
gui sont les positions relatives verticales destroédes, les positions horizontales des
centroides, le nombre de trous et les ratios dotrgueur et largeur des composantes connexes.
Pour chaque caractéristique ils calculent la mogenhécart type et le coefficient de
dissymétrie formant un vecteur dis éléments pour chaque manuscrit. Les auteurs sont
parvenus a des résultats atteign@88% de bonne discrimination. Un ensemble de classisieur
choisis en fonction du coefficient de discriminatibnéaire de Fisher, exploitant un classifieur

pour chaque paire de classes a permis d'obteniresedtats.

Dans(Fornes et al. [2008])Jes auteurs ont présenté un systeme d’identificatie scripteur
portant sur d’anciens manuscrits de partitions gales. Le manuscrit est prétraité et normalisé
pour obtenir une ligne unique binarisée. Enstid® caractéristiques sont extraites pour chaque
ligne, puis sont utilisées dans un classificatdurn qui compare chaque vecteur de
caractéristiques avec ceux des prototypes stockdés dine base de données. La méthode
proposée a été testée sur des manuscrits1@¥ et 19°™ siécles, réalisant un taux de

reconnaissance d’'envirdb%.
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2.1.3 Approches mixtes
Les dictionnaires de formes

La production de dictionnaires de formes (méthoégalement connues sous le terme plus
générigue de « bag of words ») est apparue comraeméthode trés populaire et tres efficace
pour l'identification d’'un scripteur. Le dictionmai de formes est un tableau présentant le
vocabulaire des formes présentes dans les mardéestdre (et pouvant ainsi étre définies soit
comme des graphémes, des caractéres, des traitk.pgrmet d'associer a chaque entrée le
nombre d'occurrences de la forme, dans le docurd&tude. Le dictionnaire de formes peut
étre calculé individuellement pour une écriture wniversellement pour plusieurs scripteurs
rassemblant de ce fait I'ensemble des occurreness fdrmes présentes dans les différents
alphabets. Le dictionnaire de formes représentesigneature spécifique pour chaque scripteur
ou chaque style, et c’est a partir de cette sigeatw’il convient de différencier les scripteurs

ou les styles entre eux.

Dans (Schomaker al. [2007])les auteurs ont utilisé des dictionnaires de farmencus a
partir des composantes connexes des contours pdentification des scripteurs et construits a
partir de cartes de Kohonen. La méthode a étédestéun ensemble &S0 manuscrits a partir
de la base Firemaker et a partir de la base Ungoenenant215 manuscrits avec un taux de

reconnaissance d¥ % pour lesTOP-10.

Dans(Zhu et al. [2009]),Jles auteurs ont utilisé les dictionnaires de fasroenstruits a partir
de fragments de contours pour la classificatiommdauscrits sur une base #1812 documents
contenant respectivement des manuscrits arabesgpishianglais, indiens, japonais, coréens,

russes et thailandais. Le taux de reconnaissanyemattein®95,5%.

Dans(Ghiasi et Safabakhsh, [2010]lgs auteurs ont utilisé des dictionnaires de forpas
I'identification de scripteurs sur deux bases denuszrits persans dé40 et 180 manuscrits
chacune. Ces deux bases contiennent respectived@esnmanuscrits de petites, moyennes et
grandes tailles. Le taux moyen d’identificationeatt 99,5% pour les manuscrits de grande

taille.
Les approches fractales

Une approche de classification de manuscrits bagé&analyse fractale a été utilisée pour
la discrimination des manuscrits chinois, japongtisdevanagari(Tho et Tang, [2001])Les
caractéristiques fractales ont été calculées airpdes signatures des formes extraites des
images de manuscrif¥incent et al. [2001])utilisées aussi pour catégoriser les signaturas. L
signature fractale est déterminée a partir d'ucwadle surface sur laquelle une fonction de

niveau de gris correspondant a I'image du manusstitracée.
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Les moments

Une méthode pour la classification des manuscriabes et anglais se basant sur I'analyse
des composantes connexes a été présentd&lgammal et Ismai, [2001]).es caractéristiques
extraites sont les projections horizontales etivalts, les sommets de projections horizontales,
et les moments des projections horizontales. ltegeptions de lignes de texte en arabe ont un
seul pic vers le milieu de la ligne tandis que fgsjections de lignes de texte anglais en
présentent deux, I'un dans la moitié supérieuréadgne et I'autre dans la moitié inférieure.
Leur méthode a été testée sur les documents impronatenanBl6 lignes en arabe €t160

lignes en anglais. lls ont eu une précision de meagssance d@9,7%.

L'un des premiers systémes de discrimination déestyl’écriture basés sur I'analyse des
caracteres a été proposeé place et Kim, [1995])Pour parvenir a cet objectif de catégoriser les
manuscrits a partir de quelques caractéres, le=uesibnt exploité les réseaux de cartes d'auto
organisation. Le réseau mis en place peut identléestyle du manuscrit a partir de chaque
caractere du document et le classifier dans ungdesre groupes : latin, chinois, coréen et un
groupe mixte selon des descripteurs par momentsrelmier et du second ordre. Les caractéres
classifiées dans la classe « mixte » sont en réatiEssifiés selon un processus de
reclassification plus fin utilisant un apprentissagpécifique par guantification vectorielle.
3367200caractéres ont été utilisés pour mesurer la perdoce de ce systeme, et un taux de

reconnaissance di8,27% a été obtenu.

Dans (Ablavsky et Stevens, [2003]gs auteurs ont développé un algorithme d’analyse
flux de composantes connexes et ont attribué unguette au texte manuscrit des que
'accumulation des évidences est jugée suffisamer pprendre cette décision. Cette méthode
utilise des propriétés géométriques comme les mésneartésiens et la compacité pour la
description des formes. La probabilité que chagymb®mle appartienne a une classe de
manuscrits donnée, est calculée en utilisant ussdiaur kppv. Cette approche a produit un

taux de reconnaissance 9@% sur des manuscrits latins et cyrilliques.
Les approches spectrales

D'autres stratégies basées sur des caractéristiquales extraites a partir des composantes
connexes et exploitant la moyenne et I'écart tgpe sorties des six niveaux du filtre de Gabor
ainsi que la distribution du ratio Largeur-Hautedes composantes connexes ont été
développées dang¢Chaudhury et Sheth, [1999])Dans les deux cas la classification est
appliquée en utilisant la distance de Mahalanobé&s moyennes de reconnaissance obtenues
sur les manuscrits latins, devanagaris, telegu @&iayalam sont d&5%, 95%, 98%et 51%

respectivement.
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2.2 Méthodes de discrimination de styles basées sure description des

mots ou des lignes

2.2.1 Approches basées sur les propriétés géométras des mots

Parallélement aux travaux portant sur une desomptiu bloc de texte, les premiers travaux
concernant la classification de manuscrits porsemtune analyse des lignes et ont été appliqués
a l'analyse des manuscrits indiens, urdu, devahagfadengali. Ces méthodes utilisent la
projection du profil, des caractéristiques topotpgs et statistiques, et des caractéristiques
extraites des traits d'écriture, exploitant ensuwite classification de documents basée sur les

arbres de décision.

Dans la premiere étape du processus de reconnaessdm style présenté pdPal et
Chaudhuri, [1999]) et (Pal et Chaudhuri, [2002])es descripteurs de formes sont extraits sur
les zones de titre pour séparer les pages bengdevanagari du latin, chinois et arabe. Puis la
séparation des entités manuscrites bengari et dgeainest réalisée en observant la présence de
traits spécifiques a chaque style. La séparatidredes lignes de texte chinois est effectuée en

vérifiant I'existence de caracteres avec au mininguatre traits verticaux.

Finalement la séparation des lignes de texte l@imglais) des lignes de texte arabe est
achevée en utilisant des caractéristiques statissiqqui incluent la distribution des points les
plus bas dans les caractéres. Les points les @sgans les lignes de textes latins se trouvent
tout le long de la ligne de base la plus haute isagdie les points dans les lignes de textes
arabes sont distribués aléatoirement, de méme desci@ristiques structurales basées sur la
concavité des caractéres ont été utilisées. Le taoyen obtenu est d87,33% pour des

manuscrits latin, chinois, arabe, bengali, devanaga

Comparée aux processus de discrimination de styksritures et de scripts basés sur les
blocs de texte et les lignes, la classificationsdeipts portant sur I'analyse des mots (et plus
encore des caractéres) est généralement plus iiffi€eci est lié au fait que la quantité
d’information disponible a partir de quelques ca@aes présents dans un mot peut ne pas étre

suffisante pour 'application.

Deux autres méthodes de séparation des mots aetlaeglais ont aussi été proposées. Dans
la premiére(Moalla et al. [2002]),une base d’apprentissage contenant des modélesgdeents
de caracteres arabes est générée. Un mot est su@ios en arabe si le pourcentage de
correspondance du segment dans le mot dépassealmgr définie par I'utilisateur, sinon, le
mot est considéré comme étant écrit en anglais. exg®riences ont abouti & un taux de

reconnaissance d0%sur 30 textes contenart78 mots.
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Dans la seconde méthode basée sur la reconnaisdasagaots arabes, la correspondance de
caractéristiques a été utilisédoalla et al. [2004]). Les caractéristiques utilisées sont des
caractéristiques morphologiques et statistiquelededjue le chevauchement et l'inclusion des
boites englobantes, une barre horizontale, lesesighacritiques bas, hauteur et largeur de la
variation des composantes connexes. La précisiodadeeconnaissance obtenue avec cette
méthode était d88%

2.2.2 Approches basées sur les propriétés spectmaldes mots

Dans les travaux déMa et al. [2003]) (Jaeger et al. [2005]k filtre de Gabor est appliqué
sur chaque mot dans un document bilingue pour iEgtides caractéristiques caractérisant le
manuscrit dans lequel ce mot particulier est éthit.classifieur a deux classes a été utilisé pour
discriminer ces deux types de langues présentes ldamanuscrit. Des architectures différentes
de classifieurs ont été considéréeSVM, kppv,distance euclidienne pondérée ainsi qu’un
modéle de mélange gaussien. Un systéme avec urckaglifieur peut contenir un des quatre
classifieurs cités avant et un systéme de classHienultiples est construit en combinant deux
ou plusieurs classifieurs. Dans le systeme de iflasss multiples, les résultats de classification
de chacun des classifieurs inclus dans le syst@mecombinés en utilisant une sommation des
scores pour arriver a la décision finale. DgN&a et al. [2003]),les auteurs ont comparé en
particulier des manuscrits anglais et des manwsa@&iabes, chinois, indiens et coréens. La
performance de classification des manuscrits asgindiens utilisant lekppvest de97,51%
tandis que la classification des manuscrits angidisarabes avec les classifieus&M est
réalisée avec un taux @.%. Dans leurs travaux, les auteurs ont pu prouver mensemble de
classifieurs peut considérablement améliorer lafgperance de classification atteignant des
taux de98% pour la classification des manuscrits anglais,jand et92,66% pour celle des

manuscrits anglais, arabes, et cela par combinalesrclassifieur&ppvet SVM.

D’autres approches, portant sur les propriétéstsples des mots dans un environnement
bilingue pour la classification des manuscrits faghianglais ont également été proposées. Nous
allons citer les deux approches suivar(iekanya et al. [2002])La premiere méthode structure
les mots en trois zones distinctes spatiales és@ti'information de la répartition spatiale des
mots dans ces zones. La seconde approche analggsriution de I'’énergie directionnelle des

mots en utilisant les filtres de Gabor avec dequehces et orientations adéquates.

Les algorithmes sont basés sur les observationgastids : la répartition spatiale des
caracteres latins sont répartis dans les zones mn@geet supérieures, seuls quelques caractéres
minuscules sont répartis dans la zone inférietatphabet latin contient plus de traits verticaux
et horizontaux. Dans le tamil, les caractéres sapartis dans les zones supérieures et

inférieures, il existe une dominance des traitsiZuotaux et verticaux, le rapport entre la
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hauteur et la largeur des caracteres tamils estrglament plus grand que celui des caractéres
latins. Ces résultats suggerent que les caradtgres qui peuvent jouer un role majeur dans la
discrimination des manuscrits latins et tamils slantépartition spatiale des mots et le sens de
I'orientation des éléments structurels des carastdans les mots. Les caractéristiques spatiales
sont obtenues en calculant la concentration deslpidans chacune des trois zones, tandis que

les caractéristiques directionnelles sont calcuddes les filtres de Gabor.

Les caractéristiques extraites sont classifiéesutlisant les SVM ou les kppv. Il a été
observé que les -caractéristiques directionnelless@adent de meilleures capacités de
discrimination que les caractéristiques spatiadé¢®nt produit une précision @% en utilisant
un classifieurSVM.Cela peut étre attribué au fait que les filtresG#bor prennent en compte la

nature générale des manuscrits mieux que la réjpargpatiale.

2.3 Méthodes de discrimination de styles basées sure description texture

des textes

Alors que les approches précédentes étaient basgeme analyse de connexités (ramenée a
une description finalement macroscopique d'un menituspar cumul des descriptions
individuelles), les méthodes de classification denwoscrit discutées dans cette section
nécessitent des informations plus étendues deilla thu bloc ou du paragraphe de texte. Les
approches précédentes nécessitent la présence minimum d'information pour étre
performantes. La présence de quelques connexipéstiés sur de petits blocs de texte ne suffit

pas toujours a produire des résultats de qualité.

Dans les approches que nous présentons ici, lariggsea repose sur une analyse plus
globale portant directement sur des régions deetdgttaille significative (bloc et paragraphe).
Certaines de ces approches peuvent égalementd&n¢ifiees sous le label « approche par

analyse de texture ».

Une premiére tentative pour caractériser un maimusans réellement analyser la structure
des composantes connexes qui le constituent aadteé par (Wood et al. [1995]). lls ont
proposé d'utiliser les projections verticale et ihontale de I'image de manuscrit afin de
I'identifier. Ils considérent que les profils desstogrammes de projections suffisent pour
classifier le manuscrit. Par exemple les manustatins montrent des pics en haut et en bas du
profil de projection horizontale tandis que dans heanuscrits cyrilliques la ligne médiane est
dominante. Les manuscrits coréens présentent desapjauche du profil vertical. Toutefois, les
auteurs n'ont pas suggéreé la maniere d’analysemaiiquement ces profils de projection pour
le manuscrit sans intervention de I'utilisateur. [des, aucun résultat de reconnaissance n’'a été

proposé pour appuyer leurs arguments.
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Comme l'apparence visuelle est souvent liée a Xaute, un bloc de texte appartenant a
chaque classe de manuscrit forme un modele dertexiitférent. Le probleme d’identification
du manuscrit se raméne alors a un probleme d’aealgstexture ou toute méthode d’analyse de

texture peut étre utilisée pour effectuer cetté¢ac

Dans(Tan et al. [1998])|es auteurs ont développé une solution portanuserfonction de
Gabor pour I'analyse de la texture des documentgimes. La méthode a donné une précision
de 96,7% en discriminant les documents imprimés chinoisjnlaigrec, russe, persan et
malayalam. Dans la premiére partie de la méthodeblwc de texte uniforme sur lequel
'analyse de textures est appliquée a été produ@s. caractéristiques ont ensuite été extraites
des blocs de texte en exploitant un filtrage de ddadwvec une fréquence radiale fixe @ié
cycles/seconde efl6 orientations équidistantes. Durant la classifoatun vecteur de
caractéristiques est comparé aux vecteurs repE@#snde chaque classe en utilisant une
distance euclidienne pondérée. Un vecteur de adniatiues représentatif pour la classe d'un
manuscrit est obtenu en calculant le vecteur dactaristiques moyen obtenu a partir d’'une

grande base d’apprentissage de manuscrits.

Un inconvénient de cette méthode, est que les edexte extraits des documents n’ont pas
nécessairement un espacement uniforme des carscteoair contourner ce probleme dans
(Peake et Tan, [1998])es auteur®nt amélioré la méthode en utilisant des algorithsienples
de prétraitement d’'image permettant d’obtenir déscd de texte uniformes, comme par
exemple la suppression des lignes de texte homsee@t la normalisation de 'espacement inter
ligne. Les matrices de cooccurrence et des filtesGabor & multiples canaux ont été utilisés
indépendamment dans les expériences. Ces deux cgsroutilisées pour I'extraction des
caractéristiques a partir des textures ont été iqp@es sur des documents imprimés. La
classification des manuscrits a été ensuite réalese utilisant un classifielkppv. L'approche
portant sur I'exploitation des matrices de coocence a conduit a une précision de 74% alors

que celle basée sur les filtres de Gabor a prachetprécision d85,8%.

Un des problemes lié a I'usage des filtres de Gadxirle codt élevé de calcul dO aux
fréquentes opérations de filtrage de I'image. P@soudre ce probleme, I'utilisation des filtres
de Gabor orientables a été proposée (Ran et al. [2005]). Cette méthode offre deux
avantages : Tout d’abord, la propriété d'orientatiohérente aux filtres de Gabor réduit le colt
de calcul. Les filtres de Gabor ont été concu dle ®orte que les caractéristiques extraites du
texte et invariantes a la rotation puissent disoran les manuscrits contenant des caractéres
similaires en forme et partageant des propriétégphmogiques. DangPan et al. [2005]) les
auteurs présentent des résultats atteignant uraspmé de98,5% pour la discrimination des

manuscrits chinois, japonais, coréens et latins.
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L'utilisation des caractéristigues de texture pdar classification des manuscrits a été
considérée pafJain et Zhong, [1996])pour discriminer les documents imprimés chinois et
anglais. Dans leurs travaux, les auteurs ont poposalgorithme de segmentation basé sur la
texture. Le texte est extrait ainsi que les régidhimages et les zones de dessins a partir des

images en niveaux de gris.

L'utilisation des caractéristiques basées sur latute autres que les matrices de
cooccurrence et le filtre de Gabor a été proposgdBusch et al. [2005])Les caractéristiques
utilisées sont les caractéristiques énergétiqueadelette, les caractéristigues moyennes de
déviations d’ondelette, et des caractéristiquesfitigmiques de cooccurrences de coefficients
d’'ondelettes. Ces caractéristiques ont été utiisse une base de test contenant huit types de
manuscrits : latin, han, japonais, grecque, cyplé, hébreux, devanagari et persan. Dans les
expériences realisées, des opérations de prétraitelont été appliguées sur les documents
imprimés produisant des blocs de texte normalisédes carrés dé&4x64. Pour réduire la
dimension des vecteurs de caractéristiques et anigmda performance du classifieur, le
classifieur discriminant linéaire de Fisher a étilia¢. La classification est appliquée en
utilisant un modele de mélange de gaussiennes epriésente chaque manuscrit comme une
combinaison de distributions gaussiennes. Les té@natiques logarithmiques des valeurs de
cooccurrences d’ondelettes donnent les meilleussiltés de classification. Les matrices de
cooccurrences ont fourni les taux les plus basab®nnaissance avex;1% de taux d’erreur.
Cela indique que les relations entre les pixels daipetits voisinages sont insuffisantes pour

caractériser un manuscrit correctement.

Dans les travaux déMoalla et al. [2009]) les matrices de cooccurrences paramétriques
multi-échelles ont été utilisées pour classifies seanuscrits médiévaux. Dans ces travaux, la
classification est appliquée sur deux niveaux :ptemiére classification est faite sur les
manuscrits carolingiens, pré-gothiques, gothiguelsuenanistiques sans tenir compte des sous-
familles de styles avec un taux de reconnaissammgen ded7,8%.Au deuxieme niveau, les
sous-familles de styles sont prises en compte elalssification est appliquée sur les manuscrits
carolingiens, pré-gothiques, gothiques comprenasitsbus-familles, textualis, hybrida, cursiva,

rotunda et humanistiques avec un taux de reconsraigsmoyen d86%.

Dans(Joutel et al. [2008])les auteurs ont utilisé la décomposition par cletgedes images
de manuscrits. Les curvelets sont des transforrfrégsentielles des images qui appartiennent a
la famille des ondelettes et qui ont été utilis&edifférents niveaux d'échelles sur des
manuscrits médiévaux et sur des manuscritd &t° siécle. La signature produite & partir de
I'extraction de la fréquence d’apparition de pixeks certaines orientations et courbures a pu
conduire a une description globale des images g&de En rendant compte des orientations

privilégiées et de leurs courbures associées, iggatires des textes ont permis d'obtenir un
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taux de bonne classification d#,61% sur une base réduite d00 images de documents

médiévaux de I'IRHT et sur une base constituée dauncrits latins de I'époque des Lumiéres.

2.4 Bilan sur les méthodes d’identification de marscrits

Nous présentons dans cette section un bilan delsotié$ de discrimination de styles basées
sur I'analyse de la connexité, I'analyse des mdes lignes et I'analyse de texture. Dans un
premier temps, nous constatons que le choix dexcténistiques extraites des manuscrits affecte
les performances du classifieur: dgiian, [1998])par exemple, l'utilisation du classifiekppv
portant sur des caractéristiques basées sur lee filke Gabor a conduit & un taux de
reconnaissance dé6 %. Ces valeurs sont a comparer aux résultats obtenysrér de
caractéristiques basées sur les matrices de caecme de niveaux de gris qui n‘ont permis

d’atteindre que des taux de reconnaissance tréstsédie7,2%.

Pour les méthodes basées sur l'analyse du mot, counstatons que les performances
different d’une langue a une autre malgré un usdege mémes caractéristiques. DéN®alla
al. [2002]) des caractéristiques morphologiques et statissiqure été extraites a partir de deux
bases (latine, anglaise et arabe) et ont fournitdeg de reconnaissance de respectivement
100% et 98%. La plupart des méthodes d’analyse de manuscrité sensibles au type de
manuscrit traité. Dans la méthode d@&Roy et Vajda, [2005]) des caractéristiques
morphologiques sont extraites a partir des chifBesgali imprimés et manuscrits : les taux de
reconnaissance sont respectivemenf8gb%et 89% selon la nature des contenus (imprimés et

manuscrits).

A partir des méthodes d’identification de scripsewt de classification de style d'écriture
gue nous avons illustrées dans la section précéddgmui utilisent différentes combinaisons de
caractéristiques et d’'algorithmes de classificatiomus constatons que le choix des
caractéristiques et des algorithmes de classitioagist trés important. Pour cela dans la section
suivante nous étudions les aspects fondamentauxabiggithmes de classification afin de
choisir l'algorithme qui convient le plus a notreoplématique. Le choix argumenté des

descripteurs que nous avons retenus sera présetéagitre2.
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3 Les algorithmes de classification supervisés eon-supervisés

(Catégorisation de manuscrits en styles)

Traditionnellement nous distinguons trois approclies classification: les approches de

classification supervisées, les approches de fleadbn non-supervisées et les approches de

classification semi-supervisées (Figure 1.4).

Classification supervisée £En mode supervisé, I'objectif est d'apprendrefoantion

de leur description, a classer des exemples dang kdes n classes, n étant fixé a
priori. Pour cela, a partir d'un échantillon d'dbjeorrectement étiquetés, on désire
construire une fonction capable d'étiqueter etldeser au mieux de nouveaux objets
ne faisant pas partie de I'échantillon initial. hodele de classification est donc
appris a partir d'un ensemble d'exemples étiqugtéase d'apprentissage), le but
étant de permettre a l'apprentissage d'induireant fouvoir de généralisation aux

étapes de classification.

Classification non-supervisée :En mode non supervisé, les exemples fournis ne
sont pas étiquetés. L'objectif est de les regroupercatégories cohérentes selon

certains critéres.

Classification semi-supervisée La classification semi-supervisée constitue un cas
intermédiaire entre I'apprentissage supervisé at mopervisé. Cette technique de
classification utilise un ensemble de données étégs et non-étiquetées mais le

nombre de classes est connu a priori pour faiddssification.

Il existe aussi d’autres approches de classificattomme par exemple la classification

transductive introduite pafVapnik, [1998]). Cette approche considere généralement une

structure de graphe dont les sommets représenéentidnnées et dont le but est de propager

I'information des exemples étiquetés sur I'ensenthlegraphe. Une fois cette fonction apprise,

les exemples non étiquetés de la base sont ordommétilisant les valeurs de scores ainsi
obtenuegTruong et Amini, [2008]).
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Supervisée Non Supervisét

Perceptron Bayésien Partition Hiérarchiques  Quantification par grille  Autres

Figure 1.4. Représentation des deux familles de classification supervisée et non-supervisée

Les méthodes suivantes seront illustrées par lesulteds exprimés en taux de bonne

classification, se référant aux différentes conttibns présentées en section 2 de ce chapitre.

3.1 Les méthodes supervisées

Dans cette section nous illustrons les méthodeslassification supervisées. Pour chaque
méthode nous allons fournir le principe, les avgagtaet inconvénients et montrer a partir d'un
tableau, I'application de ces méthodes dans le dmende I'analyse des styles ou l'identification
des scripteurs selon le cas. Dans chaque table@aus montrons les caractéristiques utilisées, le
type de document sur lequel les travaux ont pottée daux de reconnaissance qui a pu étre

atteint.

3.1.1 Les méthodes de type partitionnement

Dans cette partie, nous présentons les méthodeglaksification supervisée de type
partitionnement nécessitant un apprentissage desngdres du modele permettant de conduire
la classification. Des plus simples (I'approcheuitite par k plus proches voisinggpy)) aux
plus complexes comme les méthodes a noyaux, noudremons les atouts de ces méthodes
dans un cadre limité a la classification des éoeu des styles et d’identification de scripteur

(selon le cas).
Lesk Plus Proches Voisins

L'algorithme deskppv est basé sur le principe que chaque instance deda peut étre
associée a d'autres instances en fonction de gtégrsimilairegCover et Hart, [1967]).Si les
instances sont étiquetées, alors la valeur deglietite d’une nouvelle instance a classifier est
déterminée par un calcul de similarité avec lesemuinstances. L'algorithme dé&ppvlocalise
les k plus proches instances de l'instance considéréenm requéte et identifie sa classe en
fonction de celles de& plus proches instances étiquetées. En généraljnances sont
considérées comme des points dans un espace aemsions ou chacune des n-dimensions

correspond a une des n-caractéristiques qui soiliségts pour décrire une instance.
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Généralement, la distance entre instances est mdiétee en utilisant I'une des distances
suivantes : Manhattan, Minkowsky, Euclidienne, Camé, Chebychev. La métrique choisie
doit minimiser la distance entre deux instancedadenéme classe, alors gqu’elle maximise la

distance entre deux instances de classes diffé&xente

La puissance des classifieurs de typgv a été démontrée dans plusieurs cas r@ehyu,
[2009]) mais il reste toujours des réserves liées a |aibéné de la méthode au choix de la
fonction de similarité utilisée pour comparer lastances, a la difficulté de choisir la bonne
valeur de k. Sauf a travers la validation croiséedes techniques de calcul colteuses, il faut
noter que les choix de k affectent énormément fdopmance de I'algorithm&ppv. Comme le
processus est transparent, lggpv sont faciles a mettre en ceuvre, dans les situatmnune
explication de la sortie du classificateur estajtijrace a une analyse des voisins. Il existe des
techniques de réduction du bruit qui ne fonctioringme pour leskppv et qui peuvent étre
efficaces dans I'amélioration de la précision dassificateur. En revanche, comme tout
I'ensemble des calculs se réalisent de I'exécuties, kppv peuvent avoir de mauvaises
performances réduites a I'exécution si I'ensemtdpptentissage est grand, de méme ils sont
sensibles aux caractéristiques non pertinentesd@indantes puisque toutes les caractéristiques
contribuent a la classification. Cela peut étre lané par une étape de sélection ou de

pondération des caractéristiqu€unningham et Delany, [2007]).

Le tableau 1.1 illustre le bilan sur les méthodé&dedtification de scripteurs basées sur les
kppv Nous remarquons que le type de caractéristiquésées affecte le taux de
reconnaissance du classifie(Peake et tan, [1998]bnt utilisé deux types de caractéristiques
sur les mémes manuscrits : « Les matrices de commnume et les filtres de Gabor » avec une
différence del8,57%. Le choix des caractéristiques est donc trés ingmbrtet la bonne
adéquation entre le choix des caractéristiquegples adaptées et le type de documents est un

élément essentiel influengant tres fortement leg e reconnaissance.
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Tableau 1.1. Résultats du classifieur par kppv pour la reconnaissance de styles d'écriture

Auteur(s) Caractéristiques Type de document Taux de
reconnaissance
(Ablavaskyet Moments cartésiens, compacité latin, cyrillique 97%
Stevens, [2003]
(Peake et tan, Matrice de cooccurrences chinois, grecque, latin, 77,14%
[1998]) Filtre de Gabor malayalam, russe, persan, 95,71%
coréen
(Joshi et al. Filtre de Gabor, projection devnag, latin, gurumukhi, 97,11%
orizontale du profil, ratio des annada, malayalam, urdu,
[2006]) horizontale du profil, ratio d kannada, malayal d
énergies tamil, gujrati, oriya, beng.
(Rajput et Transformée en Cosinus Discréte, | anglais, kannada, tamil, 90% a 99,2%
Anita, [2010]) . L
ondelette telagu, gujarati, indien
(Das et al. Ligne supérieure max, ligne telagu, anglais, indien 91,05% a 99,01%
inferieure max, lignes horizontales,
[2011]) inferi i hori |
lignes verticales...
(Paretiet Modéle de Loi de Zipf latin 62% & 80%
Vincent.
[2008])

Machines a vecteurs de support§VM)

Les SVM sont considérées comme les plus récentes techsigfilesées dans le domaine de
I'apprentissage automatique, elles ont été intrmdupar Vladimir Vapnik(Vapnik, [1995]).
Parmi les méthodes a noyaux, IB¥M constituent la forme la plus connue. Il s'agitnd'u
méthode de classification binaire par apprentissageervisé. LesSVM évoluent autour de la
notion de « marge » de chaque cété d'un hyperpglainsépare deux classes de données.
Maximiser la marge, créant ainsi la plus grandéatgiise possible entre I'hnyperplan séparateur et
les instances de chaque c6té de celui-ci, gardatitmeilleure réduction de l'erreur de
généralisation attendue. Puisqu'il s'agit d'un [Eole de classification a deux classes, cette
méthode fait appel & un jeu de données d'appragigssupervisées pour apprendre les

parametres du modéle.

Si les données d'apprentissage sont linéaireméparables, alors une paife,b) existe

telle que :

w'x, +b>1, pour tou de la premiere classe

. B (1.1)
w'x, +b < -1, pourtoutX de laseconde classe

Avec la régle de décision donnée p. fus(®) = sgn (W "x + b) oy w est appelé le vecteur

de poids et b le biais (ou - b est appelé le seuil)
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Il est facile de montrer que, lorsqu'il est pokside séparer linéairement deux classes, un
hyperplan séparateur optimal peut étre trouvé anmisant le carré de la distance des éléments
étiquetés a I'hyperplan séparateur. La maximisagieat étre configurée comme un probléme de

programmation quadratique:

1.2
min,,, %”V\,ﬂ2 contidionné pary, (X [w+b)—-1=0. (1.2

Dans le cas de données linéairement séparablesfaimd'hyperplan séparateur optimal
trouvé, les points se trouvant sur sa marge sopel@p vecteurs de support et la solution est
représentée comme une combinaison linéaire deads points (figure 1.5). Les autres points

des données sont ignorés.

S HHYP erplan séparateur
=
ijperpl\a\\ Hyperplan Optimal

Figure 1.5. Hyperplan a marge-maximale et des marges pour un SVM formé avec des échantillons de

deux classes. Les échantillons sur la marge sont appelés les vecteurs supports

La complexité du modeleéSVM n'est pas affectée par le nombre de caractéresiqu
rencontrées dans les données d’apprentissage.detter raison, les classifieu8vM sont bien
adaptés pour faire face aux taches d'apprentissade nombre de fonctions est important par
rapport au nombre d'instances d’apprentissage, nmigprobléeme desSVM c’est qu’ils
conduisent a des méthodes binaires. Ainsi, dansak d’'un probleme multi-classes, il faut
réduire le probleme a un ensemble de problemedadsification binaire. Une classification par
paire peut étre utilisée (une classe contre tolgesutres, et cela pour toutes les classes). Les
SVMproduisent des classifieurs tres précis et pettraiter un grand nombre de parametres de
maniere efficace tout en limitant le sur-apprerges(Vapnik, [1995]). lls sont robustes au
bruit et ont une rapidité d'apprentissage en retathvec le nombre d’attributs et le nombre

d'instances.
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Dans le tableau 1.2 nous illustrons le bilan sw@r f@éthodes d’identification de scripteurs
basées sur deSVM Ici encore, le type de caractéristiques utiliseasavoir un impact sur les
résultats. DangDas et al. [2011])et (Chanda et al. [2004])es auteursont travaillé sur le
méme type de documents (bengla) mais en utilisast @caractéristiques différentes ce qui a
affecté les taux de reconnaissance, la difféerendeeeles deux approches est 18%. Cela
illustre une reéalité que nous défendons : I'impoce du choix des caractéristiques dans les

performances d’une classification.

Tableau 1.2. Résultats des SVM sur la reconnaissance de styles d'écritures

Auteur(s) Caractéristiques Types de Taux de
document reconnaissance
(Ma et Doermann, Filtre de Gabor latin, indien 90,93% a 92,66%
[2003])
(Dhanya et al. [2002])| Caractéristiques directionnelles basées sur [datin, tamil 96%
filtre de Gabor
(Kumar et al. [2003]) | Caractéristiques a partir du gurmukh 94,29%
squelette:intersection, point de fin de trait
(Camastra et Ratio Hauteur/Largeur, Moments de Zernike anglais 90,05%
Vinciarelli, [2001])
(Das et al. [2011]) Projection bangla 80,51%
(Chanda et al. [2004])| Chaine de Freeman, gradient anglais, 98,51%
devanagari, benglal
(Imdad et al. [2007]) | Filtre Hermite (Martens, [1990]) anglais 83%

3.1.2 Les méthodes hiérarchiques

Les arbres de décision
Les arbres de décision prennent comme entrée uet @ une situation décrite par un

ensemble d’attribus continus ou discréts et retewrne décision. La valeur de sortie peut étre
aussi continue ou discréete. L'apprentissage d'wuretion discréte permet une classification et

I'apprentissage d’une fonction continue permet tégression.

Les arbres de décision fonctionnent d’'une maniéansive. Tout d'abord, un attribut doit
étre sélectionné comme nceud racine. Afin de créeorke le plus efficace, le nceud racine doit
diviser efficacement les données. Chaque étapisalivn ensemble d'instances (les données
réelles) jusqu'a ce que les instances d'un enseralget toutes le méme classement. La
meilleure division est celle qui fournit ce qu'oppalle le plus grand gain d'informations. Ce

gain est calculé a partir de I'entropie.

Pour les méthodes de classification citons I'algomne C4.5(Quinlan, [1993]) qui est une
extension de l'algorithme ID8Quinlan, [1979]). Parmi les méthodes basées sur la régression

nous citons l'algorithme CART. Les arbres de régi@s sont similaires aux arbres de
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classification, a I'exception que chaque feuille I[terbre produit un nombre rédKohavi et
Quinlan, [2002]).

Les arbres de décision sont compréhensibles ptlisateur, cela les rend accessibles et
appréciés (si la taille de l'arbre produit est saisable). Ills permettent d'avoir une traduction

immédiate en termes de régles de décision.

Les méthodes liées a la construction des arbredédesion sont non optimales : les arbres
produits ne sont pas les meilleurs. En effet, lesixx dans la construction des arbres, basés sur
de nombreuses heuristiques, ne sont jamais remiguestion (pas de retour en arriere ou
backtraking) ce qui les rend trés sensibles aut Ipnéisent dans les données, des arbres flous ont
été introduits pour amoindrir ce défaut. Enfin, eist possible de modifier les valeurs de
nombreux parametres, de choisir entre de nombretexésntes. Ce lourd paramétrage peut étre
considéré comme un frein a leur usage. Enfin, iketde I'ensemble des échantillons influera
sur les critéres d'élagage a choisir (ensemblepdeapissage, ensemble de test, validation

croisée, ...).

Le tableau 1.3 illustre les résultats obtenus parrméthodes basées sur des arbres de décision
dans la classification de manuscrits. Nous pouwtins que ces méthodes offrent de bons taux
de reconnaissance, mais encore, comme nous l'avemarqué précédement, le choix des
caractéristiques joue un réle important dans I'tifegation du scripteur. Dans ce tableau, « le
cross count » représente le nombre moyen d'int@saloirs qui se trouvent dans les huit lignes
de balayage consécutives qui traversent une imagmap soit horizontalement, soit

verticalement.

Tableau 1.3. Résultats des Arbres de décision sur la classification des manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Type de document Taux de
reconnaissance
(Lin et al. [2011]) Densité,concavité, chinois, anglais 88,65% a 99,45%
ratio, cross count

3.1.3 Les approches bayésiennes
Les méthodes de décision bayésienne

La décision bayésienne est une méthode qui attrdmsefonctions discriminantes); (i =
1,2,..., r)respectivement aux classes (i = 1,..., r). Pour un motifx, nous décidons que
appartienta w; si gi(x) > gj(x) (pour toutj # i) (Funahashi, [1998]).Comme fonctions
discriminantesg; (i = 1,2,..., r), on utilise gi(x) = p(wx) : une densité de probabilité a

posteriori poulx.

38



Il est possible d'utilisef(p(w]x)) + h(x) commeg;(x) ou f est une fonction monotone croissante et
h(x) une fonction linéraire, ce qui laisse les résulteglassification inchangés. Par exemple, arparti

de la formule de Bayes, on obtient :
logp(w |X) =logp(Xw;) +logp(w) —log p(x) (13)
Il est alors possible d'utiliseq, (X)=|ng(x1vvi)+logp(wl)(i =1,...r) comme fonction

discriminante. Spécialement dans le cas de delégoaes, on peut utilisag(x) = g (x) — &(X)
comme fonction discriminante. On décide ensuitee guappartient av, si la condition ¢(x) >

0) est vérifiée sinox appartienw, si (g(x) < 0).
Pour appliquer la méthode de décision bayésienmelo@t connaitre :
1. Les probabilités a priop(w) (i = 1,...,r).
2. Les densités de probabilité a posterjp@x|w) (i = 1,...,r).

Si nous supposons quEXx|w) est une densité de probabilité gaussienne de nrdiimes,

alorsp(x|w) est donnée par :

-1 L e m) S (x-
pP(Xw;) = (2n)"|zi|eXp{ , (xmm)2, (x m)}ﬂogp(wi)

Dans le cas particulier du probleme de classifwatd deux catégories, une fonction

(1.4)

discriminante de Bayes g est donnée par:

g(x) = "Xwix - 'W2x +'ulx -'u2x + Wio- W (1.5)

1l - L Ty
wWi==Z¥ u=3m et wo =-2m Y m - Zlogls | +log pw)

Les Réseaux bayésiens

Le réseau bayésien est un modeéle graphique pembett@xprimer des relations de
probabilité entre un ensemble de variables. Lacstine d’un réseau bayésien est considérée
comme un graphe dirigé acyclique (GDA) et les no=oig constitués dans une correspondance
1-a-1avec les caractéristiques Les arcs représentent des influences entre letgaistiques,
alors que l'absence d'un arc représente une indépee conditionnelle. Un nceud est
conditionnellement indépendant de ces non-descésddant donnés ses parents. Par exemple :
X1 est conditionnellement indépendant deétant donnéXs si P(Xy| Xz, X3) = P(Xy,X3) pour

toutes les valeurs possibles @&, X5, Xs).
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La caractéristique la plus importante des réseaayé&iens par rapport aux arbres de
décisions et aux réseaux de neurones, est certamdeur possibilité de prendre en compte des
informations a priori pour un probléeme donné. Cettpertise préalable, ou la connaissance du

domaine, sur la structure d'un réseau bayésienpgreundre les formes suivantes :
1. Déclarer gu'un noeud est une racine ou bien n’adeggarents.
2. Déclarer qu’un nceud est une feuille ou bien n'agiasfants.
3. Déclarer qu’un nceud est une cause directe ou @t @iffect d’un autre noceud.
4. Déclarer qu'un nceud n’est pas directement conreecté autre nosud.
5. Déclarer que deux nceuds sont indépendants, étanédm ensemble de conditions.

6. Donner un ordre partiel des nceuds, c.a.d. un ngaparait plutét qu'un autre noeud dans

I'ordre.
7. Donner un arrangement de nceuds complet.

Le probleme avec les réseaux bayésiens est quélscanviennent pas pour des bases
contenant un trop grand ensemble de caractérigifizeng et al. [2002])La raison liée a ce
phénoméne est qu'il est difficile de construiretnérs grand réseau pour des raisons évidentes de

temps de calcul et d'espace mémoire.

Le tableau 1.4 illustre les taux de reconnaissat®enanuscrits par les réseaux bayésiens.
Nous pouvons conclure que I'association caracifgriss-réseaux bayésiens est trés importante
et va avoir un effet sur les taux de reconnaissahes résultats d¢Wang et al. [2005])et
(Sung et al.[2006]) confirment cette conclusion puisque sur le mémeetgp documents la
différence entre les taux de reconnaissance est7¢&%. Ce constat a été fait par Lambert
Schomaker dangSchomaker, [2007])qui a porté dans le cadre d'une aide a I'expertise
judiciaire, une attention trés scrupuleuse a lanitédn des descripteurs de formes écrites, de
sorte qu’ils assurent une réelle exhaustivité g@hanisent une véritable interprétation par les

experts humains a qui 'analyse automatique deturs se destine.

Tableau 1.4. Résultats des Réseaux bayésiens sur la classification des manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Type de Taux de
document reconnaissance
(Guo et Ondelettes chinois, 68,86 a 94,95%
al.[2010]) anglais
(Cho et al. Code de chaine de Freeman du contour hangul 95,7%
[2003])
AlKhateeb, Nb. de pixels du premier plan, nb. De composantes arabe 95,6%
[2012] connexes sous et en dessus de la ligne de base
Wang et al. Caractéristiques spatiales anglais 79,3%
[2005])
(Sung et al. Filtres de Gabor anglais 96,6%
[2006]) (chiffres)
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3.1.4 Les méthodes basées sur les perceptrons
Le perceptron multicouche (PM)

Les perceptrons multicouches sont des classifidiméaires de type réseau de neurones
organisés en plusieurs couches : ils permettent denclassifier des ensembles d’instances qui
sont linéairement séparables. Si une ligne draiteim hyperplan peut étre tracé pour séparer les
instances en catégories, alors les instances gtdditement séparables et un perceptron peut
étre construit. Si les instances ne sont pas liréant séparables alors I'apprentissage ne va
pas aboutir a classifier toutes les instances ctemeent. Les PM ont été utilisés pour résoudre
les problémes linéairement séparables. Un PM ashdoa partir de neurones qui sont réunis

selon une architecture de connections (figure 1.6%. unités ou les neurones sont généralement
séparés en trois classes :

1. Les unités d’entrée, qui recoivent I'informatiom@alyser.
2. Les unités de sortie, ou les résultats de I'anatysd trouves.

3. Les unités cachées entre I'entrée et la sortie.

Sortie

13 couche

Figure 1.6. Modele graphique du perceptron multicouche (Dawson et Wilby, [2001])

Le réseau de neurones « FeedForward » permet aalsiig se propager dans une seule
direction, de I'entrée vers la sortie (figure 6)rk de la phase d’apprentissage, le réseau est
entrainé sur un ensemble de données étiquetées qrgamiser l'entrée et la sortie du
perceptron, c’est a dire fixer les poids des coimex entre les neurones. Le réseau détermine
alors la classification d'un nouvel ensemble dend@s. L'apprentissage se fait le plus souvent
a partir de I'algorithme de rétro-propagation p@stimer les valeurs des poids. Le probléeme
des algorithmes de rétro-propagation c’est qudstdrop lents pour la plupart des applications,
une approche pour contourner ce probleme est edgion optimale des poids initiaux, ou

l'utilisation des algorithmes génétiques pour I'epiissage des poids des neurones du réseau.
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Architecture des réseaux de neurones
L'apprentissage supervisé des réseaux de neurang£fre atteint a partir :
* De la modification de poids synaptiques.

» De la modification de I'architecture du réseauéeasrou supprimer les neurones ou bien

des connections synaptiques.

« D'un choix approprié des fonctions d’activation coen par exemple la fonction

logistique, la tangente hyperbolique, la fonctioauGsienne et la fonction a seuil.

Les réseaux de neurones a base radiale ont éigéatilans un grand nombre de domaines
d’ingénierie pour la résolution de problémes dessification et de décisio(Howlett et Jain,
[2001]). Un réseau de neurones a base radiale est uaurégerétroaction a trois couches dans
lequel des unités cachées implémentent une fonatalimle d’activation et chaque unité de
sortie implémente une somme pondérée des sortiss utd@és cachées. La procédure
d’'apprentissage est divisée en deux étapes. Taltodd les centres et les largeurs des unités
cachées sont déterminés a partir d'algorithmeduwtgering. Les poids reliant la couche cachée
avec la couche de sortie peuvent ensuite étrerdéiés par l'algorithme de « décomposition en

valeurs singulieres (SVD)».

Malgré le fait que les réseaux de neurones et tbses de décision sont des techniques
différentes, quelques chercheurs comniklynd et Hoang, [2002])(Tjen-Sien Lim et al.

[2000]) ont conduit des études comparatives empiriquesokef quelques conclusions :

* Les réseaux de neurones sont généralement plusesarende fournir un apprentissage

incrémental que les arbres de décision.

* Le temps d’apprentissage pour les réseaux de nesrest plus long que le temps

d’apprentissage pour les arbres de décision.

* Les réseaux de neurones fournissent des perforraasgevent bien meilleures que

celles produites par les arbres de décision.

Les réseaux de neurones a base radiale ont de rambrantages : ils montrent une bonne
résistance au bruit et au manque de fiabilité demdes, et sont capables de passer directement
des données au prédicateur, sans intermédiaires szgpdage, sans discrétisation, et sans
simplification sujets a caution. lls ont une cap@@ représenter n'importe quelle dépendance

fonctionnelle.

Les réseaux de neurones ont été appliqués a dereamiproblémes du monde réel. Leur
point faible réside dans leur incapacité a justifeur sortie d’'une maniére compréhensible pour

l'utilisateur. Le phénoméne de « boite noire » @esin inconvénient important pour
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I'interprétation des résultats. Cela est la priat@pdifférence entre les réseaux de neurones et
les arbres de décision. Si l'utilisateur a beso pouvoir interpréter le résultat de
I'apprentissage, il choisira préférentiellementsystéme basé sur les arbres de décision, sinon
les deux méthodes sont concurrentes.

Le tableau 1.5 illustre les taux de reconnaissattnts par les réseaux de neurones pour la
classification des manuscrits. Ici aussi le tauxrdeonnaissance va varier selon le type de
caractéristiques utilisées. Pourtant la différedeereconnaissance entfieoy et al. [2004])et
(Patil et Subbareddy, [2002])’est pas tres importante, mais nous pouvons aussilure que
les caractéristiques affectent les résultats.

Tableau 1.5. Résultats des Réseaux de neurones sur la classification des manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Type de document | Taux de
reconnaissance

(Elgammal et. Ismail. Proj. Horizontale, Moments, Sommets, arabe, latin 96,8%

[2001]) Distribution Run-Length

(Patil et Subbareddy, Nombre de pixels anglais, indien, 96%

[2002]) kannada

(Roy et al. [2004]) Fractales, Topologiques... indien 97,62%

(Hangarge et Dhandra, | Longueur du trait (Nombre de pixels), Densitéanglais, devanagari] 88,6% a 99,2%

[2009]) des pixels urdu

3.2 Les méthodes de classification non-supervisées

Dans cette section nous présentons les méthodesladsification non-supervisées avec leurs

avantages, inconvénients et les applications agadsrhaine de classification de manuscrit.

3.2.1 Les méthodes incrémentales

La classification incrémentale non-supervisée emtéb sur le fait qu'il est possible de
considérer les formes une a la fois et de les tdfea des groupes existants. L'algorithme
attribue le premier élément a un groupe, I'élémsuivant est soit affecté a I'un des clusters
existants ou bien a un nouveau groupe qui est deéfacon incrémentale. Cette affectation se
fait en se basant sur un critéere comme la distartee ce nouvel élément et le centroide du
groupe existant. Le méme principe est appliquéesterdes éléments. Parmi ces méthodes nous
distinguons :

L'algorithme Leader

Cet algorithme a été proposé [faartigan, [1975]). Il ne nécessite pas de connaitre a priori
le nombre de classes désiré et fonctionne en uhpEsage, ce qui est important durant la
classification des grandes bases de données. Dsagcman et al. [2011])]es auteurs ont

utilisé l'algorithme Leader pour identifier les emplacements généralement nmambs et
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discerner les endroits sémantiquement significadfs que la maison et le travail sur une base
de données dé GB.

L’algorithme du plus court chemin couvrant

Cet algorithme a été proposé par Slagle d@lagle et al. [1975])pour la réorganisation de
données et a été utilisé avec succes dans l'auddnetique des enregistremerftee et al.
[1978]). Dans ces travaux l'algorithme est utilisé pourrcegper 2000 formes en utilisant 18

caractéristiques. Ces groupes sont utilisés paimesles caractéristiques manquantes.
L’algorithme cobweb

L'algorithme cobweb proposé pagFisher, [1987]), est une approche de classification
conceptuelle, basée sur les notions adegory utility(CU) et partition utility (PU). Cet
algorithme est appliqué sur des variables qualiesti et utilise un apprentissage incrémental.
Au lieu de suivre une approche de classificationisive ou agglomérative, il construit
dynamiquement un dendrogramme en passant en resu@dividus un a un. Dans cobweb
chaque classe est considérée comme un modele glukdbtomme une collection d’individus qui
la compose, c’est pour cela gu'il est considéré memune approche conceptuelle. Chaque

segment d'arbre est associé a des probabilités itomdelles de modalités des variables
P(VJ- =mj‘Cr). Au cours de la construction du dendrogramme, shaqouvel individu

parcourt I'arbre qui est au fur et a mesure misux gn utilisant les valeurs d&U et PU.
L’'algorithme de groupement incrémental pour le traitement dynamique d’informations

Un algorithme de regroupement incrémental pourdédment de I'information dynamique a
été présenté par Can dgi@an, [1993]).La motivation qui soutient ce travail est que, sliéas

bases de données dynamiques, des éléments petrenjdutés et supprimés au fil du temps.

L'avantage des méthodes incrémentales c’est quéistnpas nécessaire de stocker toute la
matrice de données en mémoire. Ainsi, les besainsspace des algorithmes incrémentaux sont
tres petits. Comme ils ne sont pas itératifselmpds de calcul est également rédudin et al.
[1999]). Cependant cet algorithme peut engendrer des difés lors de linsertion de

nouveaux €léments, ne garantissant pas toujowadtéude des résulta{Shaw et Yu, [2009]).

Le tableau 1.6 illustre les taux de reconnaissardesystemes basés sur des méthodes
incrémentales. DanéBensefia et al. [2005b]et (Siddiqi, [2009]), les auteurs ont testé leur
méthode d’identitification de scripteur sur la bd8& mais avec des ensembles différents de
caractéristiques. Les résultats montrent que leactéristiques utilisées pdBensefia et al.
[2005Db]) permettent d’avoir de meilleurs taux de reconnaisea, ce qui montre I'importance
du choix des caractéristiques et leurs impacts tlsméthodes d’identification de scripteurs et

de reconnaisance de style.

44



Tableau 1.6. Résultats des méthodes incrémentatles pour l'identification de scripteurs

Auteur(s) Caractéristiques Types de Taux de reconnaissance
document
(Bensefia et al. Graphémes francais 93,3%
[2003])
(Nosary et al. [2004])| Caractéristiques francais ~96%
graphiques des
scripteurs
(Bensefia et al. Graphémes anglais 86%-100%
[2005b])
(Siddigi, [2009]) Caractéristiques anglais 91%
géométriques

3.2.2 Les méthodes de type partition
Les nuées dynamiques

Dans cette catégorie de méthodes, les classegemritsentées par un noyau. Ce noyau peut
étre représenté soit comme le centre de gravitéhed'dlasse (comme cela est le cas dans
I'approche des centres mobiles kumoyennes), soit par un ensemble d’individus contars
I'approche des k-médianes), soit par une distameence dans I'approche adaptative de Diday
(Diday et Simon, [1976])soit enfin par une loi de probabilité comme c'éstcas dans les
travaux deSchroeder(Schroeder, [1976]).

Le principe de cet algorithme est le suivant :

Considérons un ensemble d’individus appartenantnaensembleE. L’objectif est de

chercher la meilleure partitionkéclasses fixées de cet ensemble selon le criténerdie.

Cet algorithme est itératif et & chaque étape laituide la partition s’améliore. Le nombre
de classes est connu a priori, ainsi que le nondbéEments au centre du noyau qui seront
énumeérés. Au début I'ensemble des noyaux d’'uneselast sélectionné au hasard. Les éléments
les plus proches de ces noyaux sont regroupés radeoaes derniers, et la distance euclidienne
est utilisée pour calculer la distance par rapputcentre de la classe. A partir de cette
partition, une autre famille de noyaux est déte@gminet elle rassemble les points les plus
proches formant ainsi une nouvelle classe. Ce pace itératif continu jusqu'a atteindre un
nombre fini de classes. Si apres un certain nomtitérations, on a des classes stables, alors

les données sont dites classifiables et constitdestformes fortes (figure 1.7).
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Figure 1.7. Principe de la méthode des nuées dynamiques avec (k < 2), (Diday, [1971])

Soit un ensembl& de n points, nous cherchons a créer une partitionEden k classes.
Chaque classe est présentée par son noyau. Une lotassification est obtenue si et seulement

si la somme des distances entre les individussehdgyaux est minimale.
Nous détaillons deux méthodes les plus classiquesetgvent de ce principe.
La méthode desk-moyennes

Cette méthode consiste a construire une partitink elasses en sélectionnaktindividus
comme centres des classes, ils sont tirés au hasarsl 'ensemble des individus. Apres cette
sélection, chaque individu est associé au centi@us proche ce qui donne une partitionken
classes, les centres des classes seront actualidésnouvelles classes seront formées suivant le
méme principe. L'entiekk désigne le nombre maximum de classes désiré. @kméent la
partition obtenue est localement optimale car dpend du choix initial des centres. Pour cela
les résultats entre deux exécutions de l'algoritipeavent varier de facon significative. Cette
méthode est simple, compréhensible et est appbcabdes données dans un espace de grande

dimension. La contrainte principale est que le noerde classes doit étre fixé au départ.
La méthode desk-médoides

Dans les méthodes des k-médoides une classe estseapée par un de ses individus
(médoide). C’est une méthode itérative combinantdaffectation des individus dans des
classes avec une intervention des médoides etulessandividus. C’est une méthode simple et
elle couvre n'importe quel type de variables. Quesglméthodes des k-médoides sont choisies,
des classes sont définies comme des sous-ensedinidvidus proches des médoides les plus
proches par rapport a distance choisie. Le méddida groupe est I'individu possédant la
dissimilarité moyenne des individus du groupe. rhathode dek-médoides est considérée

comme une version généralisée de la méthode deeykemes, cette derniere peut seulement
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étre appliguée avec des variables numériques ehtigatives. Les médoides se calculent
également sur des données catégorielles, et I'dhgoe des k-médoides nécessite des capacités
calculatoires plus importantes que celui des k-mogs. Cette méthode est flexible autorisant
'usage de plusieurs types de distances, maisrgessite également de spécifier a priori le

nombre de classds

Le tableau 1.7 illustre les taux de reconnaissaseesystemes basés sur des méthodes
k-moyennes etk-médoides. Ce qui est intéressant de noter a pdetices résultats, c’est
'importance de la combinaison des caractéristiqusen plus efficace qu'un simple usage
individuel de chacune d’elles pour classifier leanmscrits. Bulacu dan®8ulacu et Schomaker,
[2007]) montrent en quoi la combinaison de caractérissqueméliore les taux de

reconnaissance.

Tableau 1.7. Résultats des méthodes k-moyennes, k-médoides et nuées dynamiques sur la
classification des manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Types de Taux de reconnaissance
document

(Schomaker et al. Caractéristiques baséesollandais 64,7% a 92,7%
[2007]) sur le contour
(Bulacu et Schomaker, Textures, Allographes| arabe 19% a 97% (caractéristiques individuelles), 38%
[2007]) a 99%( combinaison de caractéristiques)
(Nguyen et al. [2008]) Différe_nces de symboles © 90%

Gaussiennes

3.2.3 Les méthodes de type hiérarchique

La construction d’'une classification hiérarchiqueup se faire de deux fagons : pour la
premiere, a partir d’'une matrice symétrique desilantés entre les individus, un algorithme
agglomératif forme initialement de petites classes comprenant que des individus trés
semblables, puis, a partir de celles-ci, il coristdes classes de moins en moins homogeénes,
jusqu’'a obtenir une unique classe. Ce mode de noatgdn est appelé Classification
Ascendante Hiérarchique (CAH). Le second mode dasttaction d'une classification
hiérarchique inverse le processus précédent. lbgepsur un algorithme divisif muni d'un
critére de division d’un sous-ensemble de varigbé¢procéde par dichotomies successives de
I'ensemble des individus tout entier, jusqu’a umediu vérifiant certaines regles d'arrét et dont
les éléments constituent une partition de I'ensemtbbs individus a classer. Ce mode de

construction s’appelle la classification.
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3.2.3.1 Classification Ascendante Hiérarchique (JAH

Classification Ascendante Hiérarchique (CAH)

Le but d'une CAH est d’'obtenir une classificatiam@mnatique de I'ensemble des individus.
Cette classification commence par déterminer pdewmin individus, quels sont l&sindividus
gui se ressemblent le plus par rapport a I'ensendiele p caractéristiques spécifiées. Elle va
alors regrouper ces deux individus pour former gtesse. |l existe donc a ce niveau1
classes, une étant formée des deux individus regoprécédemment, les autres ne contenant
gu’un unique individu. Le processus se poursuitléterminant quelles sont les deux classes qui
se ressemblent le plus, et en les regroupant. Ggtézation est répétée jusqu’'a I'obtention

d’'une unique classe regroupant I'ensemble des idds:

Cette procédure est basée sur la détermination dhitére de ressemblance entre les
individus. La méthode laisse a l'utilisateur le ohde la dissimilarité et la détermination d’une
dissimilarité entre classes : procédé appelé utererid’agrégation. Le critére d'agrégation
permet de comparer les classes deux a deux poagtsdiner les classes les plus similaires. Les
criteres les plus classiques sont le plus prochisivole diametre maximum, la distance

moyenne et la distance entre les centres de gravité
Classification symbolique ascendante hiérarchique

En 2003, une approche symbolique de classificadierendante hiérarchique a été proposée
par (Mali et Mitra, [2003]). Elle suit le méme principe de fonctionnement que dpproches
classiques mais en differe par le critere d’agrégagu’elle utilise. En effet, elle définit la

distance entre deux clasgeset C, comme suit :

(1.6)

d

agrégation

1
YT dx)( )2
€ C= =Tk, [IQMDZJ

ou d représente la mesure de dissimilarité de GoetdRiday (Gowda et Diday, [1992])

définie sur I'ensemble des individus et |Ci| représ le cardinal de la classe Ci.
On observera notamment que le terme de pondénatile® par cette distance prend une valeur de
/50/10000 pour (|| = || = 100), une valeur dg/3/10100pour (jc| = 1 et |g = 100) et une

valeur dey/ 05 pour(|ci| = |g|=1). En conséquence, I'approche de classification hiéique tend a

favoriser le fusionnement des classes singletansies petites et grandes classes, au détrimeiat de |

fusion des classes de tailles moyennes.
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Ces méthodes de classification ascendante hiéraurehdont faciles a implémenter. Mais elles

sont trés colteuses avec une complexité tempozal@(r?).

3.2.3.2 Classification Descendante Hiérarchique QD

Les méthodes de classification descendante hiéarelpartent d’'un ensemble d’individus
et construisent, de maniere itérative, une partite 'ensemble. A l'inverse de la classification

ascendante hiérarchique, a chaque étape, I'algoeitbe charge de deux actions :
1. Chercher une classe a diviser
2. Chaoisir un mode d’affectation des objets aux sdasses

Parmi les algorithmes les plus anciens, I'algorighde Williams présentés da(Williams et
Lambert, [1959])divise la classe la plus grande en deux classeksei dangHubert, [1973])a
proposé de diviser la classe de plus grand diam@meun des deux n’a justifié son choix de
division.

Cette méthode de classification construit une drighrie, en commencant par une grande
classe contenant tous les objets. A chaque étdjgediwise une classe en deux classes plus
petites jusqu’a ce que toutes les classes ne cordig qu’un seul individu. Ceci veut dire que
pour n individus, la hiérarchie est construiterenl étapes au plus. Dans la premiéere étape, les
données sont divisées en deux classes au moyedisEmilarités. Dans chacune des étapes
suivantes, la classe avec le diameétre le plus gsndivise de la méme fagcon. Apras-1
divisions, tous les individus sont bien séparésdlssimilarité moyenne entre I'individy qui
appartient a la class€ contenantn individus et tous les autres individus de la ota€sest
définie par :

1.7
L S y) D

n-1 X C,y# X

d =

X

Par rapport a la plupart des algorithmes en clasdibn automatique, l'algorithme de
classification descendante hiérarchique ne néeepsait I'utilisation d'un seuil arbitraire pour la
formation des classes qui peut éventuellement memeune partition non réaliste. Si
I'algorithme d’échange ne privilégie pas les aspdotaux, il est initialisé avec une partition
liee par des relations de filiation avec des piamid précédemment obtenues. Cela donne a
I'algorithme un certain aspect global. Les résugltabnt en général grossiers, les niveaux des

noeuds de la hiérarchie ne sont plus définis padtedans lequel ils apparaissent.

Bien que les méthodes hiérarchiques représentefantdlle principale des techniques de

classification et qu’elles aient été appliquées caseicceés dans plusieurs domaines, elles
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souffrent d'une faiblesse qui réside dans leuréceitde partitionnement qui n'est pas global,
mais dépend des classes déja obtenues précédemrienteffet, les opérations de
fusions/divisions des classes se déroulent sangiganemettre en cause les associations déja
constituées, ce qui peut conduire a des classesgprasentatives (notamment en présence de
données aberrantegNG et Han, [2002]). Pour les cas agglomératifs par exemple, deux
individus placés dans des classes différentes né @as jamais comparés, et deux individus
placés dans une méme classe ne peuvent plus @aeésé En d’autres termes, la classification
obtenue erk classes est rarement la meilleure possible (opg)nanais seulement la meilleure

entre celles obtenues en fusionnant des classe® dlassification ek+1 classes.

Le tableau 1.8 illustre les taux de reconnaissasitenus par des méthodes hiérarchiques.
Ces méthodes permettent d’avoir de bons taux denreissance de manuscrits, mais ces
résultats ne sont pas suffisants pour conclureuaréelle performance, car il est nécessaire de

tenir compte du choix des caractéristiques sutdag de reconnaissance.

Tableau 1.8. Résultats des méthodes de classification hiérarchique sur la classification des

manuscrits
Auteur(s) Caractéristiques Types de document Taux de
reconnaissance
(Hochberg et al. Nb. de pixels noirs et blancs arabe, cyrilliquecgree, 98%
[1997]) hébreux...
(Bhardwaj et al. Orientation, courbure a partir du | anglais- base 1AM 75,5%
[2009]) contour

3.2.4 Autres approches particuliéres de classificiain

Dans chacune des approches de classification atigueaque nous venons de détailler ci-
dessus, les méthodes sont fondées sur la notiordisteance. D’'autres méthodes de
classification ont été développées, elle peuvétte divisées en deux groupes selon la
définition donnée a la notion de classe. Nous tevams ainsi les méthodes fondées sur la

notion de densité et les approches fondées suradeia.

3.2.4.1 Les approches fondées sur la notion deitgens

Les approches fondées sur la densité supposentegupoints qui appartiennent a chaque
groupe sont tirés d'une distribution de probabitip&cifique(Banfield et Raftery, [1993])La
répartition globale des données est supposée étradlange de plusieurs distributions. Parmi

les approches fondées sur la densité citons lesitignes suivants :

L'algorithme DBSCAN trouve des groupes de formebitaaires et est efficace pour les

grandes bases. L’algorithme constitue des groupesherchant dans le voisinage de chaque
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élément de la base s'il contient plus que le nonmbigimum d’objets(Ester et al. [1996]).
L'algorithme AutoClass est un algorithme largemaetitisé qui couvre une grande variété de
distributions, y compris gaussienne, de Bernoudk, Poisson, et distributions log-normales
(Cheeseman et Stutz, [1996]).

D'autres méthodes bien connues a base de demsitéent: SNOB(Wallace et Dowe,
[1994]) et MCLUST (Fraley et Raftery, [1998])Les approches fondées sur la notion de densité
présentent I'intérét de trouver elles-mémes unduéten du nombre de classes, I'algorithme
de maximisation de l'attente ‘EMDempster et al. [1977]permet d’estimer ces parametres.
Ces approches acceptent tout type de données mgeen compte les données aberrantes qui

ne sont pas affectées aux groupes.

Mais les expériences montrent que les résultatemist sont trés sensibles aux choix des
paramétregNakache et Confais, [2005]Nous n’avons pas trouvé de méthodes d’identifaoati
de scripteurs ou de classification de manuscritssda littérature reposant sur ces approches de
classification. En revanche cette méthode a étiséi pour séparer les annotations manuscrites
des textes imprimé¢Mazzei et al. [2009])et pour séparer le texte des imagess et al.
[2008]).

3.2.4.2 Les cartes auto-organisatrices (SOM)

Les cartes auto-organisatrices ont été introdyseagKohonen, [1982])et sont initialement
appliquées a I'image et au son. Elles représeraassi un mécanisme efficace de classification

pour les données alphanumériques et font partia temille des réseaux de neurones.

Une carte auto-organisatrice est un procédé quivexdih un signal d’entrée complexe
(plusieurs variables par exemple) en une nouvediéable catégorielle : c’est donc un procédé
de classification (modélisation non-supervisée)s B®M sont une généralisation de I'analyse
en composantes principales. Elles fonctionnentmenun réseau de neurones sans variable
cible et avec plusieurs nceuds dans la couche die sba carte structure les nceuds en sortie en

classes de noeuds (figure 1.8).
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Figure 1.8. Schéma d’une carte auto-organisatrice (Kohonen, [1982])

A la différence des réseaux de neurones, 3@ n'ont pas de couche cachée. La couche de
sortie contient plusieurs nceuds représentés solasrtee d’un treillis rectangulaire (un carré de
dimension 3 dans I'exemple ci-dessus). Le nombrenakids de la couche de sortie est fixeé

arbitrairement par I'utilisateur qui définit le ndame maximum de classes.
Principe de fonctionnement : fonction de score

Les valeurs des nceuds de la couche d’entrée (waloammalisées des variables prises en
compte par le modele) sont distribuées dans lesdeogle la couche de sortie aprés
transformation en fonction des pondérations duaésenous parlons de ‘ fonction de score’.
Cette fonction est généralement une fonction déadite euclidienne entre les poids associés
aux connections et les valeurs associées aux @snd@&ntrée. Le noeud de sortie qui a le
meilleur résultat ‘meilleur score’ est le ‘nceud gagt’ : il recoit l'individu en question. Le

meilleur score, c’est la plus petite distance etgsepoids de connexion et les données d’entrée.
Principe de fonctionnement : liaison de voisinagea$ noeuds de la couche de sortie

Les nceuds d’'une méme couche, et particuliéerementa douche de sortie, ne sont pas reliés
entre eux. Toutefois, les poids des nceuds de \agsindu nceud gagnant sont adaptés pour
favoriser leur victoire en cas de données simifil@’est ce qu’on appelle la coopération et
'adaptation des nceuds de la couche de sortie. dptadion, c’est ce qui correspond a
I'apprentissage.

Les réseaux de Kohonen sont des cartes auto-oejenes avec une variation dans la

technique d’apprentissage. Dans les réseaux de né@tdes nceuds dans le voisinage du noeud
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gagnant ajustent leurs poids en utilisant une caaibon linéaire du vecteur d’entrée et du

vecteur de poids en cours.

Comme avantages, notons que ces méthodes offrensiamplicité de calcul, et permettent
d’avoir une classification raffinée. Par contrddature des résultats n’est pas facile, les classes
sont trés déséquilibrées et dépendent fortemenirdgalisation puisque le nombre de classes

maximum est fixé a priofiFort et al. [2002]).

Le tableau 1.9 illustre les taux de reconnaissaleenanuscrits en utilisant les cartes auto-
organisatrices. A partir de ce tableau nous pouvensaclure que la combinaison des
caractéristiques affecte les taux de reconnaisséBuacu et schomaker, [2006Eomme c’est

le cas avec les méthodes k-moyennes et k-médoides.

Tableau 1.9. Résultats des cartes auto-organisatrices sur la classification des manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Types de Taux de reconnaissance
document
(Bulacu et Schomaker| Caractéristiques basées sur le arabe,anglais | 92,2% (Ksom 1D) , 92,6% (Ksom 2D
[2005]) contour
(Bulacu et Schomaker| Textures, Allographes arabe 97% (caractéristiques
[2006]) individuelles),99%( combinaison de
caractéristiques)
(Moghaddam et Niveau de gris du trait, Niveay arabe 92,6% a 94,8%
Cheriet, [2009]) de gris des pixels du fond
(Schomaker et al. Composantes connexes hollandais | 99.7%
[2007])

3.3 Méthodes de classification semi-supervisées

Les méthodes de classification semi-superviséeliserit en méme temps les données
étiquetées et non-étiquetées pour classifier lemées. Nous distinguons en général deux types

d’approches utilisés par les méthodes de classificasemi-supervisées :

* La premiere consiste a regrouper les éléments les gimilaires en se basant sur
'information apportée par les données étiquetded’issue de l'apprentissage, deux
éléments qui ont des étiquettes différentes ne @etupas appartenir au méme groupe.
Parmi ces approches notons les travaux de Cohn @aokn et al. [2003]).Cette
approche considére des informations supplémentajuepermettent de spécifier dans
'ensemble d’apprentissage, indépendamment deséities, si deux éléments doivent ou

non appartenir a un méme groupe.

* La deuxieme approche proposée f@hapelle et Zien, [2005]utilise en premier les
données étiquetées pour séparer les éléments etidiorde leurs étiquettes. Puis, les

données non-étiquetées sont utilisées pour affilmeanodéle obtenu. DanEhapelle,
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[2005]) les données étiquetées sont utilisées pour estesedensités de probabilité de

chacun des groupes.

Le tableau 1.10 illustre des cas ou l'apprentisse@®mi supervisé a été utilisé dans le cas

d’identification de scripteurs et de classificatid® manuscrits.

Tableau 1.10. Résultats des méthodes semi-supervisées pour la classification de manuscrits
et I'identification de scripteurs

Auteur(s) Caractéristiques Types de document Taux de reconnaissance
(Ball et Srihari, | Combinaison de anglais, arabe 86% et 77% pour la méthode semi-
[2009]) caractéristiques locales et supervisée contre 81% et 76% pour la
globales méthode supervisée
(Kourtis et n-gram courriels (textes de| 63,8% pour les textes de petite taille et
Stamatatos, petites et grandes | 65,8% pour les textes de grande taille.
[2011]) tailles)

3.4 Bilan sur les méthodes de classification supasees, non-supervisées et
semi-supervisées

Nous avons présenté dans cet état de I'art, lebadés de classifications supervisées, non-
supervisées et semi-supervisées qui ont été wgiggour la classification de manuscrits et
I'identification de scripteurs. Ce qui est importannoter c’est I'impact des caractéristiques sur
le taux de reconnaissance indépendamment du dkssiBien sdr le choix du classifieur est
important, dans nos travaux il faut prendre en mEration que nous ne possédons pas de vérité
de terrain a utiliser durant I’étape de classificat donc les algorithmes supervisés ne peuvent

pas étre utilisés puisque ni le nombre de classBétiguetage ne sont connus.

Aussi les méthodes semi-supervisées sont liées @ommaissance du nombre de classes.
Comme nous n'avons pas de connaissance a pridrétiuette associée aux écritures, nous ne
connaissons pas le nombre de classes. Par condéduditisation des méthodes de
classification non-supervisées est indispensablecognme nous avons remarqué, il existe
beaucoup de méthodes non-supervisées. Il nous tégmtadonc de déterminer quelle méthode

est la plus adaptée a notre problématique.

Dans la section suivante, nous proposons une meéttlectlassification non-supervisée basée
sur la coloration de graphe. Elle n'a jamais étéisdée dans le domaine de la classification de
manuscrits médiévaux mais elle a montré sa pertimetans de nombreux domaines comme

celui de la classification de courriers postaux.
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4 Choix de la méthode de coloration de graphe

Les méthodes de partitionnement par coloration deplge ont souvent été utilisées pour
résoudre certains problémes de planification (oiggtion de planning d’examens en

particulier). La littérature propose deux grandaesétés de méthodes :

* Les méthodes directes : fondées sur la programmatypamiqugWang et Christofides,
[2008]) ou sur des procédures d’énumération du type « &dramd Bound » proposée
par (Land et Doig, [1960]),ces méthodes permettent de déterminer la valeuwtexu
nombre chromatique en exigeant un temps de calétihidcomme une fonction non
polynomiale du nombre de sommets. Le probleme deolaration d’'un graphe est en

effet NP complet.

* Les méthodes approchées : moins gourmandes en téenpalcul, elles s’appuient sur
des considérations heuristiques. La qualité desmasibns du nombre chromatique

gu’elles donnent dépend de la structure du graf¥atula et al. [1972]).

Nous proposons ici une méthode d’'un espritédént en considérant le probléme de la

coloration d’'un graphe pour résoudre un problemeldssification.

Nous nous sommes intéressé ici a la coloratiogrdphe dans un sens d’optimisation d’'un
critére lié a la finesse du partitionnement proddtest un mécanisme itératif d’optimisation
gui est engagé. La dépendance de ce critere artiéjanombre de classes n’est pas univoque :
nous pouvons ainsi dire que le probleme de clasgifin lui-méme est un probleme approché
mais la méthode employée est une méthode exadeep&lit ainsi s'interpréter de deux facons :
comme une méthode d’optimisation (d’'un critéere queus devons définir basé sur des
considérations de variances intra et inter classea)s également comme une méthode de
classification hiérarchique ascendar(@enzécri et Benzécri, [1980]), (Jambu et Lebeaux,
[1978]).

Nous souhaitons dans notre travail adapter la atitom de graphe a un mécanisme de
classification non-supervisé. Le probleme se ramalws a la détermination du nombre
minimal de classes nécessaires pour diviser un nelnlee de n objets en plusieurs sous-
ensembles cohérents dont on cherchera a optimiseritere. Il suffit donc de présenter chaque
objeti par un sommet; et d'ajouter une arét&(v;, v), entre chaque paire d’objets pour
lesquels on peut assurer qu’ils ne peuvent appargan méme regroupement. Le graphe
G = (V, B est défini par I'ensemble fitV = {vi, v,,...,\i} (V] = n) dont les éléments sont
appelés sommets, et par I'ensemble fini= {e;,e,...,6} (|E| = m), dont les éléments sont

appelés arétes.
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La coloration : La coloration d’'un Graplieest une fonction qui fait correspondre a chaque
sommetV du grapheG un entier représentant une couleur dbnsl\/‘] , en respectant la

propriété que deux sommets adjacents n'ont pasé@mencouleur et que ces couleurs vont
correspondre aux différentes classes auxquellesséasmets vont appartenir. Le probléme

d’optimisation revient alors a trouver une colooatiavec un nombre de couleurs minimum.

Le nombre chromatique d’'un graphe G (nqté’G)) est le nombre minimum de couleurs

nécessaires pour lui attribuer une coloration peopr

Soit Q :{aq,...,an} 'ensemble den éléments a classifier et d une mesure de disgiidla

sur Q . On définit un graph& =(V, E) surQ, associant a chaque sommet\den élément de

Q . Une aréte relie deux sommets du graphe si lardikmiité entre les éléments correspondants

by

de Q est supérieure a la valeur d'un parameétre derétmt. Dans (Bordat, [1986]) un
algorithme de classification non-hiérarchique bsgéla coloration de graphe a été proposeé : il
exploite un indice de classification permettanddtitifier la partition qui s’ajuste au mieux a la
structure de I'ensemble donné. Cet indice comptendenbre d’arétes manquantes pour que
chaque paire de sommets appartenant a des clasgéserdes soient adjacents, ce qui
correspond a la situation ou la dissimilarité erdétéments de classes différentes est toujours
supérieure &, et entre éléments d’'une méme classe toujourgiéfée aa. Le nombre de
classes et la partition qui s’ajuste au mieux aorreges (parmi celles obtenues pour différentes

valeurs dex), sont identifiés par un minimum local des valedesl’indice de classification.

Nous constatons que cette technique possede undeocalcul raisonnable, avec un nombre
minimal de contraintes. Dans le cadre de clasgdificade lettres postalg&aceb et al. [2007])
les contraintes rencontrées étaient assez nomlweuseclassification par coloration a fourni
des résultats tres intéressants pour la localisata bloc adresse et la classification de
documents par le contenu. Les contraintes intégadesystéme de coloration étaient alors les

suivantes :

 La tres grande variété de documents (de structuaeiges avec des contenus textuels
manuscrits ou imprimés, sur des supports papierd to qualité, les couleurs et la

texture peuvent étre tres différentes).

 Le fonctionnement en temps réel (quelgues fractidessecondes doivent suffire a la

reconnaissance).

 La maitrise de la qualité des résultats (le systémie étre le plus performant possible

pour éviter le colteux traitement manuel).

56



e Le type de document doit étre identifié automatigeat malgré les aléas de

numeérisation (rotations, décalages, plissementsagier).
» Larésolution spatiale des images élev&e@0(dpi).

* La superposition de couches d’informations (tampo$ées manuscrites, ...).

4.1 Flexibilité de la méthode de coloration de grdpe

Dans les techniques de classification hiérarchigliegst nécessaire de procéder a une
coupure de l'arbre de classification (dendrogrammal) une droite horizontale qui fournira
alors une partition possible de I'ensemble desvildis & classer. Le nombre de classes de la
partition est défini par le niveau de cette coupgnd n’est pas toujours facile a déterminer : les
partitions résultantes pourront ensuite étre codpamfin de retenir la meilleure en termes de

compacité et de séparabilité des classes.

Pour les techniques de classification par partitement, comme cela est le cas avec la
coloration, si le nombre de classes a découvristnpas fixé a priori, c’est une optimisation de
la qualité des partitions résultantes qui conditera ce nombre basé sur un seuil unique de
dissimilarité entre vecteurs descripteurs des mtta. La flexibilité de la méthode de
coloration de graphe permet de I'appliquer a n'‘amip quel niveau de classification : de la plus
simple entité (qui représente un graphéme) au ahioiire de formes (pour I'exploitation
compléte des pages de manuscrits) (figure 1.9).sDastre cas, nous avons exclusivement
exploité la coloration de graphe pour la constuctiles dictionnaires de formes, I'analyse des
styles d’écritures étant traité par application RBét par I'estimation de distances entre

dictionnaires sans passage par un processus codgldtistering.
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Figure 1.9. Exploitation de la coloration de graphe (a) pour la construction des dictionnaires
de formes, (b) pour la classification des manuscrits a partir d’un clustering des dictionnaires

de formes

4.2 Comparaison de la méthode de coloration de grhp avec les autres
méthodes

La technique de coloration de graphe proposédg@aceb et al. [2009]pour le classement
de courriers a été comparée avec les k-moyennésse&@VM Les résultats montrent que la
méthode de coloration de graphe est fiable, robuéstdiverses contraintes et garantit une
réponse en temps réel au tri et classement deieosirt.es taux de reconnaissance sur une base
d’apprentissage d&l2 documents affirment la supériorité de la colaratde graphe ave7%
de bonne classification pour la coloration de gephntre89,7% pour lesSVM et 83,3% pour

lesk-moyennes (figure 1.10).
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Figure 1.10. Evaluation de la classification (Gaceb et al. [2009])

Les trois classificateurs ont été aussi testésuisarbase de test &6 documents classés en
14 catégories qui ont été apprises2enouvelles classes inconnues (de rejet) qui n'ast gté
utilisées lors de I'étape d'apprentissage. La #gl® donne le taux de reconnaissance pour les
14 classes connues et I@sclasses inconnues. La coloration de graphe dornendilleurs

résultats en termes de taux de reconnaissancerejetgfigure 1.11).

Taux d2 reconnaissance

120 - Trés bon rejet
100 par b-coloration

80

- Ilill —e—Kmeans

40 —&—5VM

20 —a— Coloration

0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1516

Figure 1.11. Comparaison des trois classifieurs (Gaceb et al. [2009])

La coloration a donné de meilleures performancesldssification que les k-moyennes et
gue lesSVM mais ce n’est pas assez pour faire le choix de eceéthode de classification dans
le cas de notre problématique car nous avons ramadans les résultats de classification de
manuscrits que la plupart des classifieurs fouanssles résultats comparables en termes de
taux de bonne reconnaissance.

Puisque nos travaux se positionnent sur une appraehdescription tres locale des traits
d’écriture (au niveau des fragments de traits agr®is comme des primitives de I'écriture),
nous remarquons que la coloration est bien adaptée classification de ces petits éléments
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structurels(Gaceb et al. [2009])Elle nous permet d’atteindre une séparation efcdes objets
(fragments) sans nécessiter une connaissance @ puole nombre de classes et sans avoir
besoin de régler les parametres de classificattdest pour ces raisons que nous avons décidé

de choisir cette méthode de classification non-suipée par coloration de graphe.

5 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre différentedhouets de classification de manuscrits
utilisées dans le domaine de lidentification derigteurs et la discrimination de styles
d’écritures, puis nous avons illustré sur des eXxemgoncrets emprunts de la littérature les
principales familles de méthodes de classificatbupervisée et non-supervisée. Nous avons
montré que les méthodes décrites dans ces deuldampeuvent étre divisées en sous-familles.
Pour chaque méthode illustrée dans I'état de lreytis avons montré ses avantages et ses
inconvénients et avons tenté des approches connpegdbrsque les conditions expérimentales
le permettaient : taille et contenu des bases djgsdraitées, nature des descripteurs choisis et

classifieurs utilisés.

Pour achever cette représentation nous avons classidévelopper les méthodes de
classification non-supervisée qui sont plus adapté&e notre problématique, et plus
spécifiguement nous avons focalisé notre présemtatur I'algorithme de coloration de graphe
gue nous utiliserons dans le suite de nos travaugué a montré des avantages trés intéressants
en terme d'utilisation (facilité de paramétrage)det souplesse de classification en mettant en
ceuvre une optimisation de critéres inter et intess®e pour la convergence du partitionnement.
Pour compléter notre état de I'art sur I'analysestides (discrimination et identification), nous
allons envisager dans le chapitre suivant les nogbaisuelles de caractérisations employées

dans le domaine de la classification des manusetitsdentification de scripteurs.
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Chapitre 2 :Etat de I'art sur les méthodes de
caractérisation des écritures globales, locales etixtes

Résumé:Dans ce chapitre nous présentons un état de Bartles trois grandes approches de
caractérisation des écritures : globales, locales hg/brides. L’objectif est de relever les
différents types de caractéristiques existant dandomaine et de justifier notre approche de la

caractérisation des écritures liées a I'étude despus d’'images du Moyen Age.

Mots-clés: extraction de caractéristiques, approche globakpproche locale, approche
hybride.

1 Introduction

La caractérisation des documents est une étapatedbe a toute application portant sur les
éléments de contenu, parmi eux on note l'identifara du style et la reconnaissance du
scripteur. Selon le but & atteindre, I'analyse rasa@ifférentes informations et différentes formes

de caractérisation des éléments du contenu.

Si le but est I'identification du scripteur ou laconnaissance de style alors I'analyse va se
concentrer sur I'écriture elle-méme. En revanchle &iut est de permettre I'accés au contenu du
document, plusieurs autres informations peuvent &joutées comme par exemple des
informations sur la mise en page ou bien sur lempmsantes graphiques présentes dans les
images de manuscrits et dont I'analyse permettriadiiter I'acces direct. Dans tous les cas, la

caractérisation des documents est une étape néeessdoit rester discriminante.

Nous présentons dans ce chapitre les méthodedusssignificatives utilisées dans le domaine
de la caractérisation des écritures. Elles sontciassées selon qu’elles sont basées sur la
globalité d'un document (en s’intéressant a uneorimfation de texture par exemple) ou
mesurent seulement un élément local. Nous idemisfidgalement les approches mixtes utilisant
les deux types d’observations, globales et locd\ssis parlerons des limites de ces méthodes
pour l'identification de manuscrits, précisant ceeqchacune d'elles peut apporter a la
résolution de notre problématique, enfin nous teemdns par une analyse objective de ces
méthodes. L’extraction des caractéristiques vissellconsiste en des transformations
mathématiques du signal représentant I'image odemncalculs a partir d’'un ensemble plus ou

moins important de pixels de I'image.
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Nous distinguons différents types d’approches daatérisation :

* Les approches globalesces approches s’appliquent au niveau du documans da
totalité ou bien au niveau d'un paragraphe ent2ans tous les cas, une approche
globale permet d’exprimer une impression génératerendu visuel global. Selon ce
mécanisme de caractérisation, les descripteursiustpeuvent étre basés par exemple
sur la texture, sur I'analyse multi-résolution etltiréchelle (spectrale, structurelle) et

I'analyse fractale.

» Les approches locales:ces approches s’appliquent sur le texte sur lae bdisin
découpage en fragments a un niveau plus fin, Iséadiutour de la figure de texte, du
mot, du caractere ou du graphéme. Les composanptateges, I'analyse de courbure a

partir des contours sont des exemples d'approdudds pour la caractérisation.

» Les approches mixtes:ces approches consistent a combiner les résulestsapproches
locales et globales afin d'utiliser les avantages ahacune d’elles. Nous citons par
exemple l'utilisation des dictionnaires de formesnstruits a partir de fragments de
traits extraits par une analyse locale et offrané wue globale du manuscrit a partir

d’'une analyse des distributions globales des fragme

Selon le point de vue, nous nous intéressons anidlesaux de granularité et d’échelle
différents, allant du bloc (ensemble de lignesla &gne (ensemble de mots), au mot (ensemble
de caracteres), ou a la lettre ou portion de lefgrsemble de traits) pour finir au trait
(graphémes, segments). Le diagramme de la figufe ontre les différents types de

caractéristiques utilisées dans le domaine d’idieation de manuscrit.
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-Texture (cooccurrences, fréquence),

lois de distributions...)
( ) -Structurelle (graphe et combinaison
Globale de primitives)
-Spectrale (Gabor, curvelets, Hermite)
\ J -Fractale (Lois de zipf)
SR /
Classification de Locale / Rk \
style/Identification de -Contour (courbu_re, c_halnes de
scripteur | N F_ree_man, approxman_o'n,polygonale,
distribution de probabilité)
) -squelette (courbure, largeur/hauteur
Mixte épaisseur du trait)
-points d'intérét (courbures, gradients
\ ) locaux...)
N
Dictionnaire de formes /
histogrammes de distributions

Figure 2.1. Résumé des caractéristiques extraites selon les mécanismes globaux, locaux et mixtes

considérant le document a différents niveaux d’intérét et d’échelle

Plus nous nous approchons d’une description fihes pous disposons d’outils de mesure et
d’indicateurs calculables. Les approches de cariaetfon macroscopique sont minoritaires et
souvent soumises a des contraintes de taille mieinpas toujours satisfaites (il faut un

minimum de lettres pour décrire une texture).

Pour caractériser un style on peut alors se ramemeconsidérer des points vue

complémentaires.
* Prendre une signature globale exprimant les innéside I'écriture.
« Prendre quelques éléments significatifs seulement

. Combiner les deux sources d’informations
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2 Les approches globales

Dans cette section nous allons illustrer les appescd’analyse globales : analyse de texture,

analyse fréquentielle et analyse multi-résolutiensulti-échelles.

2.1 L’analyse de texture

Cette approche conduit a comparer des textes metauscr la base de leur aspect global,
ces méthodes sont réservées a des applicationalgsan de classification ou de reconnaissance
de style. Les caractéristiques utilisées pour lmgaraison sont calculées sur I'image entiére
des textes soumis a I'examen. En général, ces appsos’inspirent de notions liées a la
perception humaine pour la reconnaissance de stytxgiture ou de I'écriture d’'un individu
(Figure 2.2).
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Figure 2.2. Rendu visuel de 4 styles d’écritures paléographiques (IRHT)

Dans (Said et al. [2000])les auteurs se basent sur I'analyse de texture jmuntifier les
scripteurs sur des écritures redressées non urgiment. Cette méthode comprend trois étapes,
gui sont respectivement la normalisation, I'extiact des caractéristigues et enfin
I'identification. La normalisation comprend ausséux sous étapes, la premiére consiste a
calculer la pente de I'écriture par une projectimrizontale et a la corriger par un ajustement
des lignes des composantes connexes. La secondisteoa normaliser le texte en éliminant les
espaces entre les mots et lignes pour pouvoir qpeti une analyse de texture. L'étape
d’extraction de caractéristiques utilise deux mé#mdistinctes comparables, un filtre de Gabor
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multi-canal, et un calcul de matrice de cooccuresnd.e filtre de Gabor multi-canal extrait des

caractéristiques de texture et il est représenténo® suit :

h,(x,y, f;0) = g(x, y) cos8(27f (xcosd + ysinb)) (2.1)
h, (X, y, f;6) = g(x, y)sin@(27f (xcosd + ysinf))

Le g représente une fonction gaussienfiest & la fréquence radiale et l'orientation qui
définissent la localisation du canal dans le pl&gdientiel. Dan¢Said et al. [2000])es auteurs
fixent quatre valeurs pour les fréquencés (4, 8, 16et 32 cycles) et pour chacune d'elles, 4
orientations @ = 0°, 45°, 90 et 135°) ce qui conduit a un total dE6 caractéristiques. Pour
chacune de&6 caractéristiques la moyenne et I'écart type cakditdment ainsi un total d&2
caractéristiques. La deuxieme méthode d’analysetedt¢ure se base sur les matrices de
cooccurrenceg¢Haralick et al. [1973]).Elle présente une grande simplicité de mise enreeetv
fournit de bons résultats sur la plupart des tygyésages. La matrice de cooccurrendds est
une matrice carréBxN ou N représente le nombre de niveaux de gris ou chatgreent de la
matrice Mc(i,j) représente le nombre de paires de pixels séparéangadistance d et par un

anglea avec I'horizontale et qui ont respectivement uveau de gris i et j.

(Moalla et al. [2006])ont travaillé suB50 manuscrits médiévaux de la base de I'IRHT, dans
le but d'une classification des manuscrits parestgothique, carolingienne,...) et en se basent
sur les matrices de cooccurrences. Dans leurs uraila utilisent quatre types de matrices de
cooccurrences. Le premier type de matrices permetomparaison des niveaux de gris de
I'image avec elle-méme modulo des translationsuetfatations. Les deuxieme et troisiéme
types de matrices sont similaires au premier maist @appliqués sur les orientations et les

courbures aux bordures des traits (figure 2.3)
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Figure 2.3. (a) Orientation du gradient, (b) courbure gaussienne

Le quatrieme type de matrice de cooccurrences asttait & partir des appariements entre

I'image des orientations et I'image des courburasglatée et/ou tournée.

Quelque soit le type de matrices choisies, I'étdpextraction des caractéristiques est la
méme. Un ensemble &3 descripteurs ont ainsi été extraits des matri@sabccurrences dont
les 14 descripteurs de Haralick comme le contraste, lerétation, la somme des carrés,
I'entropie etc. et9 descripteurs complémentaires comme la dissimilad&écovariance, la
moyenne, la probabilité maximale, etc. Ces car@tiques on permit de donner des taux de

reconnaissance des styles d’écritures variant &&re5%et 100%sur la base de I'|RHT.

2.2 L’analyse frequentielle

Transformée de Fourier

Les premiers travaux significatifs tentant de c#ddser I'écriture via une analyse
fréquentielle sont ceux d@gucKuck, [1980]).Dans ces travaux, Kuckuck discute de quelques
méthodes basées sur la transformée de Fourieréfigud) ou sur la fonction d’autocorrélation,
qui sont apparentées a l'analyse spectrale. Deact&istiques sont extraites par calcul de

coefficients dérivés du spectre de puissance deafsformée de Fourier.
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Figure 2.4. Exemple de la transformée de Fourier d’'un document manuscrit

L'auteur appligue également la fonction d’autoctati®n sur ce spectre pour extraire
d’autres caractéristiques (figure 5). D’autres &aw, ceuxde (Dargenton, [1991]basés sur la
transformée de Fourier montrent que I'on peut aecédd’autres informations grace a I'analyse
de la transformée de Fourier d’'une portion de dasninffigure 2.5).

Transforméeinverse Fréguences sélectionnées

Figure 2.5. Exemples de filtrages par la transformée de Fourier et des fréquences sélectionnées

(Dargenton, [1991])

Dans(Yan et al. [2009])Jes auteurs ont proposé une extraction de caiatitpres spectrales
basées sur la transformée de Fourier pour l'idiematifon de scripteur. Leur méthode a été
appliqguée a deux bases d60 et 500 manuscrits écrits et représentant une grande sitéer
d’auteurs chinois. Un ensemble 840 caractéristiques basées sur la transformée ddadfaunt

été extraites pour chacun des manuscrits des desesb Sur les deux bases, les taux de
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reconnaissance sont respectivem888o et 95%. Cette méthode donne de bons résultats a

condition que les échantillons écrits contiennanhombre suffisant de caractéres chinois.
Filtres de Gabor

La fonction élémentaire de Gabor a été introdude Pennis Gabo(Gabor, [1946]). Les
filtres de Gabor sont utilisés dans de nombreugg$ications d’analyse d’images, de détection
de traits ou de contour, dans les approches deifizdion de texture et de compression. Un
filtre de Gabor agit selon une forme gaussiennelr pela il est considéré stable par rapport a

plusieurs transformationscompris la translation, la rotation et la misééxtelle.

Un filtre de Gabor est défini par la formule suitan

2

L (2.2)

" oL 2
-4 Ix|exp ik.z-exp o
267 2

=

W4 (XY) :‘//Ak(z):F-E‘XP

Ou z=[xy] est une variable dans le domaine spatial etvecteur de fréquence qui

détermine I'échelle et I'orientation des filtres Gabor.

Dans (Eglin et al. [2006]), les auteurs ont proposé une approche globale Bt sa
segmentation pour la réduction de bruit et la ¢facsdion de manuscrits. Leur méthode consiste
a développer des outils bien adaptés pour 'am&lion de I'écriture, la séparation du fond,
texte, dessins et enfin la caractérisation des ésrmavec des caractéristiques basées sur
I'orientation. L’analyse des images est faite dEendomaine spectral par les décompositions de
fréequences (Transformée de Hermite) et l'utilisatides filtres de Gabor pour I'extraction
sélective d’'informations. La signature est aingxpression de la fonction de quantification de
la densité de traits selon les différentes orieatat (figure 2.6 (a)). Les maxima locaux de la
courbe sont donc significatifs de la prédominantené orientation sur les autres. Les valeurs
minimales traduisent enfin la contribution des astdirections dans la formation du trait de

I'écriture.

Plus la courbe est horizontale plus I'écriture préde des courbures régulieres et vice versa,
des densités angulaires trés contrastées préseddarntics trés bien localisés peuvent provenir
d’une forte inclinaison locale des traits. La figut.6 (b) présent&0 exemples de sighatures sur

un corpus des manuscrits de Montesquieu.
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Figure 2.6. (a) Exemple de signature d’'un extrait de manuscrit en 6 directions principales,

(b) signature de 10 scripteurs sur des extraits du corpus de Montesquieu (qui comporte plus de 30),
(Eglin et al. [2006])

La méthode a été testée sur des manuscritd &&8et 19°™*siécles de la BNF (Bibliothéque
Nationale de France). Dans leurs travaux, les astee sont focalisés sur I'étude de la
caractéristique de I'orientation qui révele desppiétés globales et locales de I'écriture, avec
un taux de reconnaissance @%.

Dans (Sahabi et Rahmati, [2006])es auteurs se sont basés sur les filtres de Galdti-
échelle et ont utilisé les bancs de filtres de Gaimur I'identification de scripteurs. Pour cela,
un banc de filtres de Gabor sel8rorientations et 3 fréquences= (2,8;4,2;5,6)sont utilisés.
La réponse des filtres de Gabor représente desmgégjui sont dans la direction et la fréquence
de I'échelle. La méthode a été testée sur une pasée dedO scripteurs et des manuscrits

persans et arabes avec des taux de reconnaissaneé&25%et 90%.

Dans (Tan [1998]), 'auteur a proposé un ensemble de caractéristiqmeariantes a la
rotation basées sur la transformée de Fourier filges de Gabor. Ces caractéristiques sont
calculées sur un banc prédéfini de filtres de GaPour chaque fréquence, un ensemble de cinq
coefficients est acquis. Six langues ont été @ds pour montrer la pertinence du systéeme
(chinois, anglais, grec, russe, persan, et en raiday).
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Dans(Chaudhury et. Sheth, [1999]lgs auteurs ont également exploité les filtres ddadmur
I'identification des manuscrits. Leur méthode a td6tée sul0 échantillons composés de
langues différentes : anglais, indien, télougou malayalam présentant des taux de

reconnaissance respectivemeni88e89%,100%,100%et 90%.

On peut constater selon le domaine d’applicaticse itype de manuscrits, de langues, de
contenus...) que les performances des systémes dena&issance de |'écrit basés sur les bancs
de filtres directionnels de Gabor ne sont pas idemes. La principale limitation de ces
approches est liée au fait que I'approche globaecd type de transformées masque les
particularités locales des formes, les spécificitkss écritures (faible différenciation de

langues).

2.3 L’analyse multi-résolution et multi-échelle

L'analyse multi-résolution a été introduite pavigyer, [1989]), elle constitue un outil de
traitement du signal, elle permet de décomposesignal sur plusieurs résolutions et de le

reconstruire a partir des éléments de cette décsitipo.

Dans le cadre de l'identification de scripteurs, teavaux de Eglin et Volpilhac-Auger ont
illustré l'intérét d'étudier les écritures manusxsi suivant différentes échelles d'observation.

Dans ces travaux, quatre dimensions sont explo{tégisn et al. [2004]):

« la direction évaluée a partir d'une analyse frétjiedla multi-échelle des images, analyse

basée sur les bancs de filtres de Gabor.

* la cursivité définie a partir de I'évolution muttsolution du nombre apparent de

connexités présentes sur les lignes de texte.

* la sinuosité calculée comme une déformation de typ#i-résolution des profils haut et

bas des tracés.
* la complexité exprimée comme une entropie de distrbns multi-échelle du tracé.

La cursivité des tracés est étudiée a partir dedifications inférées par I'application de
filtrages gaussiens directionnels itératifs quitvagir dans la direction du tracé sur la connexité
des formes. Nous observons la présence de troisszddans la premiére zone plus les lettres
sont resserrées plus il y a une décroissance faeéy signifie qu'une seule convolution
gaussienne est suffisante pour fusionner un gramdbne des lettres. Nous observons aussi que
la deuxiéeme zone est plus étendue et moins pentadd]les espaces inter-mots sont plus
grands et donc il faut plus de convolutions gausss pour les fusionner dans un nombre

réduit de blocs. La troisieme zone enfin indiquéusion des espaces inter-mots. La courbe de
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la figure 2.7 montre donc que le nombre de convoh# gaussiennes multi-échelle est un trés

bon indicateur de variabilité des distances ergseédléments textuels : caractéres, mots, etc.

Larpru

ND Connexilés

Figure 2.7. Evolution multi-résolution de la cursivité d'une portion de texte (Eglin et al. [2004])

L’'idée principale de I'analyse multi-échelle est mettre en évidence les différentes tailles
de structures dans l'image. Pour atteindre cet atifjedifférents types de filtres et de
convolution ont été proposés. Les méthodes repageméralement sur les approches itératives
décomposant le signal en éléments d’informatiorciiédles variables. Une représentation multi-
échelle consiste alors a générer, a partir d’'ue@escune liste d'images a différentes résolutions

spatiales. Une image a une résolution donnée €obten appliquant un filtre passe-bas sur

I'image pleine résolution de base. L’analyse meélthelle utilise le concept de pyramide.

La pyramide est une représentation multi-échellé @st construite récursivement. On
distingue deux types de pyramides : les pyramidagsGiennes et les pyramides Laplaciennes.
Avec la pyramide gaussienne I'image originale sufrie convolution avec un filtre gaussien :
I'image résultante est une version de I'image avéd¢ sur laquelle un filtre passe-bas a été
appliqué. La fréquence de coupure peut étre caddr@n utilisant le parametre. La résultante
Laplacienne est ensuite calculée comme la diffé¥esratre I'image originale et I'image apres
application du filtre passe-bas. Ce processus sespd jusqu’a obtenir un ensemble d’'images
filtrées selon un critere d’'arrét. En se basantl'®sprit de la représentation multi-échelle dans
(Joutel el al. [2008]),les auteurs proposent d'utiliser la transforméeCemvelets qui est une
nouvelle représentation multi-échelle adaptée alnjete présentant de fortes structures
orientées et courbes et qui constituent un outisgant pour I'extraction des orientations et des
courbures. Sur chaque sous-bande directionnellée skaformation cherchée est marquée
fortement (figure 2.8). Les segments ne correspongms a l'orientation considérée sont
écartés. Toutefois, certains pixels de transitintreeplusieurs orientations peuvent étre repérés

dans plusieurs sous-bandes. Dans ce cas le ceeffitd plus élevé entre les différentes sous-
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bandes est conservé et la sous-bande corresp@ndamime I'orientation dominante du trait en

ce pixel est considérée
MR
U
— ™~
R )

Figure 2.8. Représentation des courbures et orientations de la forme "R", (Joutel et al. [2008])

A partir des deux dimensions de direction et derlbore les auteurs proposent de construire
une signature en deux dimensions exprimant leuridigion (ligne et colonne). Il s’agit d'une
matrice d'occurrences des couples (courbure, aiiem) représentée sous forme d'image sur la

figure 2.9. Cette signature est unique pour un rearit et servira de caractéristique de
I'écriture.

concedar- uc
protectioni’
mur- auxilio -
dnm nofrum
(Vanuscrt de labase IRHT (3 sgnatune du manusol

Figure 2.9. Signature de I’écriture proposée par (Joutel et al. [2008])

En utilisant cette techniqu@outel et al. [2008]),les auteurs ont produit un outil générique
de caractérisation de manuscrits permettant deléssifier en familles de scripteurs. Bien que

la classification et les tests de reconnaissancesdeipteurs effectués sur deux baseside
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images : une base de textes humanistes et unedeasextes du Moyen Age (composées de
manuscrits de la British Library, http://www.bl.uk et du scriptorium numérique,
http://sunsite.berkeley.ejl@ient donné de bons résultats en précisione @iproche comporte
la faiblesse de ne prendre en considération quanfesmations d’orientation, de courbure et de
cooccurrence qui ne suffisent pas a un classemeftigpdes textes anciens lorsque ceux-ci
présentent des différences peu significatives. séaize d’indications structurelles est un frein a

leur exploitation massive pour produire un systatidentification de scripteurs robuste.

Citons aussi les travaux démdad et al. [2007])ou les caractéristiques sont basées sur la
transformée de Hermite. lls montrent que les ca&rastiques basées sur la transformée de
Hermite sont tres utiles pour les images de tededatles permettent d’extraire beaucoup de
détails saillants selon plusieurs orientations etefles. 6 orientations et4 échelles). Les
expériences ont été effectuées sur la base IAM awvetaux de reconnaissance &&% sur un

ensemble d&0 auteurs classifiés p&VM

2.4. Analyse fractale

La dimension fractale, comme définie gdtandelbrot, [1975]),est un nombre qui mesure le
degré d’irrégularité ou de segmentation d’'un endenelh constitue de ce fait un indicateur de
complexité intéressant. Le comportement fractal @estures a été prouvgar (Boulétreau et
al. [1995]). Des études faites plus tard montrent que sousices conditions, les parametres
fractals sont stables et ont un bon pouvoir deritisoation permettant de les utiliser pour une
classification des écritures ou des signaturesasuive style(Boulétreau et al. [1998] Le
calcul de la dimension fractale est basé sur laungede la dimension de Minkowski-Bouligand,

donnée pour un ensemble X par :

D(X) = m{l_w} 2.3)

logr

ou Xr représente le dilaté d¢ de tailler et A(X) mesure l'aire de I'ensembl§. Pour une
courbe fractale, le comportement g[A(Xr)/r] en fonction de log(r) est linéaire. La limite
gu’on cherche prend la valedrp(X) ou p(X) est la pente de la courbe que les auteurs ont

appelée graphe d’évolution:

{x =log(r) (2.4)
y =logllog(A(X, )/]
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La figure 2.10 montre I'évolution du graphe assoéiéune image de manuscrit. Nous
distinguons trois zones de pentes différentes,ctérisant un comportement particulier et qui
correspond a une échelle d’observation particulidérz dimension fractale du manuscrit est
calculée a partir de la pente de la zdn€ette partie du graphe correspond aux dilatatpmg
lesquelles le contenu visuel du texte est acceetdld dimension secondaif22 est calculée a
partir de la pente de la zorge Cette zone du graphe correspond a des valeursaeartir

desquelles le texte est caché par des dilatations.

Semment ]

log |A{Xn)n|

Sepment D2

Lone O Zone 1 Zone I
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Pixel scale Ideal scale of observation TG Suale
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.4 ' ] [ | i J
o o3 1 1.3

log n

Figure 2.10. Apparence d’un graphe d’évolution (Boulétreau et al. [1998])

La dimension fractale reste stable en fonction datmaintes physiques liées a la fois a
I'écriture et & son acquisitigBoulétreau et al. [1998])Les auteurs ont vérifié que I'utilisation
d'outils d'écriture divers n’a d’influence que s$es premiers points du graphe I'évolution (zone
0), zone qui n'est pas prise en considération peucdlcul de la dimension fractale. Il a
également été démontré p@oulétreau, [1997])que les changements de résolution inferent
une translation des différentes zones du graphés mapportent aucune modification dans les
pentes des zonet et 2 a partir desquelles sont calculés les paramétReprésentant les
manuscrits dans le plan, Dimension fractale 2, les auteurs suggerent que leur distribution
est liée a la lisibilité (Figure 2.11).
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Figure 2.11. Graphe de lisibilité (Boulétreau, [1998])

Plus tard, des études sur l'analyse fractale deitliée ont été menées péBéropian et al.
[2003]), ainsi qu'un systéme d'identification de scripgeubasé sur un algorithme de
compression fractale proposé g&isher, [1995]),ainsi qu'une étude proposée &eropian et
al. [2004]) ou le but est de différencier entre des partietedte manuscrit écrit en utilisant des

alphabets différents.

2.5 Analyse par la loi de Zipf

La loi de Zipf est une loi empirique fondée sur doede puissance. Cette loi énonce que
dans un ensemble de symboles structurés de fagaogique, la distribution des fréquences
des motifs n'est pas aléatoire. La fréquence d’dfipa de ces motifdvy, M,,..., M, est notée
par N, N,...,N. Quand les motifs sont triés par ordre décroissdet leur fréquence
d’apparition, ils sont liés aux rangs de ces fréges(Pareti et Vincent, [2006])Cette relation
est formulée par :

N = kxj? (2.5)
i)

9

No(i) représente le nombre d’apparitions d’'un motie rangi, k et a sont des constantes.
Cette loi est caractérisée par I'exposant a, k, ést plus lié a la longueur de la séquence de
symboles étudiée. La complexité de la loi tient fait qu'elle n'est pas linéaire. Toutefois
I'application d'un opérateur logarithmique conduitine relation linéaire caractérisée elle aussi
par deux parametres. Un codage est nécessaire gmavelut appliquer cette loi sur des images.

Dans(Pareti et Vincent, [2006])es auteurs ont choisi de quantifier les valeursdeau gris
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selon k niveauxk étant fixé 89, puis a3. Plusieurs cas ont été étudiés, un mgxi8 etk = 9 ou

un motif de4 connexité ek = 3, produisant respectivemefd et 35 modéles possibles. Les
courbes de Zipf sont construites et approximéesdear segments, justifiant la loi considérée.
Les auteurs ont choisi de prendre en compte daagughcourbe jusqu'a trois zones linéaires. La
segmentation est opérée de maniere récursive. rbes pientes et abscisses des extrémités de
chaque segment sont considérées comme des castiqiées et représentent des documents. La
comparaison entre deux images est faite a partiadéistance de Hamming (figure 2.12). La
méthode testée sur des documents du 16eme si&oldyipun taux d'identification proche de
80%.
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Figure 2.12. Courbe de Zipf associée a un manuscrit avec extraction des zones linéaires conduisant au

calcul des paramétres de la loi, caractéristiques de I'écriture, (Pareti et Vincent, [2006])

Nous avons illustré dans cette section 'applicatiees approches globales. Ces approches
peuvent servir a des taches de classification eedennaissance de styles ou de scripteurs mais
plus efficacement de style dans la mesure ou ellddendance a moyenner les valeurs et a ne

pas tenir compte des spécificités de I'écriture.

Elles sont plutdt orientées sur des considératviegelles générales, sur le rendu global,
'impression générale. Nous résumons aussi danabkeau 2.1 les méthodes citées dans cette
section avec les caractéristiques utilisées, & lsas laquelle les tests ont été faits, la taike d
la base, l'objectif de I'étude et enfin le taux deconnaissance. Les taux moyens de
reconnaissance de style ne dépassent que tresenatrém95%, ils sont cependant assez stables
(pas de valeurs aberrantes ni d’écarts types ted®e entre les différentes méthodes proposées
méme si celles-ci sont appliquées a des basestdeesaifférentes). Cela traduit la pertinence
de ce type de caractérisation mais qui pour pougoirduire & des résultats précis nécessitent
des considérations graphométriques plus localesse@ion suivante présente les familles

d’approches de caractérisation basées sur unesanfihe des formes.
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Tableau 2.1. Résumé des caractéristiques globales utilisées dans le domaine de

I'identification de scripteurs et de la classification de manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Base Taille Objectif (%) de
de la reconnaissance
base

(Moalla et al. | Matrices de cooccurrences Privé-IRHT 311 Classification | 93.7%-100%
[2006]) de manuscrits
(Yan et al. Descripteurs de Fourrier Privé-chingis 2 baseldentification | 95%-98%
[2009]) 100et | de scripteurs
500
(Eglin et al. Coefficients directionnels de Gabgr BNF - Identifica | 93%
[2006]) de scripteurs
(Sahabi et Coefficients directionnels de Gabor  Privée 40 Identification | 56.25%- 90%.
Rahmati, de scripteurs
[2006])
(Joutel et al. | Coefficients maximaux de Humaniste- | 400 Classification | 90%
[2008]) Curvelets (orientation/courbure) | médiévale de manuscrits
(Imdad et al. | Coefficients de la transformée IAM 300 Identification | 83%
[2007]) polynomiale de Hermite de scripteurs
(Seropian, Analyse Fractale Privée 50 Identification | 85%
[2003]) 20 de scripteurs
classes
(Pareti et Zipf Textes - Identification | 80%
Vincent, italiens de scripteurs
[2006]) médiévaux

3 Approches locales et description statistique

Les approches locales s’attachent a I'étude d'élmearticuliers. Ces points d’intéréts
peuvent étre divers selon les études. Nous allemsidérer ici les principaux, les contours,
leurs approximations polygonales, les points d'anedette ou tous les points. Autour de ces
points d’intérét, différentes caractéristiques pentvétre étudiées concernant 'orientation, la

courbure ou une forme locale.

3.1 Analyse par les contours

La détection de contours dans les images a commarpatir d’opérateurs locaux, comme
les opérateurs de détection de gradient ou biercdéewolutions de I'image par des masques
caractéristiques des contoyidaralick et Shapiro, [1985])Dans les année®0, des approches
plus méthodiques ont été introduites plfafr et Hildreth, [1980]), puis par CannyCanny,
[1986]), pour obtenir des contours plus spécifiques, @hsnitaires. Ces travaux ont donné un
cadre méthodologique ainsi que la possibilité d'aixe des propriétés fines relatives aux
caractéristiques du contour. Au dela des approamedytiques proposées par Canny, on peut
citer également les contours actifs @¢€ass et al. [1987])et (Mclnerney et Terzopoulos,
[1996]), ainsi que les approches par ensembles de nivelawel (sets) Qsher et Sethian,
[1988]), (Chan et al. [2000]), (Vese et chan, [2Q0DDu les méthodes par watersh&hlman,

[2006]). La difficulté de la détection de contour résidms la présence de bruit dans I'image.
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Pour les approches basées sur le gradient, la premtape consiste a calculer la norme du
gradient en tout point de I'image. La seconde étepesiste a extraire les maxima locaux du
gradient dans la direction du gradient et la temse est un seuillage par hystérésis appliqué a

I'image pour extraire les points qui forment le tmur.

Pour les approches basées sur le Laplacien, laipremtape consiste a calculer le Laplacien
de I'image. La deuxieme étape porte sur la rechembds passages par zéro du Laplacien, la
troisieme étape consiste enfin en la création d'umage des passages par zéro affectés de la
norme du gradient, puis dans la derniere étapeeuillage par hystérésis est appliqué sur toute
'image pour extraire le contour. Aussi notons dediltre ou I'opérateur utilisé pour faire la

dérivation a une grande influence sur les résultats

Pour les méthodes basées sur les contours actidéelgénérale est de faire évoluer un
contour dans lI'image jusqu’a ce qu’il converge vées contours qui nous intéressent. Le
contour est contrélé par une fonction d’énergie tdn minimum caractérise les contours
d’intérét. Nous distinguons quelques types de aorst@ctifs comme par exemple : les modeles
discrets (triangulations, modéles polygonaux), lesodeles paramétriques (B-splines,
superquadriques ...) et les modéles de surfacesditgdi (contours actifs géodésiques). Il faut
noter que la dépendance a l'initialisation du contest généralement forte, de méme, plus on
ajoute de contraintes plus I'optimisation devieifficile. A partir du contour, on peut extraire
plusieurs types de caractéristiques, parmi cescténatiques citons par exemple la courbure et

le codage de Freeman.
La courbure

La courbure est une caractéristique tres importdeteontour pour juger la similarité entre
deux formes. Elle posséde des caractéristiquesptrelles importantes et s'est avérée étre tres

utile pour la reconnaissance de formes.

NotonsK(n) la fonction de courbure, il existe plusieurs dé&fons. Dans fokhtarian et al.
[1996]) et (Jalba et al. [2006])K est défini comme :

Ky = XY () =y ()" (n)
(e +y 2" (2.6)

Par conséquent, il est possible de calculer labnmer d’'une courbe planaire a partir de sa
représentation paramétrique. 1siest le paramétre s normalisé de la longueur de,l'alors

I’équation précédente devient :

K(n) =x'(9y"(9)-y'(9x"(s) (2.7)
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Cette équation montre que la fonction de courbwst calculée uniquement a partir de
dérivées analytiques, et, par conséquent, elleémestriante aux rotations et aux translations.
Toutefois, la mesure de courbure dépend de I'éehelle est inversement proportionnelle a
I'échelle. Une maniere possible d'atteindre l'ired&fance a I'échelle est de normaliser cette

mesure par la courbure moyenne absolue.
K (s) (2.8)

K (s) =
1 N
WZS:JK(S”

OuN est le nombre de points sur le contour normalisé.

Dans(Bulacu et al. [2007])es auteurs ont utilisé la courbure calculée aipdtt contour pour
I'identification de scripteur sur des manuscritalzgs. Les tests ont été réalisés sur3e8
scripteurs ave® échantillons par scripteurs de la base IFN/ENIE.thux de reconnaissance
était 99% de bonne identification. Dandomai el al. [2004])les auteurs ont aussi utilisé la
courbure pour l'identification de scripteur. Lesstie sont appliqués sur une base contenant
environ75000images de mots écrits pad00 scripteurs avec un taux maximum d’identification
de 63%. Les caractéristiques basées sur la courbure ontrén@ussi une performance efficace
dans la reconnaissance de caractflesgault et Suen, [1992]), (Miura et al. [1997]).

Les chalnes de Freeman

Freeman a introduit un code de chaine qui déeritmouvement le long d'une courbe
numérique ou bien d’une séquence de pixels ersatitice qu'on appelle &connexité ou la-
connexité. La direction de chaque mouvement eséead partir du systeme de numérotation
suivant :{i‘i = 0,12,...,7} ou {i‘i = 0,12,3} désignant un angle dans le sens anti-horaire de

45° x | ou 90° x | par rapport au demi-axe despositifs, comme on le voit dans la figure

suivante :
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Figure 2.13. (a) code de Freeman avec 8 directions (8-connexité) ; (b) code de Freeman avec

4 directions (4-connexité)

En codant la position relative, plutét que la piositabsolue du contour, les chaines de
Freeman sont invariantes aux translations. Nouv@usl apparier deux formes en comparant les
chaines de Freeman associées, mais avec les d@gippux problemes: 1) sensibilité au bruit;
2) invariance aux rotations. Pour résoudre ceslprobs, les codes de chaines différentielles

(DCC) et les codes de chaines de ré-échantillon(RGE) ont été proposeés.

Les codes des chaines différentielles (DCC) estddage des différences dans les directions
successives. Cela peut étre accompli en soustraysgue élément de la chaine de I'élément
précédent et en prenant le résultat modylQette différenciation permet de faire pivoteb]&t

sans incréments d¥0° et de toujours comparer les objets.

Les codes de chaines de ré-échantillonnage (RCAistent a ré-échantillonner le contour
en une grille grossiére et puis a calculer le cddeFreeman a partir de cette représentation.

Cela enleve les petites variations et le bruit.

Nous citons aussi les Codes de chaine de SommeZ)4Gi ont été proposés péBribiesca,
[1999]) et qui présentent d’'importantes propriétés comrfirevdriance a la translation, la
rotation et la possibilité de représenter des farmo®mposées de cellules triangulaires,

rectangulaires et hexagonales.

Pour la méthode d’identification de scripteurs ege palSiddiqgi et Vincent, [2009])les
auteurs ont extrait des caractéristiques baséedesuchaines de Freeman. Un ensemble de
quatre descripteurs (histogrammes normalisés) sgimaits a partir des manuscrits et les tests
ont été appliqués su850 scripteurs de la base IAM @25 de la base RIMES avec des taux
d’identification de93%sur la base 1AM e®5%sur la base RIMES.

Dans (Siddigi et Vincent [2009])es auteurs ont aussi utilisé les caractéristichestes sur
les chaines de Freeman pour la classification deusw@its anciens. Les tests ont été appliqués

sur la base IRHT comprenaBt0 manuscrits avec un taux de reconnaissance maxinel98%.

3.2 Analyse par approximation polygonale

Ces caractéristiques visent a ne garder que lexctEaistiques importantes de I'écriture en
rejetant les détails mineurs. Parmi ceux qui oavaillé sur I'approximation polygonale citons
(Ramer, [1972])qui utilise une méthode itérative pour I'approxiina. Le but de I'algorithme
est, étant donné une courbe composée a priori gmesets de ligne, de trouver une courbe
similaire avec moins de points anguleux. L'algarithde comparaison est basé sur la distance
maximale entre la courbe réelle et la courbe sifif@i La courbe simplifiée peut étre résumée

par un sous-ensemble des points de la courbe herig
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(Wall et Danielsson, [1984])proposent un algorithme d’'approximation polygonajei
nécessite un parametre T défini par I'utilisateaurpcontréler I'exactitude de l'approximation.
Pour de grandes valeurs de T, I'algorithme créensidie segments au prix de la dégradation de

la forme du caractére et vice versa.

Cet algorithme est utilisé pg8iddiqi, [2009])avecT = 2, ou ils procedent tout d’abord par
une binarisation du contour en utilisant la méthati®tsu, puis ils effectuent ensuite la
détection des composantes connexes et pour chadenees composantes ils extraient les
contours. DansSiddiqi, [2009])on a procédé a I'extraction des caractéristiquesqgnt basées
(figure 2.14) sur

. Le code de Freeman du contour.

 Un ensemble de polygones approximant le contour.

@ (b)

Figure 2.14. Représentation du contour a partir de:(a) code de Freeman, (b) Polygone

Dans (Siddigi, [2009]) les auteurs ont aussi utilisé les caractéristigbesées sur
I'approximation polygonale pour I'identification ceripteurs sur les bases IAM et RIMES avec

des taux de reconnaissance8déo sur la base IAM e88% sur RIMES.

Parallelement aux approches basées sur le contaliernative de description des écritures

porte sur une analyse du squelette des traits.

3.3 Analyse basée sur le squelette

Le squelette est trés important pour la représemtat’un objet et de nombreuses approches
portant sur la reconnaissance de caracteres, |RC&84ans les images de textes exploitent le
squelette. La représentation basée sur un squeletsé autre qu’une abstraction d’'une forme ou
bien d’un objet. Le squelette contient a la fois daractéristiques structurelles et topologiques
de I'objet original. Nous pouvons classer les pidti squelette en différents types comme suit
(Lakshmi et Punithavalli, [2010]) :
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» Points simples : Un point simple est un point debjet qui peut étre enlevé sans avoir

un effet sur la topologie d’un objet.
» Points réguliers : Les points réguliers sont lesifsoqui ont exactement deux voisins.
* Points de fin de trait : Points de fin de trait exactement un voisin.

* Points de jointure (ou bifurcation) : Les points penture sont les points qui ont

exactement trois voisins.

» Points de jonction : il s’agit des points ou lesidmes se rencontrent et qui peuvent avoir
trois (ou plus) voisins. Un point de jonction devisatisfaire les propriétés suivantes du
squelettgBergevin et Bubel, [2004]) :

a) Il doit conserver les informations topologiquesl'dbjet original.
b) La position du squelette doit étre précise.
c) Il doit étre stable aux petites déformations comesesaillies.

d) Il doit contenir les centres de boules maximalesi sont utilisées pour la

reconstruction de I'objet d'origine.
e) Il doit étre invariant a la rotation et translatide I'objet.

A partir du squelette nous pouvons extraire diffidées caractéristiques comme par exemple :
la rondeur de I'objet (courbure vs linéarité), sdlé (largeur, hauteur), le nombre moyen de
traits verticaux et horizontaux (transition pixalin— pixel blanc sur une colonne de I'image), la

courbure maximale, la position relative du précédddjet et du suivant.

Parmi les travaux portant sur I'exploitation du shkpite citons les travaugRousseau et al.
[2004]) ou les auteurs se basent sur I'analyse du sqaegpetir reconstruire I'ordre du tracé et

parvenir & la reconnaissance de I'écriture. La m@¢hest constituée de trois étapes :

La premiére étape consiste a chercher les posdevets du crayon partant du principe que

le tracé est généralement effectué de gauche ged¥bde haut en bas.

La deuxiéeme étape consiste a reconstruire le teacétilisant les informations extraites a
partir des posers et levers du crayon. Cet algmetlest inspiré déKato et Yasuhara, [2000]h

chaque intersection de squelette il consiste @arédis bons traits.

La troisiéme étape consiste enfin a trouver powaqcie couple de posers et levers quel est le
meilleur tracé de I'ensemble des tracés générastibpant des critéres absolus comme le sens

de parcours des boucles et des critéres relatifemmla minimisation de la courbure globale.

Les tracés qui ne respectent pas les criteres @ebsant écartés, plus spécifiquement, les

tracés ne respectant pas le sens de parcours detebalirigées vers le haut, la droite ou la
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gauche sont éliminés. La courbure des parties paues plusieurs fois est calculée. Le tracé est

écarté si la valeur de la courbure dépasse unines¢aiil.

Dans ce contexte citons les travaux (@ervouchine et Leedham, [20054ui utilisent le
squelette pour [lidentification de scripteur. Dareurs travaux, un ensemble d25
caractéristiques basées sur les squelettes derri@efécourbure, hauteur, largeur ...) ont été
extraites. Les tests d’identification sont appligwéir la base CEDAR contend0 manuscrits

écrits a partir d80 scripteurs différents avec un taux d’identificatid@98%.

Nous avons illustré dans cette section les méthadecaractérisation calculées localement.
Ces méthodes sont plus adaptées aux taches dédiclam de scripteurs. Elles permettent de

montrer les spécificités de I'écriture au lieu davune vue globale du document.

Y

Les caractéristiques locales sont des caractauissigliscriminantes calculées a partir des
portions d’'un trait et sont trées importantes damsdbmaine médico-légal d’identification de
scripteur puisque les experts de ce domaine utiligkes parties distinctives des caractéres
comme preuves pour démontrer la ressemblance odiffarence entre deux documents
(Pervouchine et Leedham, [2007]¢’est a partir du squelette de la lettre qu’ildrakent 25

caractéristiques structurelles pour identifier deigteur.

Le tableau 2.2 résume les méthodes locales citgées cette section avec les caractéristiques
utilisées, la base sur laquelle les tests ont &it&,fla taille de la base, I'objectif de I'étude e

enfin le taux de reconnaissance.

Tableau 2.2. Résumé des caractéristiques locales utilisées dans le domaine de I'identification
de scripteurs et de la classification de manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Base Taille de la Objectif (%) de
base reconnaissance
(Bulacu et al. Courbure IFN/ENIT 350 Identification de 99%
[2006]) scripteurs scripteurs
(Tomai et al. Courbure - 1000 Identification de 9%-63%
[2004]) scripteurs scripteurs
(Siddiqi, Chaine de Freeman |IAM/RIMES IAMB50 Identification de IAM : 93%
[2009]) scripteurs scripteurs RIMES :95%
RIMES :225
scripteurs
(Siddiqi, Polygone IAM/RIMES IAM :650 Identification de IAM : 87%
[2009]) scripteurs scripteurs RIMES :88%
RIMES :225
scripteurs
(Siddiqi et Chaine de Freemaph IRHT 310 Classification de 31%-99%
Vincent, manuscrits manuscrits
[2009])
(Pareti et Zipf Textes italiens - Identification de 80%
Vincent, médiévaux scripteurs
[2006])
(Pervouchine et| Squelette CEDAR 150 Identification de 98%
Leedham, manuscrits scripteurs
[2005])
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4 Approches mixtes et analyse statistique des décpasitions
locales des écritures

Dans cette section nous ne considérons que lesoaeshbasées sur un dictionnaire de
formes élémentaires, méme si ce ne sont pas ldessapproches mixtes mais nous les avons
considérées comme les plus prometteuses et callesndus nous sommes inspiré dans la suite

de nos travaux.

Récemment, les techniques ayant pour but la reéssemace de style et I'identification de
scripteurs, se sont dirigées vers les méthodesebasér les dictionnaires de formes ou un
manuscrit est segmenté en graphémes qui sont céesy@arec des éléments d’'un dictionnaire
soit propre au scripteu(Bensefia et al. [2002])soit universel(Bensefia et al. [2005b]),
(Schomaker et Bulacu, [2004]jBulacu et Schomaker, [2005]Les méthodes ont montré une
grande performance pour lidentification de scripge De méme, la combinaison des
caractéristiques basées sur les dictionnaires d\amutres caractéristiques de niveaux différents

a permis d’obtenir une amélioration des taux d’tifezation (Bulacu et Schomaker, [2007]).

Dans un dictionnaire, les graphemes qui possédesifarmes similaires sont regroupés dans
une méme classe (Figure 2.15) et chaque graphetmd®est par un vecteur de caractéristiques
comme par exemple la hauteur, la largeur, les mesnede Zernike, les caractéristiques basées
sur le contour, etc. Ce regroupement est fait airpdes algorithmes de clustering comme les

k-moyenneskppy, et celui des cartes de Kohonen, etc (cf. chagifre

Dans (Bulacu et Schomaker, [2005]gs auteurs ont comparé deux algorithmes, celsi de
k-moyennes et les cartes de Kohonen pour constdeée dictionnaires. Les tests ont été
appliqués sur250 écrivains de la base FIREMAKER avec des lettresiuscules et250
écrivains avec des lettres majuscules180 écrivains de la base imUnipen. Les résultats
montrent que les dictionnaires construits a paktis cartes de Kohonen fournissent de meilleurs
résultats d’identification de scripteurs que lestidinnaires construits a partir de I'algorithme

k-moyennes.
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De méme dangSchomaker et al. [2007]les auteurs ont utilisé ce concept de dictionnaire
dans leur systéme d'identification de scripteuyzaétir de350 scripteurs de la base IFN/ENIT.
Les dictionnaires sont construits a partird®00graphémes en utilisant les cartes de Kohonen
et la taille des dictionnaires est fixée4@0 (20x20).Dans ces travaux les résultats montrent
aussi que les cartes de Kohonen permettent d’aseirmeilleurs taux d’identification de
scripteur avec un taux d’identificatiotle 90%pour les cartes de Kohonen &% pour les
k-moyennes. Donc nous pouvons dire que l'algorithteeconstruction des dictionnaires de
formes, pour représenter un manuscrit, est treitapt et va avoir un effet sur les taux de

reconnaissance.

/ehum/ /803
ALPALENLS
CLADMr/CLV:
2/)CM/BAA:L

I

U'E-UH.I-
e e e e
[, N —
i - T

2 s

SAANL O s a
b A """:Rﬁiiﬁf??
L LT

LR e

ﬁ*

L\ A

§s
8

BB AAAAR Y N~ ——

ARBRAAN
axwrErENAS

S et A8
SYa>h>I 054
2x3¥227PLIAJ

A
T
=

id

Fla
>

maﬁ:ggwu
e
(NN
B0 Dk LA AR o A
[ 3311 LY

G R N e o

/AONAR/AS
\(/ﬂ!ﬂll/

Figure 2.15. Exemples de dictionnaires de formes. (a) (Bensefia et al. [2005b]),
(b) (Bulacu et Schomacker, [2005])
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Une comparaison entre l'utilisation de dictionnaireropres a chaque scripteur et de
dictionnaires universels a été faipar (Siddigi et Vincent, [2009]pour l'identification de
scripteur sur650 scripteurs de la base IAM 25 de la base RIMES. Les taux d’identification
ont montré que les dictionnaires universels donnéatmeilleurs résultats94% pour les

dictionnaires propres au scripteur cor@@o pour les dictionnaires universels.

Parmi les méthodes d’identification de scripteurdmireconnaissance de manuscrit basées
sur les dictionnaires citons les travaux (Bensefia et al. [2005b]ui ont développé une
approche probabiliste en utilisant un dictionnadee graphémes sur les bases IAM et PSI. La
précision du systéme était 88% sur la base IAM eB6% sur la base PSI.

Dans (Siddigi et Vincent, [2008])les auteurs ont proposé une méthode locale de
caractérisation, basée sur les formes contenues des fenétres de taille fixe, et cherchent a

explorer la redondance des formes spécifiques aptear.
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Leur méthode utilise des fenétres glissantes dietaxn pour décomposer le texte en
imagettes. Pour assurer une meilleure représeittaties formes considérées, le positionnement
des imagettes suit la direction du tracé. La teghaiconsiste a trouver les extrémités des traits
en utilisant un squelette et a positionner la femé&le découpage en fonction des points

extrémes.

Cette fenétre est déplacée tout le long du tracé& appliguant des corrections de
repositionnement la ou c’est nécessaire. Par ex@side squelette sort vers la droite ou bien la

gauche, la fenétre suivante est placée vers laedoni la gauche respectivement (figure 2.16).

Figure 2.16. Découpage du mot headlines a l'aide de fenétres glissantes

Dans leurs travaux, les auteurs utilisent des c¢érestiques géomeétriques comme : la
projection horizontale, la projection verticales lprofils inférieur et supérieur, I'orientation et
I'excentricité. Les expérimentations ont été faiteur 100 écrivains choisis aléatoirement a

partir de la base IAM et ont fourni un taux de necaissance d@2%.

(Maaten et Postma, [2005]pnt utilisé une combinaison de simples caracti@uists
directionnelles et d’'un dictionnaire de graphémés. méthode a été testée 40 écrivains et

la précision du systéme était €6&%.

(Gilliam et al. [2010]) ont utilisé aussi des dictionnaires pour I'ideictdtion de scripteurs
sur des manuscrits anglais db&™ et 15°™ siécles. La base de données compléte contient
environ 500 images écrites a partir 8l scripteurs. Les dictionnaires ont été construitsse
basant sur la méthode d8ulacu et Schomaker, [2007]8t en utilisant leskppv pour le

regroupement des graphémes. Le taux de reconnassaaximum était dé8%.

Dans(Jain et Doermann, [2011])es auteurs ont présenté une méthode d’identiboatie
scripteurs en convertissant les K-adjacent segsnextraits a partir du document en un vecteur
de code de mots pour produire un dictionnaire ti @nsidéré comme un représentant du
document. Pour le regroupement des segments sigslails utilisent comme technique de

classification, la propagation affine.

Cette approche permet d’atteindre un taux de reamiesance d83% sur 650 scripteurs de la
base IAM. Les résultats montrent que la performadiaientification augmente a mesure que le

nombre d’échantillons d’apprentissage augmenteteCetchnique a été aussi testée sur des
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manuscrits arabes de la base MADCAT comprend@f scripteurs avec un taux de
reconnaissance d@0%. Les résultats montrent que le dictionnaire est ggoé, indépendant
des langues et des scripteurs de sorte qu’il n'a pasoin d’étre recréé en fonction de

I'application.

Nous avons illustré dans cette section les app®ceereconnaissance de scripteurs et de
styles basées sur des dictionnaires qui, a padircaractéristiques locales des graphémes,
permettent d’avoir une vue globale du manuscrian® cette section nous avons aussi montré
comment la combinaison des caractéristiqu&ddiqi et Vincent, [2008]),(Bulacu et

Schomaker, [2007]permet d’améliorer les taux de reconnaissance.

Le tableau 2.3 résume les méthodes basées suppeeches mixtes qui sont citées dans cette
section avec les caractéristiques utilisées, la Isas laquelle les tests ont été faits, la taike d

la base, I'objectif de I'étude et enfin le taux &onnaissance.

Tableau 2.3. Résumé des approches mixtes utilisées dans le domaine d’identification de
scripteurs et de classification de manuscrits

Auteur(s) Caractéristiques Base Taille de la Objectif (%) de
base reconnaissance
(Bulacu et Distribution oblique IFN-/ENIT 350scripteurs Identification | 89%-90%
Schomaker, de scripteur
[2007])
Siddiqi et Projection, profil IAM 100scripteurs Identification | 92%
Vincent, [2008]) de scripteur
(Maaten et Directionel - 150scripteurs Identification | 97%
Postma, [2005]) de scripteur
(Gilliam et al. Distribution oblique - 500image$ 51 | Identification | 47%-78%
[2010]) scripteurs de scripteur
(Jain et K-adjacent segmenty  IAM- MADCAT IAM 650 Identification | 93%
Doermann, scripteurs de scripteur
[2011]) MADCAT :302
scripteurs

5 Conclusion

Comme nous I'avons montré, les méthodes de caiaatiém globale sont plus adaptées aux
applications CBIR de documents et a la classifaratile style d’écriture. Une vue globale du
document peut étre suffisante pour classer un deatirselon un critere donné et trouver sa

ressemblance par rapport a d’autres documents.

En général, la plupart des méthodes globales dostgfficaces pour effectuer une recherche
dans un ensemble de documents ou le nombre detemarspest limité. Leur performance
commence a diminuer dés que le nombre de scripthawient important a cause des confusions
qui ne peuvent pas étre discriminées par une udlecription globale. Dans ce cas la une
description locale offre une analyse plus fine etprésoudre ce probléme car au lieu d’avoir un

descripteur unique pour tout le document on aur@&nsemble de descripteurs qui représentent
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ses éléments constitutifs (mots, lettres ou gram)enCela permet d'avoir une vue plus
approfondie de la fagon dont ces éléments sont éernCette caractérisation locale est déja

utilisée également dans une application de Wordt8yp

Les méthodes mixtes utilisant les deux types deéssmtations (locale et globale) offrent
une meilleure précision par rapport aux deux tygpesaractérisations précédentes. Dans ce type
d’approche, les méthodes basées sur les dictioemaiont de plus en plus utilisées dans les
applications de reconnaissance de style d’écritated’identification de scripteurs. Ces
dictionnaires peuvent étre universels a partir @& t'ensemble des scripteurs ou bien définis
pour chaque scripteur individuellement. Les métlsodasées sur des dictionnaires universels
sont en général plus efficaces en termes de terap=alktul, mais, un nouveau dictionnaire de
formes doit étre généré si I'application est maxhfi Par contre les dictionnaires spécifiques aux
scripteurs demandent un plus grand temps de caitais peuvent représenter un cadre
générique indépendamment de l'alphabet ét8iddiqi, [2009]). Ces méthodes peuvent étre
utilisées pour l'identification du scripteur et lepplications CBIR puisqu’elles prennent en

considération les deux aspects, global et local.

Nous avons aussi constaté que la performance dientification de scripteur ou
classification de style va dépendre de I'étape aestruction du dictionnaire de formes. Nous
avons vu dans les méthodes utilisées ($ahomacker et al. [2007]), (Gilliam et al. [2010}
(Siddigi et Vincent, [2009])e nombre de classes et la taille de chaque clasge fixée. Cela
réduit la flexibilité du dictionnaire de formes &yvoir s'adapter a de nouveaux manuscrits.
Dans nos travaux nous ne connaissons pas le noexiact de classes de graphémes ni la taille
du dictionnaire de formes qui va conduire a la atgne du manuscrit. Donc si nous spécifions
le nombre de classes et la taille de chaque clasggori, peut étre la performance de notre
systéme va diminuer dans le cas ou nous ne commaigzas le nombre de classes. Pour cela
nous avons introduit tout d’abord une méthode géunérde classification non-supervisée basée
sur la coloration de graphe (cf. chapitre 1) oulsment un seuil d’adjacence est demandé et le
nombre de classes est conditionné a partir de od, sionc a partir de cet algorithme nous
résolvons le probléme de spécification du nombreldsses. En second, nous avons décidé que
le choix du seuil de coloration soit automatique le&tnsemble de caractéristiques qui
caractérisent un graphéme soit automatique danbutede maximiser la performance de
classification. C’est la ou nous avons introdus Blgorithmes génétiques (cf. chapitre 4) qui
nous ont permis d’automatiser tout le processusatestruction du dictionnaire de formes. En
plus, I'exploitation de ces dictionnaires peut st&dre a des domaines de recherche d'images de
manuscrits (CBIR), a I'identification de scripteues aux méthodes de Word Spotting et Word
Retrieval. En plus, les deux points de vue, lo¢allebal, sont pris en considération, donc nous

pouvons profiter des avantages des deux méthodasmdiler les désavantages.
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Chapitre 3 :Une Approche structurelle pour la
construction de dictionnaires de formes

Résumé:La décomposition de I'écriture sur des images dauscrit est une étape clé pour
la compréhension, I'analyse automatique de ces &8 et la reconnaissance des styles ou
des scripteurs. Elle nous permet de décrypter chamouvement de la plume et de définir la
forme élémentaire du motif qu'elle a produit, agpalussi grapheéme. Pour obtenir une bonne
décomposition des traits d'écriture dans les imag@snanuscrits, I'extraction d’'un axe médian
de bonne qualité représente une démarche importdbéms ce chapitre, nous proposons une
approche de repérage de l'axe médian de I'écritdigectement appliquée aux images en
niveaux de gris (libre de toute étape de binariga}i Cette approche est basée sur I'estimation
de l'orientation calculée a partir de la diffusiau gradient et de I'épaisseur du trait calculée a
partir de la distance de Chamfer en différents poidu tracé. Elle est robuste aux dégradations
des traits, au bruit de l'arriere plan et aux irréigrités d'imprégnation des encres dans le
support papier des manuscrits. Les traits issudadéécomposition de I'écriture seront ensuite
utilisés pour la construction de dictionnaires deries qui vont étre exploités plus tard pour

I'identification des styles d'écritures.

Mots-clés: Analyse du manuscrit, ductus, dynamique du trakiffusion, rehaussement du

contraste, matrice Hessienne.

1 Introduction

En paléographie, I'étude de la formation des trakwele des signes importants qui
permettent de différencier les manuscrits d’'unegégopar rapport a ceux d’une autre. En effet,
cette étude le fait au niveau du ductus. Dans Vaeede I'école des chartes publiée ¥4
(Emmanuel, [1974]),on peut lire une définition détaillée du ductus<:Le ductus est la
composante dynamique de la morphologie ; celleegirésente le portrait achevé du geste
graphique dont le ductus traduit les étapes suosssUne morphologie qui ne tient pas
compte du ductus est donc incompléte; c’est comnansse contentait, pour représenter une
sphere, de tracer un cercle sur un plan : ce npas inexact, mais c’est franchement
insuffisant. » 1l est donc intéressant d'utilisette information tres importante, la dynamique
du tracé comme le sens de I’enchainement des,ttaitgle d'inclinaison, etc. pour différencier
les écritures, puisque les paléographes eux-méneesfient que I'exploitation de cette
information peut étre trés utile. Mais I'extraatiale cette information a partir des traits dans

les manuscrits dégradés demande une étape deaifggtent pour mieux présenter les traits et
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les séparer du fond. Les méthodes de prétraitepmmntentionnelles de binarisation conduisent
a une perte d’information importanfeee et al. [1996b]), (Wang et Pavlidis, [1993]) @¢im et
Lee, [1998]).Nous proposons ici d’'utiliser une méthode de séparades traits du fond sans
passer par la binarisation pour ensuite décomplkesetraits d’écritures en graphémes. Cette
décomposition est basée dans un premier tempsesdraction de I'axe médian de I'écriture et
dans un second temps sur I'application des regtedétomposition paléographiques en utilisant

les informations fournies a partir de I'axe médian.

Le chapitre va se dérouler comme suit : nous congmes par une présentation de I'état de I'art
sur les méthodes de binarisation, de rehaussenmerdodtraste et de squelettisation, étapes
nécessaires permettant d’accéder aux traits digerisur des images essentiellement bruitées
car issues de l'acquisition de manuscrits ancid¥dgus présentons ensuite notre méthode
d’analyse structurelle basée sur I'analyse de laadyique du tracé, pour enfin terminer par la
décomposition du texte en graphémes en suivantrétes de décomposition spécifiques aux

écritures du Moyen Age et enseignées par les expatéographes.

2 Etat de l'art

L'état de I'art ce compose d2 parties : une partie de prétraitement des imagesestes
anciens dégradés et I'extraction de I'axe médiaa.plartie de prétraitement comporte deux
parties abordant respectivement la binarisation let rehaussement du contraste. Le
rehaussement de contraste est une étape faciléanépérage des bords des traits souvent

confondus avec l'arriere plan, sur des supportsguagyant absorbé les encres vieillies.

2.1 Prétraitement

Les prétraitements généralement appliqués aux ima@gedocuments consistent a éliminer
les défauts liés a I'image afin de faciliter I'éeage reconnaissance. Ces défauts peuvent étre de
deux types : ceux qui sont liés a la chaine de misadon (inclinaison du document,
luminosité, bruit, ...) et ceux qui sont liés a laatjté intrinseque du document (les taches
d’humidité, I'apparition du verso, la présence deus, de pliures ...). Pour la correction de
I'inclinaison des lignes, il existe de nombreusppraches, cellele (Trincklin, [1984]),celle de
(Baird, [1987]), la transformée d€Hinds et al. [1990])etc. Pour corriger le probleme de
luminosité, Belaid dangBelaid et al. [1992])utilise des méthodes basées sur la modification
d’histogramme. Pour éliminer les points parasi{Belaid et al. [1992])utilisent un filtrage
passe bas, d’autres utilisent un filtre passe kbauime Brink dangBrink et al. [2012])ou un
fitrage morphologiqgue comme Cannon daif€annon et al. [1999]) ou encore les
décompositions d’ondelettes comme on le retrouvasdées travaux de Boulehmi dans
(Boulehmi et al. [2008]).
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Pour la séparation recto/verso, il existe deux aplpes principales : I'approche « aveugle »
qui réalise la séparation afin de ne retenir queeleto (Drira et al. [2006]), et I'approche
« non-aveugle » qui réalise la séparation afin pleiter les informations figurant sur les deux
faces(Tan et al. [2002]) (Lins et al. [1994]).

Ces étapes de prétraitement sont importantes sgramd nombre de documents numérisés
du patrimoine, ceux-ci ayant subi de nombreusesratizgions dues au temps, les usages
intensifs et les modalités de stockage. En fonctiea nature des documents sélectionnés dans
notre étude dédiée au projet Graphem, nous avoopssicde ne pas les mettre en ceuvre
systématiquement. Les aspects de restauration rentspas directement exploités, seul le
rehaussement de contraste local dans les zonesneadrs des traits sera utilisé dans la quasi-
totalité des bases étudiées. Compte tenu du fa# qotre contribution porte sur la
décomposition de I'écriture en traits simples ex@nt un mouvement continu de plume, nous
n'avons pas cherché a isoler les lignes les unesad&es, nous avons donc écarté les questions
liees aux enchevétrements de lignes et a la présdnecritures multi orientées. Seule la
contrainte directement liée au vieillissement dasres a été prise en compte et nous a donc
conduit a élaborer des solutions permettant un reagye robuste a I'effacement des traits
(notamment aux extrémités des tracés). C'est dansontexte que nous allons étudier les
méthodes de binarisation et celles de rehaussedgenbntraste permettant une meilleure étude

du trait.

2.1.1 Les méthodes de binarisation

La séparation avant/arriére plan est réalisée barvent par une simple binarisation sur les
images de textes. Il s’agit de passer d’'une imageieeaux de gris ou en couleur a une image
bitonale (noir et blanc). On distingue essentiebain trois catégories de méthodes de
binarisation selon la nature du seuillage utilidés: méthodes globales, les méthodes locales et

les méthodes hybrides qui exploitent les deux appes précédentes.
Les méthodes globales de binarisation

Les méthodes globales ont pour but de déterminesawil unique pour tous les pixels de
I'image et partent du point de vue que les objetveht avoir une distribution de niveaux de
gris relativement distincte de la partie fond. Danescas, la recherche de seuil s’effectue par
I'analyse de I'histogramme des niveaux de grisatlp détermination d’'un minimum local, les
pixels ayant un niveau de gris inférieur au seoiitsmis en noir et les autres en blanc. Ces

méthodes sont classifiées de la maniére suivante :

 Les méthodes basées sur la séparation de distib(@ocquerez et Philipp, [1995]),
(Fisher, [1958])
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* Les méthodes basées sur I'analyse discrimin@@tsu, [1979]), (Yao-Hong, [2007]).

* Les méthodes basées sur la notion d’entr¢gziuef et Albuquerque, [2002]), (Kapur et
al. [1985]).

* Les méthodes basées sur la transformation d’hiatogre(Sahoo et al. [1988]).
* Les méthodes basées sur la matrice de cooccurre(itelsler, [1981]).

 Les méthodes basées sur les réseaux de neuf&heshman et Sekeroglu, [2008]),
(Babaguchi, [1990]).

Ces méthodes de binarisation globales ont été quoddis sur I'image originale de la figure 1,
produisant des rendus visuels de qualité trés bhjaoir figures 3.1 et 3.2.

Figure 3.1. Image Originale extraite de la base de manuscrits médiévaux de I'IRHT

Au vu des résultats visuels de binarisation, noesarquons que ce type d’approches
globales n’est pas robuste aux dégradations exigtans les manuscrits médiévaux, ni aux
variations de couleurs entre le premier plan et femd. Ce phénoméne s’observe
particulierement sur I'image rendue par la binai@a selon la méthode d’Otsu ou nous

n’obtenons pas une bonne séparation entre I'avartdreere plan.
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Figure 3.2. Résultats de binarisation avec un seuil global de binarisation: (a) Isodata (Velasco,
[1980]), (b) Entropie Max (Cheng et al. [1998]), (c) Otsu (Otsu, [1979]), (d) Entropie minimum (L/ et
Lee, [1993]), (e) Moments (Tsai, [1985]), (f) Moyenne (Glasbey, [1993])

Les méthodes de binarisation locales

Les méthodes de binarisation locales (dites adiapt s’adaptent au contexte de chaque
pixel par le calcul d’'un seuil pour chaque pixel benage en fonction de l'information
contenue dans son voisinage. Cela permet de corapées variations de luminosité et les
dégradations locales d'une image. Si la fenétrevemwne zone de limage faiblement
contrastée, la sensibilité du seuil de détectidrmesomatiquement augmentée. Cette adaptation
aux changements locaux de contraste explique lalpdpé de ces méthodes sur les images de
documents dégradés ou ceux qui utilisent des cosilelencre multiples. Habituellement,
'adaptation est obtenue en balayant I'image erzaigpar une fenétre d’analyse centrée sur
chaque pixel dans laquelle on réalise le calcuhdseuil local. La complexité est de I'ordre de
N x M x P ou (N x M) représente le nombre de pixels de I'image et Polabre de pixels de la

zone d’analyse locale.
Ces méthodes sont classifiées de la maniére s@vant

 Les méthodes basées sur les réseaux de neuro@dsguga, [1992]), (Hamza et al.
[2005]).

» Les méthodes de seuillage local basées sur le pbdeemoyenne et d’écart type locaux
comme dans l'approche Niblack présentée ddhdblack, [1986]). Cette méthode est
basée sur le calcul d'une valeur de seuillage evaria glisser une fenétre sur lI'image.

Pour chaque pixel un sedilest calculé sur la base de certaines statistitpllEess que la
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moyennem et |'écart-types, qui sont calculés sur les niveaux de gris deglpixoisins
dans la fenétre par la formule suivanies m + k x saveck est une constante négative.
Dans une étude comparative menée {@arer et Jain, [1995]),les auteurs ont montré
que la méthode de Niblack segmente bien les caexctde texte et donne ainsi de
meilleures performances sur des images de documesngparativement a d'autres
méthodes de binarisation globales et locales. GHfteacité a été également confirmée
par He dangHe et al. [2005])qui a comparé la méthode Niblack a d'autres mé&sod
plus récentes. Cependant, cet algorithme produitruit sur les images dont le fond est
dégradé, ce qui entraine la nécessité d'un pos¢rant qui consomme beaucoup de

temps.

. les méthodes basées sur I'étude locale des vabkrgradients, proposées par Wolf
dans,(Wolf et al. [2002])et (Wolf et doermann, [2002]).

Pour les méthodes de binarisation locales, nousisavesté les méthodes de : Niblack, de
Sauvola, et de Wolf (figure 3.3). L'application des méthodes, nous a conduit a définir des
fenétres de taille50x50 permettant de couvrir au moiisa 2 caractéres ainsi qu'une constante

k = 0,2reprise dgWolf et al. [2002])et qui semble fournir de bons résultats.
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(Wolf et al. [2002]) (Wolf, et Doermann, [2002])

Figure 3.3. Méthodes de binarisation locales appliquées au document de la figure 1
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Dans une étude faite pgKhurshid et al. [2009]) les méthodes de Sauvo(&auvola,
[1997]), Niblack (Niblack, [1986]), et Wolf (Wolf et al. [2002]) ont été testées sur des
documents anciens, ils ont employé la méthode NHLK donne aussi de bons résultats. Le
systemeABBYY Fine Reade® (intégrant un systéme de reconnaissance de cagactdrde
structures) a été utilisé pour tester la perforreade chaque méthode. Le meilleur taux de
reconnaissance a été obtenu a partir de la métdede/olf en comparaison avec celles de
Niblack et Sauvola. Mais dans les deux cas derlsa@on locale et globale, on a toujours une
perte d’information malgré la meilleure performandes méthodes locales (figure 3). Cette
perte d’information est préjudiciable au bon sudd tracé en construisant une mauvaise
décomposition du tracé en graphémes. C’'est pow geé nous ne pouvons pas nous appuyer

sur ces méthodes dans I'étape de prétraitement.
Les méthodes de binarisation hybrides

Ces méthodes utilisent en méme temps les deux gpdsnarisation globale et localdrier
et Taxt, [1995])ont proposé une méthode adaptée aux documentsigees comme les cartes.
Pour cela, ils calculent le Laplacien des dérivgadielles issues des résultats du filtre médian
sur I'image initiale, créent une image intermérhalabélisée puis procedent a la séparation
entre le fond et la forme par I'analyse des lalgs pixels. En derniére étape, ils appliquent un
post-traitement présenté da(ganowitz et Bruickstein, [1989]pour améliorer la qualité de
I'image binaire. Cette méthode produit de bons Itéss sur des documents de bonne qualité,
mais présente l'inconvénient de devoir fixer plusgeparametres qui sont difficiles a régler en

pratique.

Dans (Kavallieratou et Stamatatos, [2006])es auteurs ont proposé une méthode de
binarization hybride dans le but d’améliorer la liggades manuscrits. Au début, une méthode
de binarisation globale est appliquée sur toutendge. Ensuite, les zones de l'image qui
contiennent encore des bruits de fond sont détecétela méme technique est de nouveau
appliguée a chaque zone séparément. Par conségledgprithme assure une meilleure
adaptation dans le cas ou différents types de ogexistent dans différentes zones de la méme
image, tout en évitant le colt de calcul et le terdfapplication d'une binarisation locale sur
toute limage. Les résultats sur des documentoriggies ont montré que cette méthode est
robuste au bruit et que la qualité des documentgadies a été améliorée tandis que les
documents en bon état n'‘ont pas été affectés. P@hang, [1995])on a proposé d’égaliser
I’histogramme du fond pour faciliter la distinctiamtre les caractéres et le bruit. Puis ils ont

utilisé le Laplacien pour reconstruire la forme dasacteres binaires.
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Dans(Savakis, [1998]))'auteur propose deux méthodes de seuillage d'asaapaptées a la
numeérisation a grande vitesse des documents. Leniprealgorithme utilise un seuillage
adaptatif : il applique soit un seuillage local $es pixels qui possédent un gradient local élevé,
présentant une forte transition entre deux zones, wn seuillage global sur les pixels
homogénes appartenant au fond et possédant unegtddible. Le second algorithme est basé
sur le suivi du tracé utilisant un regroupement ébasur une variante des algorithmes
k-moyennes. Les deux approches peuvent étre utllisedépendamment ou peuvent étre
combinées pour offrir de meilleurs résultats. D@hanaka, [2009]),I'auteur propose un post-
traitement basé sur I'analyse du fond des imagesla®iments pour corriger le résultat du

seuillage adaptatif proposé par la méthode de Wibla
Evaluation des méthodes de binarisation

Les méthodes de binarisation globale ont I'avantd@¢re tres rapides mais le changement
d’éclairage, la présence de bruit et la dégradatieencre sur les manuscrits médiévaux vont
réduire la qualité de la binarisation.

Les méthodes de binarisation locales dépassentlicetes et sont mieux adaptées aux
changements de contraste local. En revanche, ddesandent plus de calcul, ce qui les rend
plus lentes que les méthodes de seuillage globel.aRleurs, elles peuvent conduire a des
résultats de sur-segmentation des défauts et dagés du fond de I'image, et sur les images de
documents textuels cela peut provoquer des difiésub traiter les caractéres dont les tailles
peuvent varier puisque la taille de la fenétre digge est fixée dés le départ. Le tableau 3.1
résume les principales caractéristiues de rendeslia I'usage de méthodes de seuillage
globales, locales et hybrides.
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Tableau 3.1. Résumé des méthodes de binarisation : globales, locales et hybrides

Type Auteurs Principe Caractéristiques
(Bernsen, Estime la valeur du seuil en Le seuil est trop bas lorsque
[1986]) faisant la moyenne de la plus | la fenétre est centrée sur du

haute et la plus basse valeur defond
la fenétre
(Niblack, Ameélioration de Méme probleme que
[1986]) (Bernsen, [1986]) prise en (Bernsen, [1986] ):
compte de la variance et de la| apparition de bruit sur les
moyenne zones uniformes
(Sauvola, Insére des constantes dans la | Les constantes a ajuster
[1997]) méthodede (Bernsen, empéchent la méthode de

Binarisation locale

[1986]) afin d’'améliorer la
méthode sur les zones
uniformes

traiter parfaitement des
documents non uniformes.

(Khurshid et

Inspirée de Niblack, le seuil de

Améliore considérablement

al. [2009]) binarisation est trouvé pour la binarisation des images dg
chaque pixel en prenant en page « blanches » et claires,
compte ses et dans le cas ou I'image
pixels voisins dans une fenétrel présente de faible contraste
glissante en déplacgant vers le bas, le

seuil de binarisation

(Wolf et al. Utilise les champs de Markov | L'utilisation de(Sauvola et

[2002]) pour savoir ou se trouvent les | Pietikainen, [2000]end la
caractéres technique victime des mémes

limitations que pour Sauvolg.

(Gatos et al. | Cherche a estimer le fond pour Bonne performance

[2006]) ensuite faire un seuillage sur I3
différence entre le fond et
I'image d’origine

(Otsu, D’aprés I'histogramme, cherche Problemes pour les

[1979]) a maximiser la variance intra- | documents mal éclairés.
classe du «texte» et du «fond»|

Binarisation globale (Wu et Rend I'image floue pour mieux| Problémes lorsqu'il n'y a pas

Manmatha, séparer I'histogramme et utilise deux modes distincts sur

[1998]) un seuillage global I'histogramme.

(Tsai, [1985]) | Découpe I'image récursivemerit Probleéme de temps de calcul
en quad tree et applique le et risque de générer des
seuillage d’Otsu sur chaque zones totalement noires
zone

(Trier et Tax, | «Ternarise» I'image en fonction Bons résultats sur les images

[1995]) du gradient puis utilise une de bonne qualité, problemes

Binarisation hybride heuristique pour réduire a deux avec le réglage des
classes parameétres
(Wu et Amin, | Applique un seuillage global | Bons résultats sur des images
[2003]) puis adapte le seuil sur les d’enveloppes simples, bien

caractéristiques spatiales des
composantes formées dans la
1°° étape

contrastées et de bonne
qualité
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2.1.2 Les méthodes de rehaussement de contraste

Le rehaussement de contraste est une étape tréstange sur les images dont les encres ou
les tracés présentent des affadissements en borfelrest le cas dans les images acquises dans
des conditions trés contraintes, comme les imagédicales, ou les images présentant des
dégradations importantes, comme on le constatdesuimages de textes anciens. Récemment,
on a pu observer un développement important démtgues de rehaussement de contraste dans
les domaines de I'imagerie médicale, le multimétharansmission d’'images, etc. Il est souvent
considéré comme I'un des problemes les plus imptstdans le traitement d’'imagg®ei et al.
[2004]), (Kaur et al. [2011]) L'objectif du rehaussement de contraste est diager la
visibilité des détails qui peuvent étre altérés pantensité lumineuse globale ou locale de
I'image. Plusieurs techniques de rehaussement déragie existent dans le domaine. Elles
peuvent étre groupées en méthodes linéaires oulinéaires (Al-amri et al. [2010]) ou en
méthodes agissant dans le domaine spatial ou frdigh¢Vishwakarma, [2012])pu encore en

méthodes globales ou locales.

Nous proposons de présenter les méthodes de redmessde contraste comme suit :

* Les méthodes locales.

* Les méthodes globales.

Avant de commencer le classement des méthodesissdims tout d’abord les termes

gue nous utilisons dans cette section :

* Méthodes du domaine spatial:Dans ces méthodes nous travaillons directemenkesur

pixels. Les valeurs des pixels sont manipulées pbtenir le rehaussement désiré.

» Méthodes du domaine fréquentiel: Dans ces méthodes l'image est tour d'abord
transférée dans le domaine fréquentiel. Cela signifue la transformée de Fourier de
I'image est calculée en premier. Toutes les opénatide rehaussement sont appliquées
sur I'image transformée de Fourier de I'image. Urensformée de Fourier inverse est

appliquée a I'image pour obtenir les résultats dardomaine spatial.

 Méthodes linéaires:Ce type de rehaussement dilate linéairement l&suxs originales
de limage en une nouvelle distribution. En dildtdes valeurs de I'image, la plage
totale de sensibilité du dispositif d’'affichage pettre utilisée. Le rehaussement de
contraste linéaire fait en sorte que les petitesatians dans les données soient plus

évidentes.
* Méthodes non linéaires:Celles-ci reposent sur des transformations nowadlires.

Passons maintenant au classement de ces méthadasatde critéere global ou local. Nous

citerons les méthodes les plus utilisées dans oeadwe, nous sommes conscients qu’il existe
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un grand nombre de méthodes de réhaussement destentmais ce theme n’entre pas dans le

cadre des objectifs que nous visons.

2.1.2.1 Méthodes locales

Les méthodes locales de rehaussement de contrastent d’améliorer la visibilité des

détails locaux de I'image.
Egalisation locale d’histogramme

Dans les méthodes d’égalisation d’histogramme kxajui sont des méthodes non linéaires
spatiales proposées p@tonzalez et Wood, [2002]), (Sherrir et JohnsorQ98]), (Pizer et al.
[1984]) un sous bloc rectangulaire de I'image d’entréedéabord défini puis un histogramme
de cette région est obtenu, ensuite sa fonctiogadigation de I'histogramme est déterminée. Le
pixel central de cette région est égalisé en atilida fonction d’égalisation de I’histogramme.
Le centre de la région rectangulaire est ensuifdadé vers le pixel adjacent et I'égalisation
d'histogramme est répétée. Cette procédure estéepdxel par pixel pour tous les pixels
d'entrée. Cette méthode permet a chaque pixeladester a sa région d’appartenance, de sorte
que le contraste élevé peut étre obtenu pour tessemplacements dans l'image. Cependant,
comme I'égalisation locale d'histogramme doit &iffectuée pour tous les pixels dans le cadre

de I'image entiére, la complexité de calcul est &kevégKim et al. [2001]).
Etirement de contraste local

Dans les méthodes locales d’étirement de contrasiesont des méthodes linéaires spatiales,
chaque plage de couleur dans I'image (RVB) est icd@née. La plage de chaque couleur sera
utilisée dans le processus d’'étirement pour pré&sectiaque plage de couleur. Cela fournira a

chaque palette de couleurs un ensemble de valearstrmax(Mokhtar et al. [2009]).
Approche multi-échelle pour la correction du contraste (Frangi et al. [1998])

Cette approche de rehaussement de contraste eatiliks I'extraction des vaisseaux
sanguins peut étre considérée comme une approcéaine, elle utilise le concept de la théorie
multi-échelle linéaire proposé da(Eorack, et al. [1992])et (Koenderink, [1984]) Elle repose
sur une décomposition multi-échelle de la matriessienne (matrice des dérivées secondes de
'image) pour la détection des vaisseaux sanguiassdies images de rétine. Les structures
locales de I'image peuvent étre décomposées paacidn des directions principales en
utilisant les valeurs propres de la matrice HegsterCette méthode utilise simultanément les
valeurs propres et vecteurs propres de la matriessidnne pour dériver une fonction
discriminante ayant une réponse maximale sur lesttres de forme tubulaire qui représentent
des structures linéaires. La norme de la matriceské@ne permet de faire la distinction entre le

premier et I'arriere plan. La méthode est baséd’sbservation que I'intensité des dérivées est
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moins élevée pour les pixels de 'arriere plan.Maatage de cette méthode basée sur la matrice
Hessienne est qu’elle peut capturer les vaisseanguins de différents diameétres en raison de

I'analyse multi-échelle. La méthode de Frangi egtliguée en détails dans la section 3.2.

2.1.2.2 Méthodes globales

Les méthodes de rehaussement de contraste globétdvent les problemes qui se
manifestent globalement comme les conditions exeessou pauvres de luminance que nous

trouvons dans I'image originale.
Egalisation d’histogramme

L’'égalisation globale de I'histogramme qui est umé&thode non linéaire spatiale utilise
I'information de I'histogramme de I'image d’entréatiére pour sa fonction de transformation.
Bien que cette approche soit adaptée pour I'anedion de I'ensemble de I'image elle ne

parvient pas a préserver les caractéristiques drinhsité locales de l'image d'entrée

(Shanmugavadivu et Balasubramanian, [2010]).
Correction de la luminosité

Le filtre fonctionne dans l'espace couleur RVB ¢tiste la luminosité des pixels en

augmentant les valeurs RVB de chaque pixel paalaur de réglage spécifié.
Remappage de couleurs

Pour chaque pixel de I'image, le filtre change sakeurs en des valeurs qui sont stockées
dans le tableau de remappage en utilisant les raldes pixels comme indices. Par exemple si
la valeur est 32, 96, 128, le filtre change cette valeur gfRedMap[32], GreenMap[96],
BlueMap[128]).

Filtres Homomorphiques

Les Filtres Homomorphiques sont considérés comme dethodes non linéaires de
rehaussement de contraste et appartiennent au derfréiquentiel. Le filtrage Homomorphique
fréquentiel agit sur les basses et hautes fréqeepoar faire un rehaussement de contraste. Il
utilise la caractéristique qu’'une imadéx,y) peut étre représentée par le produit de son
éclairement lumineux(x,y) qui représente les tres basses fréquences et ddlsatancer(x,y)

qui représente les tres hautes fréquences. LaddtrHomomorphique vise a les séparer. Tout
d’abord le logarithme naturel est appliqué sur die avant d’extraire le spectre fréquentiel. De
cette facon on sépare la composante de I'éclairerhenineux de celle de la réflectance.
Chaque composante est ensuite filtrée ldar,v), un filtre atténuant les basses fréquences et

rehaussant les hautes fréquences. Les transforiméeses rameénent ensuite les composantes
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de I'image au domaine spatial. A la fin on applidaefonction exponentielle pour récupérer

I'image filtrée et rehausséagXx,y) (Al-amri et al. [2010]).
Etirement du contraste global

Les méthodes globales d’étirement de contrastesqui des méthodes linéaires spatiales
considérent a la fois toute la plage de palettecdeleur de l'image pour déterminer le
maximum et le minium pour toutes les couleurs R\&l'dnage. La combinaison des couleurs
RVB va produire seulement une valeur pour le maxirat le minimum pour les couleurs RVB
(Mokhtar et al. [2009]).

Dans le tableau 3.2, nous résumons les méthodeshdeissement de contraste en indiquant a

quelle famille elles appartiennent avec leurs aages et inconvénients.

Tableau 3.2. Résumé des méthodes de rehaussement de contraste avec : G(Global), L(Local),
LN (Linéaire), NL (Non linéaire), S(Spatial), F(Fréquentiel)

Méthode G/L | LN/LN | S/F Avantage(s) Inconvénient(s)
Egalisation locale G NL S | Automatique, Renforce aussi le bruit
d’histogramme Reproductible,

Localement adaptative
Produit généralement
des images de bonne
qualité.
Egalisation globale G NL S | Temps de calcul faible| Traite toutes les régions de
d’histogramme 'image avec la méme
importance
Préservation des détails
Etirement de contraste L LN S | Bonne représentation | Perte de détail due a la
local visuelle de la scéne | saturation, la coupure et la
Etirement de contraste L L S | originale mauvaise visibilité dans certaines
global régions de I'image
Filtres Homomorphiques | L NL F | Peut étre utilisé dans le Convolution colteuse en temps
domaine spatial de calcul
Frangi L L F | Robuste aux Pas de bon traitement des
dégradations bifurcations
Réduction du diametre d’une
structure
Correction de la G L L | Temps de calcul Traite toutes les régions de
luminosité 'image avec la méme
importance
Remappage de couleurs | G NL L | Temps de calul Traite toutes les régions de
'image avec la méme
importance
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2.1.2.3 Evaluation de la pertinence des méthodeslimussement de contraste

Pour tester la pertinence des méthodes de rehaassel® contraste, nous avons utilisé la base
de DIBCO11 (Pratikakis et al. [2011]) présentée dans ICDAR 2011 (compétition de
binarisation) comme vérité terrain. L’objectif e voir quelle méthode de rehaussement de
contraste permet la meilleure amélioration desltésude binarisation quelque soit I'approche
utilisée. Pour la binarisation, nous avons utillaéméthode globale d’Otsu. La figure 3.4
présente les résultats de binarisation selon lthodé& d’Ostu obtenus sur les images ayant été
traitées par plusieurs méthodes de rehaussementodtraste et les résultats sans aucun
rehaussement sur lésimages de la base de DIBCO11. La méthode de Framgiliore les
résultats de la binarisation sur les image2, 3et4. En moyenne sur légimages le taux de
bonne binarisation apres rehaussement par la métded-rangi es®4,6% contre76,65%pour

la méthode basée sur la luminosité et coiit87%sans rehaussement de contraste. Le taux de
« bonne binarisation » est estimé a partir d’'unet&éerrain fournie par la compétition de
binarisation ICDAR 2011.

Résultats Réhaussementde contraste
100
90 M Egalisation d'histogramme
local
80 )
M Etirement de contraste local
70
60 Bl Méthode de Frangi
50
40 M Correctionde luminosité
30
20 [ Remappage de couleurs
10 Sans rehaussement
0
1 2 3 4 5 6 7 8

Figure 3.4. Résultats de binarisation par la méthode d'Otsu a la suite de I'application de différentes

techniques de rehaussement de contraste. L’axe des abscisses présente les 8 images de la base
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Nous remarquons que la méthode de Frangi offrebhomme robustesse aux dégradations et
offre une bonne séparation de l'arriere et de lvplan par rapport aux autres méthodes de
rehaussement de contraste (figure 3.5). Les raiderngls résultats sont liées a la capacité de la
méthode a rehausser les petites formes géométrapisstropes bruitées, cette méthode ayant
déja fait ses preuves dans le domaine de I'imageddicale avec de trés bons résultats dans le
rehaussement de vaisseaux sanguins. Pour cessaisoms avons décidé d'utiliser la méthode
de rehaussement de contraste de Frangi qui offrdbadmes perspectives dans le domaine
d’analyse des documents.
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Figure 3.5. Résultats des méthodes de rehaussement sur I'image 7 de la base DIBCO11
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2.2 Méthodes de squelettisation
Un bon algorithme de squelettisation pour les agions de notre domaine doit posséder les

propriétés suivante@dan et al. [1997]):
» Préserver la connectivité du squelette.
* Faire converger le squelette vers une largeur uaita
+ Eviter les érosions excessives.
» Etre insensible au bruit des contours.
e Avoir des temps de calcul raisonnables.

La notion de squelettisation fut introduite la piém fois dans le domaine de la
reconnaissance des formes pBlum, [1964]).La réduction d’'un objet a ses éléments essentiels
peut permettre I'élimination de contours dénatuigg en gardant des propriétés topologiques
et géométriques de la forme. Centré dans la forme trdcé, le squelette fournit une
représentation équivalente au tracé, mais unidiioenslle. Le découpage de I'écriture en
graphemes peut se faire entiérement (et plus simgri¢) a travers celui du squelette qui
contient I'essentiel de l'information synthétisd€extraction du squelette sur des documents
anciens dégradés devient plus difficile dans Isune ou les bruits du bord et les irrégularités
de contour sont des parameétres nuisibles. Il exdstuellement une grande variété de méthodes
de squelettisation et le choix dépend de la natie® images. Nous groupons ces méthodes en

six catégories selon la technique utilisée :

L’amincissement morphologique:I'amincissement consiste a retirer, au fur et &ure les
points du contour de la forme, tout en préservasdg saractéristiques topologiques. Ces
méthodes nécessitent une étape préalable de @tiangles images en niveaux de gris. Celle-ci
conduit & une grande perte d’'information lorsque d@cuments sont anciens et de mauvaise
qualité (Lee et al. [1995])et (Maio et Maltoni [1997]),elle donne ainsi des traits binaires

dégradés : caractéres cassés, fusionnés ou b(#isaés, bruit).

Le Diagramme de Voronoi:le squelette d’'une forme continue est inclus dandihgramme
de Voronoi des points de sa frontigi®chmidt, [1989]).Cette approche est définie dans un
espace continu et produit un squelette conneciécahvénient de ce type de méthodes vient de
la difficulté d’échantillonner les contours ce gléfinit la qualité du diagramme de Voronoi et
la méthode nécessite I'élagage des branches e ldigtapes complexes de post-traitement
(Attali, [1995]).
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La transformée en distance:la carte de distances d'un objet consiste & amsaathacun de
ses points, sa distance au point de contour le ptoshe. Les maxima locaux de la carte de
distance correspondent exactement aux points delstje de I'objet. Plusieurs distances ont été
utilisées dans ce cadre : Euclidien(i2anielsson, [1980])et (Choi et al. [2003]), Chamfer
(Rosenfeld, [1968])etc. La méthode est appliquée le plus souventsarimages binaires mais
aussi sur des images en niveaux de gris. Avec céthades, I'extraction de squelette est
fortement sensible aux déformations des contourdradeé qu’on rencontre souvent sur les

images que nous voulons traiter.

Les heuristiques: ces méthodes reposant sur des heuristiques Spgpli directement sur
les images en niveaux de gris. Les heuristiquekenégles parameétres qui gérent la détection
de I'axe médian. Elles sont trés utilisées pouxtfaction du squelette des traits sur des
empreintes digitales et leurs résultats sont nedtegrplus robustes et efficaces sur des images
dégradées que ceux des 3 familles de méthodes dméms(Maio et Maltoni, [1997]) (Qi,
[2004]) dans lesquelles des criteres complexes sont égiligour arréter le processus de
squelettisation et préserver le squelette. Nousugbns ces approches dans le domaine de
I'imagerie médicale comme dans les travaux (&an, [1989]) qui présente un algorithme
géomeétrique de suivi du tracé sur les images derr2§. Cet algorithme est connu sous le nom
de « Algorithme de Sun »Aylward et bullitt, [2002]) ont adapté ce principe aux objets
tubulaires (vaisseaux sanguins) sur des imagf@sen niveaux de gris(Yim et al. [2000])
utilisent aussi les heuristiques pour l'extractides vaisseaux sanguins dans les images
médicales en niveaux de gris. L'inconvénient ppatide ces méthodes est I'absence d’auto
adaptation aux changements d’orientation, de dieemét aux problémes de chevauchement et

de croisement de vaisseaux sanguins ou de traitdesuimages dégradées.

La détection des contoursces méthodes utilisent les contours pour naviteiésng du trait
et détecter 'axe médian par corrélation entre ligee et ses deux bords. Dans ce cadre, une
approche itérative intéressante est proposée ¢{&hang et al. [2007])pour détecter I'axe
médian dans des images de neurones. D’autres methémhdées sur le méme principe, sont
utilisées dans le suivi des routes sur des imagedligaires (Peteri et al. [2003]) éPoz et al.
[2006]). Ce type de méthodes ne peut pas étre facilemegniitqgag sur des manuscrits dégradés
ou les contours de traits sont souvent déeformé&sseontinus. Dans ce cas, le suivi de contours

risque de se perdre dans de petites chaines pErasit
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Les nouvelles techniques:de nouvelles techniques ont vu le jour notammeweca
I'utilisation des ondelettegYou et al. [2007]),des level setéKimmel et al. [1995]), (Mayer et
al. [1998]) qui ont utilisé pour I'extraction automatique desites, des équations aux dérivées
partielles (EDP) utilisant des champs de diffus{@migorishin et al. [1998]), (Chung et Sapiro
[2000]), (Siddiqi et al. [2002]), (Yu et Bajaj, [2004]), (Pevuchine et al. [2005]¢t (Cheriet et
Doré [2006]). Les deux dernieres approches permettent de stjseleties images en niveaux
de gris en évitant toutes les limites liees a laedettisation des images binaires. Ce type
d’approches nécessite plusieurs itérations dedissenais il est plus robuste aux dégradations.
Le tableau suivant résume les avantages et incoentsndes méthodes de squelettisation citées

ci-dessus (tableau 3.3).

Tableau 3.3. Avantages et inconvénients des 6 méthodes de squelettisation

Méthodes Avantages Désavantages
Amincissement Conservation de la topologie et de la|Binarisation
morphologique connectivité Temps de calcul
Diagramme de Voronoi Précision Difficulté d’échantillonner les
Préservation de la connectivité. contours

Complexité et temps de calcul
Sensibilité au bruit

Transformée en distance Temps de calcul Présemvdéida connectivité non
garantie
Méthodes Heuristiques Pas de binarisation Le nombre important de paramétres
Robustes aux dégradations
Détection des contours Pas de binarisation Semsibleontours dégradés
Nouvelles techniquu Pas de binarisation Temps de calcul
Robuste aux dégradations Nombre de parametres
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domaine d’application et le type d'images (tabl@ad).

Le tableau suivant fait le bilan des méthodes deskitisation selon la technique utilisée, le

Tableau 3.4. Bilan sur les méthodes de squelettisation

Auteur(s) Méthode de Domaine Type
squelettisation d’application d'images
(Sun et al. [1989]) | Heuristiques Imagerie médicale Niveaux de
gris
(Bullitt et al. Heuristiques Imagerie medicale Niveaux de
[2000]) gris
(Chung et sapiro | Diffusion de Lettres et images Niveaux de
[2000]) vecteur, médicales gris
anisotropique
(Kimmel et al. Level sets Les routes Niveaux de
[1995]) gris
(Attali, [1995]) Diagramme de Obijets tubulaires Binaire
Vornoi arbitraires
(Aylward et al. Heuristiques Objets tubulaires Niveaux de
2002]) gris
(Cheriet et Doré EDP Reconnaissance de | Niveaux de
,[2006]) formes gris
(Danielsson, Transformée en Reconnaissance de | Binaire
[1980]) distance formes
(Rosenfeld et Pfalz| Transformée en Reconnaissance de | Binaire
[1968]) distance formes
(Choietal. [ Distance Reconnaissance de | Binaire
2003]) euclidienne formes
(Kang et Kim, Heuristiques Reconnaissance des Niveaux de
[2004]) chiffres gris
(Ahuja et chuang | Champs de Reconnaissance de | Binaire
[1997]) diffusion formes
(Grigorishin et al. | Champs Reconnaissance de | Binaire
[1998]) électrostatiques formes
(Su et al. [2009]) | Amincissement et | Analyse de Binaire
graphe manuscrits
(Pervouchine et al.| B-splines Analyse de Niveaux de
[2005]) manuscrits gris

3 Suivi du tracé et analyse de I'axe médian

La détermination de I'axe médian constitue une émpes fondamentales pour I'extraction
efficace des formes manuscrites. Nous présentons dette section I'approche de détection de
I'axe médian que nous avons concue. La méthode oampmne étape de prétraitement basée
sur la méthode de Frangi, une étape de calcul ganra partir de la distance de Chamfer
pondérég(Meyer et Maragos, [1999]3ur I'image en niveaux de gris et enfin [I'extractide
I'axe médian a partir de la diffusion du gradieotaentre des zones de tracées puis une derniére
étape correspondant au suivi du tracé inspiré dedthode de Xu(Xu et al. [2007]),méthode

tres utilisée dans le domaine de I'imagerie médiqadur le suivi des vaisseaux sanguins. Les
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sections suivantes détaillent les différentes é&tage cette approche d’extraction de l'axe

médian et de suivi de tracé.

3.1 Principe général de notre approche de suivi dwacé

Le principe général de notre méthode de décompusde I'écriture manuscrite en traits est
présenté dans la figure 3.6. De maniere a ne padrgal’information, notre algorithme
s'appliqgue directement sur les images en niveauxgde sans passer par une étape de
binarisation. Nous procéderons par 3 étapes sueesssune étape de pré-traitement, une étape

d’extraction de I'axe médian et enfin une étapesdi®i du trait.

Dansl'étape 1 nous appliquons I'approche de rehaussement du astetrselon la méthode
proposée par Frangi dafBrangi et al. [1998])directement sur I'image en niveaux de gkis
pour mieux mettre en évidence le tracé par rapparfond. Puis la nouvelle image subit un

lissage gaussien pour enlever les discontinuitésyust bruits et déformations. L'image

résultante est une image en niveau de gris que mowsons| .

Dansl'étape 2, apres avoir appliqué le rehaussement du contrastes calculons la distance

de Chamfer pondérée siir afin d’obtenir la valeur du rayoR automatiquement a chaque

point du tracé(Meyer et Maragos, [1999]).Cette approche nous libere de tous les
inconvénients liés a Il'utilisation d’'un rayon avene taille fixe comme cela est le cas dans la
méthode de Xu proposée daf¥u et al. [2007]).La méthode du calcul de rayon basée sur la

distance de Chamfer offre une trés bonne adaptatiochangement d’'épaisseur de traits. Sur la

méme imagel résultant de I'étape de rehaussement de contrasteprocéde ensuite a
'estimation de I'axe médian en utilisant la diffas du gradient(Lebourgeois et Emptoz,
[2007]). La diffusion du gradient va nous permettre d’avoire trés bonne représentation du

tracé essentiellement au niveau des extrémitégadems. Comme pour le calcul du rayon selon

la distance de Chamfer, nous travaillons sur I'imag en niveaux de gris. Nous évitons ainsi
de passer par une binarisation qui conduit irréridlément a des pertes d’information en

bordures des traits, essentiellement sur les zer@émales.

Dansl’étape 3 l'utilisation simultanée des rayons extraits a pade la transformée en distance
et de I'axe médian calculé a partir de la diffustin gradient va nous permettre de préparer le
suivi du tracé. Nous avons fait une proposition qméliore la méthode de suivi de tracé
proposée pafXu et al. [2007])en utilisant en chaque point, la direction de I§udion de
gradient qui remplace les deux directions compléaiess (géométrique et de lintensité)
utilisées dans la méthode de Xu. La direction déusion fournit une meilleure précision par

rapport a la variation locale de l'intensité caupée la dégradation présente sur le niveau de
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I'encre ou du papier. Cette direction sera utilidaeant le suivi du tracé pour trouver les points

qui vont appartenir a I'axe médian.

Extraction de I'axenédian (Xu et
al. [2007]) par combinaison de
—» deux approches:

- Transformée en distance de
Chamfer

- Diffusion du aradier

Figure 3.6. Schéma général de principe d’extraction de I'axe médian : du rehaussement au découpage

- Rehaussement du - Distance de Chamfer
contraste .| - Diffusion du gradient

- Lissage> |'(x)

3.1.1 Rehaussement du contraste

Cette étape de rehaussement de contraste est @@lay 'image en niveaux de gris pour
renforcer et améliorer les structures. Pour cetpplieation nous avons utilisé le filtre
d’amélioration de Frangi que nous décrivons enitdtmns cette partie. Cette méthode est basée
sur les valeurs propres de la matrice Hessiennetrigeades dérivés partielles secondes)
évaluées en chaque pixel de I'image et considé&dférentes échelles permettant de considérer
I'’épaisseur maximum d’'un trait. Elle posséde lappiété d’'étre robuste aux dégradations des
traits. Nous avons donc choisi de I'appliquer amages de manuscrits bruités du patrimoine

médiéval. La méthode de Frangi est appliquée’Buagie selon le mécanisme général suivant:

Dans la premiere étape on construit les dérivéesrgtes de gaussienne de I'imagpour

une échelleo :

2 2 —(X24Y2) (3.1)
ox- 2rlo” (o° -1

2 —(X2+Y2) 3.2)
0l _ 1 X (Yre Yo
oxoy 201l
a2 (a2 (33)
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Dans la seconde étape on construit la matrice EessiH(l) de I'imagel a partir des

dérivées secondes

o1 o
x> Oxdy

Hl) = (3.4)
oxay oy’

Les valeurs propred, etA, peuvent étre utilisées pour classifier les pixis images comme

étant dans des structures linéaires ou épaisssssjitableau 3.5).

Tableau 3.5. Modeles possibles en 2D pour les valeurs propres A, et A, de la matrice
Hessienne avec P = valeur petite, E = valeur élevée, +/- indiquent le signe des valeurs propres

selon la condition ‘/11‘ < ‘/]2‘

A A, Structure

Modele 1 P E- Structure linéraire (blanche sur
fond noire)

Modele 2 P E+ Structure linéaire (noire sur fond
blanc)

Modele 3 P- E- Structure Blob (blanche sur fond
noire)

Modele 4 P+ P+ Structure Blob (noire sur fond
blanc)

Donc tout pixel qui ne répond pas au deuxiéme neoséta écarté. Pour une structure linéaire, la

plus petite valeur proprd, , correspond au vecteur proprequi est dans la direction tangentielle de

la structure. Inversement a la direction normalgoeige a la valeur proprd,, ou lintensité est
marquée par une variation brutale entre le traitagtiere plan, I'intensité ne varie pas dans la

direction tangentielle. Nous définissons ainsi umesure deBlobnessR, :|)I1//12|, basée sur ce
rapport entre les vecteurs proptet u,.

De méme pour une structure de trait noir bien égfmus constatons en chaque pixel une valeur

|2 pour identifier ces

z e . N 2
de A, élevée, nous ajoutons alors une deuxiéme mes8re /|A,|" +|4,

structures. Ces deux mesures sont combinées plouterda mesure d¥esselneseeprésentée par la

fonctionvy qui se calcule avec une valeur de signixée pour un pixel x de la fagon suivante :
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0 A, <0

_ R,
Vo(S)— ex{—z—'ng[l—exp[—zs—;D autrement (59)

La fonctionv, est constituée des parties normalisées suivdates!’intervallgO, 1]:

* R doit avoir une faible valeur

«  Sdoit avoir une grande valeur

Quand R, augmente, la valeur d=p()diminue del versO, et quandS augmente la valeur de

2
[1—ex;{—%D augmente ded vers 1, avec S =05 etc=05 deux valeurs de seuils qui
o

contrélent la sensibilité de la MesuRe; .

La valeur résultante dg au niveau d’'un pixex est calculée comme étant la réponse maximale sur

toutes les valeurs de

Vv, (X) = max{, (x,0)) pourc appartenant a I’interval(@?min,dmax>. L'échelle o pour laquelle
v atteint son maximum détermine la taille de lacitrce.

L’algorithme de rehaussement de contraste de Frastgalors défini comme suit:

Algorithme de rehaussement de contraste de Fran

Pour chaquio faire :

Pour chaque pixel faire :

 Calculer les valeurs propred, et A,de la matrice Hessienne pour chaque valeur de
o.

» Ordonner et étiqueter les valeurs propres de quﬂ{aﬂl‘ < ‘)IZ‘

» Pour les traits d’écriture qui représentent dascsires noires sur un fond blanc on dpit
avoir ‘/ll‘ = O,‘/ll‘ S‘/lz‘

» Calculer la valeur scalaire de la fonctv,

3.1.2 Principe de I'extraction de I'axe médian pafa diffusion du gradient

3.1.2.1 Principe de la diffusion du gradient dame umage, exploitation pour I'extraction de
squelette

Dans cette section nous expliquons le principeadméthode de diffusion du gradient utilisée

pour I'extraction de 'axe médian. Dans nos travaux les manuscrits médiévaux nous traitons
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des images bruitées et de I'encre vieillissantstcfur cela que les opérations morphologiques
ne sont pas intéressantes. Nous avons mentionng ldasection 3.2.2 que les algorithmes
nécessitant une étape de binarisation conduironin@ perte d'information. Par ailleurs,
l'utilisation de méthodes heuristiques nous obhged régler de nombreux parameétres. Se baser
sur les contours pour extraire I'axe médian n'est pne bonne option car nous travaillons sur
des documents dégradés et nous pouvons rencorgeedidcontinuités de contour. Pour ces

raisons nous avons décidé d'utiliser la diffusi@ngtadient qui nous permet de :

» Dépasser les heuristiques, paramétres, masquéteetien de points.

« D’initialiser l'algorithme de diffusion de gradiergans avoir besoin de points de

départ qui appartiennent a un objet (dans notraundsait).
e D’avoir la possibilité de travailler sur des imagbs manuscrits médiévaux bruitées.

« D’appliquer la diffusion du gradient directementr dimage en niveaux de gris ou
bien en couleur sans avoir besoin de passer parétape de binarisation. Dans la
méthode de (Lebourgeois emiptoz, [2007])le gradient est appliqué sur I'image
entiére ou on calcule 'orientation du gradientidé€e principale de cet algorithme est
basée sur la correction de la direction du gradéentégularisant le champ de vecteur

du gradient qui est présenté par I'équation suizant

o= Lo > 01" (h),et I :(Ixj =0
|N(p)| FON(p) Iy

On noteldl" le champ de vecteur de gradient régularisé érion.

La régularisation peut étre considérée comme urgssus itératif de lissage des vecteurs
gradients en utilisan¥(p), les8-voisins connectés de chaque point p, avec un naydorme.
La régularisation excessive du champ de vectewgrddient va progressivement diverger. Pour
maintenir la stabilité du champ de gradient parélgularisation du vecteur, nous avons besoin,
soit de réduire le nombre d'itérations ou d'utilise algorithme de feu de brousse ou d'une
fonction d'arrét pour bloquer la diffusion avantteindre la perte de stabilité du champ. Nous

avons choisi de contréler la régularisation entaméle flux du gradient & partir de I’équation
précédente, quand le nombre d’itératiams pour un gradient non nulll" #0 atteint une
limite | définie par l'utilisateur. S| = 1, nous avons alors un algorithme de feu de sweu
classique qui fournit un axe médian avec des brasi@arasites. Pour une plus grande valeur de

|, on obtient un axe médian lisse, robuste au @tu@dapté pour les images réelles (Figure 3.7).
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Le parametre de lissadepeut étre augmenté pour analyser les images ksigéns atteindre la

perte de stabilité du champ de gradient en utitisamégularisation avec le vecteur de gradient.

(b) ()

Figure 3.7. (a) image originale, (b) algorithme feu de brousse avecl = 1 et 9(D| n:g),
(c) =40 et 9(D| n=82)

La figure 3.8 montre le champ de gradient sur amege bruitée (haut et bas a gauche), et le champ

de gradient qui est généré apres la régularisdtiant et bas a droite). Durant ce processus de

régularisation, les vecteurs de gradient ayantplne grande amplitude sont réorientés correctement

I
jusqu’a la converge et l'arrét des itératioﬁéDl ) = arct I—y présente l'orientation du gradient et

X

N le nombre d'itérations.

:;’.

7

it

{

Figure 3.8. Régularisation et diffusion du gradient sur un extrait de texte ancien
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L’'orientation corrigée va étre utilisée pour cakwla carte de force du squelette (CFS).
L’axe médian est extrait comme suit : la différeritangle maximal de ['orientation de deux
paires symétriques et adjacentes de vecteurs déiegtadans une fenétre de tailBx 3 est

basée sur I'équation suivante:
= - (3.7)
sgp)= max{eh) -6}

d(h) et 6(k) présentent les orientations du gradient des paiyegétriques ou adjacentes de

vecteurs de gradient dans un voisinage connectgéille 8. SiSS (p) = 180%lors le pointp
appartient a I'axe médian. Sinon SIS (p) = 45°alors le point est localisé sur une forme
triangulaire ou bien des branches parasites dulstjee La figure 3.9 montre le résultat de
I'extraction de I'axe médian par notre méthode. &asur la méthode de Xu, il est nettement
meilleur que celui obtenu par la méthode classigiZhang qui est la technique communément
employée pour extraire rapidement un squeletteuserimage binairéZhang et Suen, [1984]).

On remarque que notre méthode a bien détecté Img&dian, méme dans les situations ou
I'encre était dégradée ou trés claire (extrémitédedtres, boucles présentes dans les jambages

des lettres...).

—~%

C
2ilient

Figure 3.9. Extraction de I'axe médian par, (a) notre méthode, (c) la méthode de Zhang.
(b) binarisation par la méthode de Sauvola, (d) résultat de notre méthode sur un manuscrit dégradé

(encre claire, bruit, trait effacé)
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3.1.2.2 Méthode de suivi de squelette pour I'extoacde I'axe médian

Les étapes de notre méthode de suivi et de déted@ol’axe médian sont résumées dans

I'algorithme suivant. Elles sont inspirées des &naw de Xu dangXu et al. [2007]):

Algorithme de suivi de tracéinspiré de la méthode d Xu dans (Xu et al. [2007]

a) Initialisation
e Détecter les points de départ issus de la diffufimnpoint est considéré comme point de

départ si son intensité lumineuse est maximaleégm@port a ses voisins).
» Extraire le rayonR,,, de chaque point de dépdf (calculé a partir de la distance de

Chamfer pondérée).

e« Commencer a partir du premier point de départ netnéo

+  Déterminer le point suivarR?’, dansd, pixels (d, =1, appelée « look ahead distance »)
du point de dépaR,dans la direction du gradigfi,,, .

e Calculer ladirectiony/,, (direction de la diffusion du gradient) du pdrf}, .

b) Détermination du point suivant et ajustement desa position

« Tracer un segmerg,,, avec une épaisseur égale2x R?,, du pointP?, .

«  Mettre a jour la directiogy,, pour déterminer le point suivanP,,, qui aura une valeur

de rayon qui est déja calculé a partir de la destate Chamfer pondérée.

» Procéder de la méme fagon par calcul du profilteiisité pour trouver le point foc#,,, ,

point de convergence au centre du trait et calsaelirectionV/,,, .

» Marquer ce point comme un point visité, de cetgoffiail ne sera pas visité une autre fois
par notre suivi de tracé.
» Réitérer I'étape (b) le long du tracé jusqu’a atie¢ un critere d’arrét, dans ce cas choisir

le point de départ suivari®, et reprendre I'étape (b).

c) Criteres d’arrét
« Dans le cas ou on rencontre un point de bifurcafiimiersection de deux traits) et que ce

point a déja été visité, on arréte le suivi duédrac
e Sion arrive a un point marqué comme point de dépasera enlevé de la liste des points

de départ.
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« Sil'un des critéres d'arrét est vérifié et ladistes points de départ est vide alors on arréte

I'algorithme de suivi du tracé.
La figure 3.10, illustre I'algorithme de suivi deaté. Les segmentsd(,d,.;, 0., ) qui
représentent les profils d’intensité, sont égakespectivement a xR, 2% Rf+l,2>< Riﬂ)

gui représentent les rayons calculés a partir ddisgsance de Chamfer pondérée (Meyer et

Maragos, [1999]) sur les pointsP(,P’,,P.,, ). Les directions @, ,¢.,,.&\..,00;.,) sont
calculées a partir de la diffusion de gradient eesivement sur les points®,,P’,, P, Ply)-

P.., est considéré comme le point focal qui va appartan’axe median avec une direction

l/’)k+1'

Eksl _g’j”
10
g PM-L ""'-"-"q{‘q'+]
X & d e/,
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Figure 3.10. Illustration de l'algorithme de suivi du tracé et extraction de I'axe médian

Dans la section suivante nous décrivons notre nuithie décomposition des manuscrits en

graphemes a partir de I'extraction de 'axe médiadu suivi de tracé précédemment décrit.

4 Décomposition en traits

En paléographie I'analyse du ductus révele desimédions sur I'époque du manuscrit et sur le
style utilisé. L’analyse du ductus dans les maritsgothiques montre que les traits se font de
gauche a droite et de haut en bas figure 3.11(@3.destes de rebroussement (retour en arriere
de la plume) sont impossibles. De tels mouvemeats sonsidérés comme des mouvements
incompatibles avec la nature des plumes et du papi€poque du Moyen Age. L'épaisseur de
I'encre joue aussi un réle important qui indiquefila d'un trait et le début d’'un autre, voir
figure 3.11 (b). Sur cette figure, on constate tpukettre'i’ , premiere lettre & gauche se fait en
un seul geste de la plume. La lettid se construit en deux mouvements. Une variation
importante dans I'épaisseur d’encre, marque qu'aonveau trait entre dans la formation de la
lettre. Les points de décomposition sont indiquas ges cercles. Les croisements illustrés par

des rectangles sur la figure 3.11(b) indiquent more de superposition de deux traits qui se
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traduira par un point de décomposition. Notonslé&gant que ces regles s’appliquent de la

méme fagon sur les manuscrits de I'époque caraimug.

(b)

Figure 3.11. Cette figure montre d’une part (a) les régles de formations des traits et d’autre part,

(b) les régles de décomposition

La décomposition se base sur les regles paléographki décrites précédemment et
fonctionne de la fagon suivante : I'axe médian obtedans la section 3 est utilisée pour
découper I'écriture manuscrite en graphemes. Estiegjue point de départ et d’arrét d’'un trait,
tous les points de I'axe médian sont enregistréssdane liste comprenant leur direction
(direction du gradient) et leur épaiss€RkR). R représente la demi-épaisseur du trait calculée a
partir de la distance de Chamfer pondérée.

Les points d’épaisseur minimale (minimum local) tsensuite marqués et proposés comme
point de découpage, comme cela est effectivement$edans la formation d’'un trait (Figure
3.12).

€ % 332 %

Figure 3.12. Points de décomposition aux points minimaux locaux des traits
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La décomposition présentée dans la figure 3.13@)tre que les lettres sont constituées de
fragments adjacents rattachés aux points d’épaissenimale. Certains de ces points sont
supposés correspondre a des points de poser etvee fle plume. Comme le montrent les
courbes de la figure 3.13(b), sur la lettt€», on ne localise qu’'un seul point de découpage

alors que pour la lettr&«O» il y en a deux. La figure 3.13(c) montre des exkEsmpde
décompositions se basant sur le minimum local.

uzl« la f‘lf‘ ------ I.\\ N\

S¢ 1 n.t'nvfl / 1 Lettre
110 &,0 Ve Points de /A «C»
"‘l'l‘lgftullul \ découpac _:___:__‘_," al
oqs i olcum <7 ¢

@) - u*gn opr o 1u ‘ n AN
l ltﬁbe 1 quo i B \ I(_<ectt£e
A 'cmml [ ’

n 3y con s RF‘F =
tif[ n d’lff}ufu[.—’n (b)
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Figure 3.13. (a) Exemple de décomposition des traits en graphémes par notre méthode, (b) Courbes
des épaisseurs des points de I'axe médian des lettres « O » et « C», et points de découpage en

graphémes, (c) résultats de découpage sur d’autres styles d’écritures

Si l'algorithme rencontre un croisement de tralts décomposition va dépendre de l'ordre
dans lequel les traits sont positionnés.

Nous commencons tout d’abord par définir le casndecroisement. Pour cela nous

introduisons un parameétre de niveau de gris nog@alipour chaque point de I'axe médian.
Pour un poinPy., 7.1 est défini par :

ax(k+1)_ min
(k +1)

(k +1)

Tk+1 -
max

(3.8)

Ou Imax et Imin représentent lintensité maximale et minimale Burprofil d’intensité gy..,

segment perpendiculaire a la direction du traipaunt Py,;. La taille du segment est initialiséeRa
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pendant le calcul dg.;. Dans le cas d'un croisement de trait, les intéasihinimales et maximales
diminuent. La diminution de lintensité minimalet egnéralement plus importante que celle de
l'intensité maximale, résultant en un changemetiitaa dans la valeur de; tandis que dans d'autres
cas,t reste a peu prés le méme. Sur la base de cet&vahen, nous jugeons la situation de

croisement lorsquerz,,, = B,,. 0 représente la valeur moyennewges trois points précédents sur

'axe médian si ils ne présentent pas une situati®rcroisement. La moyenne est calculée pour

réduire la perturbation de bruif est un facteur de pondérations et il est fix&,% dans notre

algorithme.

La figure suivante nous montre une situation desement, I'ordre de suivi des traits est
représenté par les deux fleches (1) et (2), vaigure 3.14 (a). Le second suivi de tracé va
couper le premier tracé en deux parties, pour ocelava extraire 3 traits qui sont : les deux
parties du premier trait et le trait du deuxiémevislL’ordre de suivi des traits n’est pas encore
contrélé par notre algorithme, une suggestion dietent a I'étude consiste a envisager des
possibilités de découpage en commencant tout déahpar les traits horizontaux puis en
continuant par les traits verticaux ou inversemdm. figure 3.14 (b) montre un cas de
croisement ou on observe une diminution de l'intEnkimineuse en son centre. Enfin la figure
3.14 (c) montre le cas de croisement de la lexreui a été décomposée en trois segments, la
deuxiéme ligne bleue (figure 3.14 (c) gauche) apéoua premiere en deux segments.
Identiquement sur la figure 3.14 (c) droite, le megt vert clair découpe le segment en deux

{ﬁs

I. congnois bren OTn rUm

Q uit rncyz}mﬁm de tous netx [
“Bus de feartorr de prudencezrd
Il nappertient deprefenter eferip
Tant mal {yme mal aornearfans i
Deuant les jr eqrmcehmﬂ

(©

Figure 3.14. (a) ordre des traits, (b) point de décomposition indiquant une variation dans l'intensité du

parties.

gradient, (c) exemples de décomposition de deux lettres « X » aux points de croisement produisant

trois segments

Dans I'hypothése ou I'on rencontre un trait déjaité lors du suivi du segment principal, le
suivi du second trait est automatiquement arrétéoeis considérons que nous avons un point

de découpage. Nous appelons ces situations defegasction, voir figure 3.15.

121



[

(a)
/inrg@ﬂ-u’ Edow
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Figure 3.15. Illustration des points de jonction simple. (a) ordre de visite des traits,

(b) exemple d’intersection sur des manuscrits médiévaux

4.1 Etude de la stabilité de la décomposition

Dans cette section, nous avons choisi d'étudiestahilité de la décomposition des lettres en
graphemes selon notre méthode de suivi de traits®exploitation des regles d’exécution des
traits produits par les copistes lors de la conoeptles textes. Signalons avant toute chose que
par hypothése, les formes manuscrites produiteslesurdocuments de notre étude sont tres
stables et « ressemblantes » : en effet, les setoat formées selon des regles paléographiques
strictes, ce qui leur confére des propriétés visgetrés similaires. Sans cette hypothese, il est
impossible d’envisager d’estimer une stabilité damposition des lettres si celles-ci sont

toutes exécutées de facon différente.

L’étude la stabilité de la décomposition a étédaitsuellement sur un ensemble de lettres,

les plus utilisées dans les manuscrits de la bREE |: a, b, d, e, f, o(figure 3.16).

agaefo

Figure 3.16. Exemples des lettres les plus utilisées dans les manuscrits

Pour chaque lettre, nous avons sélectionné au dha®amanuscrits. A partir de chaque

manuscrit, nous avons extrait 5 occurrences deuwhettre. Nous avons donc au total et pour
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chaque lettr&l0 occurrences (voir figure 3.17) ce qui conduit atotal de240occurrences pour

I'ensemble des lettres.

M —» &1...d5

“ -] M > &1...805
ag1...dg5

Figure 3.17. Schéma de formation des occurrences de la lettre « a » sur huit manuscrits

!

Pour calculer la stabilité de décomposition d’uettré pour chague manusadvit nous utilisons la

formule suivante :

_(€C-y
(T - (3.9)

Ou C représente le nombre de variations de décompogitime méme lettre au sein du manuscrit
(par exemple, sur les 5 occurrences au total, scamstate 5 décompositions différentes, ce qui
correspond au cas le plus défavorable, alors Cdpada valeur de 5). La composaiiteest fixée &b.

Elle correspond au nombre total d’occurrences tetepour chaque lettre. Par exemple, pour la lettre
« a » du manuscrit! : al, a2et a4 ont visuellement la méme décomposition, nadset a5 sont

décomposées en fragments différents (figure 3.18).

(3 H J
L]

aU AU AL U &

al az ac a4 ac

Figure 3.18. Exemple d’occurrences de la lettre « a » et leur segmentation pour le manuscrit 1 avec
C=3etSM1=0,5

Pour la chaque lettre, la stabilité globale sundEmble de§ manuscrits étudiés est définie par
S=S,, +...+S,,/8. PlusSest proche d8, plus la décomposition est stable et plus S esther de

1 plus la décomposition est instable.

La stabilité de la décomposition dépend tres foget des parametres fixés dans I'étape de

diffusion utilisée pour extraire 'axe médian quns : 0 | ainsi que du parameétme

Gaussienne?
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représentant le nombre d’itérations appliquées f@iue converger les directions de gradients et
qui est lié a la présence de distorsions, de hraites complexité des formes et I'existence de

dégradations locales de I'encre qui peuvent coexidans les manuscrits médiévaux.

Nous montrons dans la figure 3.19 les variatiorss \@deurs de la stabilité globaBepour deux

valeurs de paramétres de diffusion. Pour le prends :0 ¢, enme= L2 , | =8 etn = 8 et pour le

second :UGaussienne_
donne une meilleure stabilité sur toutes les lettRour la lettre 0 »qui n’est pas considérée comme
une forme complexe nous avons des valeurS gles petites que dans les autres cas. En revarahe,

06,1 =5 etn = 5. Nous remarquons dans la figure 19 que le prenasr c

plus mauvaise stabilité est produite pour la lettfe.
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Figure 3.19. Valeurs de S pour les lettres « a, b, d,

manuscrits retenus pour mener les tests
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Parallelement aux valeurs &pour I'ensemble des lettres, nous indiquons adarg 3.20
les valeurs deS cumulés exprimées pour I'ensemble des lettres dass deux cas de
configuration de I'algorithme de diffusion. Une bwn décomposition indique une faible

variation (voir une variation nulle) dans la dégmsition des lettres d’'un manuscrit.

Valeurs de la stabilité S cumulés pour I'ensemble des letters

Stabilité S

3 HMcasl

Ocas2

Lettres

Figure 3.20. Valeurs de la stabilité S pour les lettres « a, b, d, e, f, 0 ». Pour toutes les lettres, le

meilleur taux de décomposition est donné par le premier cas (cas 1)

Ces résultats indiquent que le paramétrage defflasthn responsable de la détermination de

I'axe médian est trés important et gqu’il constitagartie sensible de la méthode.

5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre méttiedmiivi de tracé et de décomposition
des traits en graphemes. Nous avons contourné rl@sémes rencontrés dans les méthodes
locales telles que la binarisation qui est souvem étape indispensable pour I'extraction de
squelette et qui est considérée comme un inconménigrsqu’elle est appliquée sur les
manuscrits anciens de mauvaise qualité. Nous awwrdré que la partie de prétraitement du
manuscrit permettant d’obtenir une bonne décomposigtait fondamentale et difficile a
concevoir en raison des tres nombreuses contramgesontrées sur les manuscrits anciens,

essentiellement liées a la présence de bruit disérsur I'ensemble des images (fond et formes).

Notre proposition de décomposition en graphemestitoie également une réponse faite aux

experts paléographes dans sa capacité a mettrangere sur les images une décomposition

compatible avec les régles d’exécution des forneesdes originellement.

La décomposition souffre encore actuellement deagees limites de stabilité lorsque les
épaisseurs de traits ne sont pas intégralementr@ahtes ou lorsque les situations de

croisement sont floues et difficiles a bien repéters variations internes de luminosité (liées
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aux variations des niveaux de gris des encres) greugn effet conduire a des effets de sur-
segmentation indésirables. Ces différents pointg fmartie des perspectives de nos travaux

visant une meilleure adéquation entre notre praceske décomposition et le processus réel
d’exécution des traits.

Le chapitre suivant est dédié a la caractérisaties graphémes segmentés et a notre
approche de la pondération de ces caractéristiqssrant le meilleur partitionnement des

formes pour la construction des dictionnaires, geprésentent les signatures uniques des
manuscrits.
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Chapitre 4 :Caractérisation des graphemes et construction
de dictionnaire de formes

Résumeé: Nous présentons dans ce chapitre une nouvelle caphyer de caractérisation de
I’écriture par la génération de dictionnaires derfioes basés sur un mécanisme de sélection et
de pondération de caractéristiques par algorithménétique et clustering par coloration
minimale de graphe. L'approche proposée est basgelas décomposition du manuscrit en
graphemes. Par rapport a d’autres techniques deucéion de dimension comme I’ACP nous
proposons une classification non-supervisée desplygmes a partir de ['évaluation des
dissimilarités entre graphémes finalement rassemblg dictionnaire de formes. Un processus
de coloration minimale de graphe est appliqué plaucatégorisation des graphemes et permet
de faire converger l'algorithme génétique vers dehitions optimales. Dans ce chapitre, nous
montrons l'intérét du couplage entre I'estimatior ¢ghoids associés a chaque descripteur
(déduits de l'algorithme génétique) et les résudtde clustering des graphémes par coloration

minimale de graphe.

Mots clés: algorithmes génétiques, sélection et pondératior daractéristiques,

dictionnaires de formes, fitness.

1 Introduction

Apres avoir segmenté les manuscrits en graphémisCfrapitre 3), ces derniers sont
caractérisés par un ensembleS®ecaractéristiques et classifiés en groupes homagéorenant

des dictionnaires de formes représentatifs de ahaganuscrit dans la base.

Pour améliorer la précision de la classificatioes dechniques comme |@ondération de
caractéristiquesou chaque caractéristique est multipliée par unlewaproportionnelle a sa
capacité de discrimination et $tlection de caractéristiquadédiée a la sélection d’'un sous-
ensemble de caractéristiques pertinentes qui igtoarees les caractéristiques non significatives

pour chaque type de manuscrit. Ces deux techniguesois objectifs :
1. Réduire le colt d’extraction des caractéristiques
2. Améliorer la précision de la classification
3. Améliorer la fiabilité de I'estimation de la perfoance.

Un autre avantage important lié a la sélection deactéristiques est la possibilité

d'introduire I'expert humain (paléographe) danbdacle de sélection en rendant plus interactif
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le processus de sélection et en permettant a lrexpiatroduire des connaissances directement
dans le processus de caractérisation. Dans cetohapous présentons le principe de sélection
et de pondération des caractéristiques portantesualgorithmes génétiques (AG). Des poids
générigues accompagnant chaque caractéristique dsohiits du processus de sélection de
caractéristiques en utilisant un modéle d’appreage et de test. Nous montrons comment la
combinaison de la sélection et de la pondération cdeactéristiques peut améliorer la

performance de la classification. Dans ce chapitres allons présenter en premier un état de
I'art comportant une partie sur les différentes ifbea de sélection de caractéristiques, puis sur
les méthodes de sélection et pondération de carstifigies par algorithmes génétiques utilisées
dans le domaine d’'analyse des manuscrits. Puiss nlbustrerons nos deux approches de

sélection et de pondération de caractéristiqueslé&aillant le choix des descripteurs retenus.
Nous présenterons dans le détail le mécanisme dergdon de poids automatiques et

I'exploiterons sur un exemple concret.

2 Travaux antérieurs

2.1 Les familles de méthodes de sélection de cagxtstiques

La sélection de caractéristiques est une technmprenettant de choisir les caractéristiques
les plus intéressantes ou discriminantes afin dalis& par exemple une tache de

reconnaissance.
De maniere générale, la sélection de caractérissiguplusieurs grands intéréts :

* Réduction de la dimension de l'espace des caratigues, surtout lorsque le
nombre de variables atteint plusieurs milliers. laé¢gorithmes d’apprentissage et de

classification ne peuvent pas effectuer leur ¢éraint dans des temps raisonnables.

» Simplification du modele de représentation des dasnpour le classifieur. La
réduction de la dimension de I'espace des caratiguies permet alors de réduire le

nombre de paramétres nécessaires a la descriptiomodéle.

* Amélioration des performances de la classificatiea, vitesse et son pouvoir de

généralisation.

 Augmentation de la compréhensibilité des données voit mieux quels sont les
processus qui leur ont donné naissance et leurdéis le processus de traitement

(classification).
« L’élimination des variables indépendantes de |asiféecation.

» L’élimination des variables redondantes.
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La figure 4.1, illustre la structure générale desthnodes de sélection de caractéristiques. La
sélection de caractéristiques consiste a généesales-ensemblééen parcourant I'espace des

sous-ensembles qui sont évalués jusqu'a ce quaiceritére soit satisfait.

Ensemble de dén J Génération d’un Evaluation
L sou-ensembl

A

Non Critére Oui_| Validation
d’arrét 'L

Figure 4.1. Procédure générale de sélection de caractéristiques

Les catégories des méthodes de sélection ou deépamtah de caractéristiques les plus
fréquentes dans la littérature, sont les méthodedildirage, les méthodes enveloppantes et les

méthodes intégrées comme le synthétise la figure 2.

Méthodes de sélection de caractéristiques

,/_/HA

Filtrages Enveloppantes Intégrées
Univariées Multivariées Déterministes Aléatoires

Figure 4.2. Les catégories de méthodes de sélection de caractéristiques

Les méthodes de Filtrage :Dans les méthodes de filtrag®ash et Liu, [1997])la
performance de chacune des caractéristiques eduéevandividuellement et un score de
pertinence est attribué a chacune d’elles. Celiésoqgt le score le plus faible sont supprimées.
Le sous-ensemble de caractéristiques restant vestibmer I'entrée de I'algorithme de
classification. Les avantages des méthodes daditisont qu’elles peuvent facilement s’adapter
aux données de grande dimension : elles offrentpdssibilités de calculs simples et rapides et
sont indépendantes du classifig@hapelle et Vapnick, [1999])En conséquence, la sélection
de caractéristiques est appliqguée une seule fossqai évaluée a partir de différents classifieurs
(Saeys et al. [2007])La figure 4.3 illustre le modéle de sélection dwactéristiques par les
méthodes filtres. Dans ce modele la sélection dactéristigues est considérée comme une

étape de prétraitement.
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Ensemble de Sélection d'un Classifieur
caractéristiques sous-ensemble

Figure 4.3. Modéle général de sélection de caractéristiques a partir des méthodes de filtrage. Les

caractéristiques sont filtrées indépendamment de l'algorithme d’induction

Un inconvénient souvent relevé des méthodes dadi@t est qu'elles ignorent l'interaction
avec le classificateur et la plupart des méthodepgsées sontinivariées cela signifie que
chaque caractéristique est examinée séparémerdraighainsi la dépendance avec les autres
caractéristiques, ce qui constitue un frein souverdjeur aux bonnes performances de
classification comparativement a d’autres méthadkesélection. Afin de résoudre le probléme
de I'indépendance des caractéristiques, des méshoediltragemultivariéesont été proposées

visant ainsi a l'incorporation de dépendances erdractéristiques.
Les méthodes enveloppantes « wrapper » :

Dans les méthodes enveloppantes, la sélection gaus-ensemble de caractéristiques est
appliquée en utilisant un classifieur. L’algorithnmae sélection d'un sous-ensemble de
caractéristiques effectue une recherche d’'un soss+able de caractéristiques pertinentes en
utilisant le classifieur comme une fonction d’éwation de ce sous-ensemble. La précision du
classifieur est estimée en utilisant des techniqgd@valuation comme bootstrap ou cross-
validation(Kohavi, [1995])(figure 4.4).

~
/Recherche d’'un sous—ensembled\

caractéristiques

'

Ensemble de (. - -
caractéristiques Evaluation du sous-ensemble de Classifieur
caractéristiques

Classifieur )

Figure 4.4. Modele général de sélection de caractéristiques a partir des méthodes enveloppantes

g

Les méthodes enveloppantes demandent un grand téenpalcul a cause de la complexité
de I'algorithme d’apprentissage. Pour diminuerdmps de calcul et éviter le sur-apprentissage,
le processus de validation crois@gditchel, [1996]) est souvent utilisé. La complexité de cette
méthode ne permet pas l'utilisation des méthodegedherche exhaustives (problérie-
complet). Pour cela les méthodes de recherche dimurée sont utilisées pour guider la

recherche vers un sous-ensemble optimal. Oanet Guo, [2008]), (Huang et al. [2008]es
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auteurs ont montré que les méthodes enveloppamtekiigaient de meilleurs résultats que les
méthodes de filtrage. Les principaux inconvénietésces méthodes enveloppantes sont liés
d’'une part a la complexité de calcul ou le tempmaedé pour chercher un sous-ensemble de
caractéristiques optimales est plus élevé que aoas des méthodes de filtrage, et d’autre part

aux specificités du classifieur : les résultatssééection peuvent changer d’'un classifieur & un

autre.

Les méthodes intégréesDans cette famille de méthodes, nous ne pouvassobtenir de

séparation entre la partie apprentissage et laepae sélection des caractéristiques, ce qui

differe des autres méthodes de sélection de -carstigdes. Co

mme les méthodes

enveloppantes, ces méthodes sont spécifiques alassifieur. L'avantage des méthodes

intégrées est donc lié au fait qu’elles incluenntBraction avec le modéle de classification,

réduisant ainsi les temps de calcul par rapport méthodes enveloppantdSaeys et al.

[2007]). Le tableau 4.1 résume les trois types de méthddeslection de caractéristiques.

Tableau 4.1. Résumé des méthodes de sélection de caractéristiques

Approche Avantages Désavantages Méthodes
Filtre Univariée -Rapide -lgnore la dépendance | -Chi-deux
-Indépendant du entre les caractéristiqueg -Distance euclidienne
classifieur -Ignore l'interaction avec| -T-test
-Evolutive le classifieur
Multivariée | -Modélise la -Plus lent que les -Sélection de caractéristiques

dépendance des techniques univariés basée sur la correlation
caractéristiques -Moins évolutive que les| -Filtre Markov
-Indépendant du techniques univariés -Sélection de caractéristiques
classifieur -Ignore l'interaction avec| basée sur une corrélation
-Meilleure le classifieur rapide
complexité de calcul
que les méthodes de
wrapper

Enveloppante Déterministe | -Simple -Sélection dépendante du -Sequential forward selection
-Interagit avec le classifieur (SFS)
classifieur -Plus enclins a étre -Sequential backward
-Modélise la coincé dans un optimum| Selection (SBS)

dépendance entre
les caractéristiques
-Moins gourmande
en ressources que
les méthodes
radomisés

local que les algorithmeg -Beam Search

randomisés

randomisé

-Intéragit avec les
classificateurs
-Modélise la
dépendance entre
les caractéristiques

-Calcul intensif
-Sélection dépendant du
classifieur

-Un risque plus grand de
sur apprentissage que le
algorithmes déterministe

-Simulated annealing
-Algorithmes génétiques

(28]

Intégrée

-Intéragit avec le classifieur
-Meilleur complexité de calcul que
les méthodes de wrappers
-Modélise la dépendance de
caractéristiqgues

Sélection dépendante du
classifieur

-Arbres de décisions
-Réseaux bayésiens
-Sélection de caractéristiques
en utilisant les Machines a
support Vecteur
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2.2 Sélection et pondération des caractéristiques

La sélection de caractéristigues sélectionne uns sensemble de caractéristiques qui
permettront d'améliorer la performance de la cfasdion, tandis que les caractéristiques
sélectionnées gardent leur interprétation physigtiginal (Jain et al. [2000]).Ces problémes
sont considérés comni¢P-difficile (Amaldi et Kann, [1998])La sélection et la pondération de
caractéristiques sont implémentées comme la rebbede la solution optimale approximative
(Raymer et al. [2000]), (Cover et Campenhout, [1997

La pondération de caractéristiques est suffisarmer présoudre des problémes ou les
caractéristiques varient en pertinence. La sélactie caractéristiques donne de bons résultats
lorsque les caractéristiques qui décrivent lesaims¢s sont soit fortement corrélées au contenu
de la classe, soit non pertinentes mais en gramtbrn®(Wettschereck et al. [1997]Pans ce
contexte, de nombreux algorithmes ont été propqesis trouver des solutions optimales
approximatives. Le probléme de sélection de caristigues est lié a la taille de I'ensemble de
caractéristiques : un petit ensemble de caraciguis$s contient enviro20 caractéristiques, un
ensemble moyen en contient environ 2lka 49 caractéristiques et un grand ensemble peut en
contenir plus d&0 (Zhang et Sun, [2002]).

Les algorithmes Sequential Forward Floation Sea(BiFrFS) et Sequential Backward
Floation Search (SBFS) donnent de bons résultasdils sont appliqués sur des ensembles de
caractéristiques de petite ou grande ta{fRdil et al. [1995]), mais ils sont confrontés au
probleme de convergence vers des optimums locawsx quéls sont utilisés sur de grands

ensembles de caractéristiqgU@hang et Sun, [2002]).

Les algorithmes itératifs heuristiqgues comme les éf@ent de bonnes performances quand
ils sont appliqués a la résolution de problemesantiun espace de recherche de trés grande
dimension et bruité avec de nombreux optimums IraaractéristiqueéZhang et Sun, [2002]),
(Sait, et Youssef, [2002]Les AG sont considérés comme des algorithmesuéif®iquand ils
sont utilisés pour résoudre le probléeme de sélactie caractéristiques. lls sont utilisés pour
améliorer la performance de la classificati@@houaib et al. [2009]), (Rafat et Soryani,
[2006]), mais ne garantissent pas de fournir une solutiacte optimale, et en général seule
une solution quasi-optimale est fournie avec unp®mnde calcul raisonnabléSivaraj et al.
[2012]).
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2.4 Principe général des algorithmes génétiques lisés pour la sélection de

caractéristiques

Les algorithmes génétiques (GA) constituent une howtlogie générale de recherche
adaptative d'optimisation basée sur une analogectii avec la sélection naturelle darwinienne
et la génétique dans les systémes biologiques. #8téa prouvé qu’ils constituaient une
alternative prometteuse aux méthodes heuristiqlessiques. Baseé sur le principe darwinien
de «survie du plus apte», I'AG travaille avec urseanble de solutions candidates appelé

populationet obtient une solution optimale aprés une ségiealculs itératifs.

L’AG évalue la fitness de chaque individu c.a.d.daalité de la solution, grace a une
fonction de fitness. Les chromosomes qui ont ddlewees fitness ont plus de probabilité d'étre
conservés dans la prochaine génération. Si leleneilindividu ou chromosome dans une
population ne peut pas satisfaire les exigences, pgulations successives seront produites
pour fournir des solutions alternatives. Les fooos de croisement et de mutation sont les
principaux opérateurs qui transforment d’'une manigieatoire les chromosomes et finalement
impactent leur valeur de fitness. La populationlégeoa jusqu'a ce que des résultats acceptables
soient obtenus. L'algorithme génétique peut étrapadl efficacement & de grands espaces de
recherche, et a donc moins de chance de s’arréteuree solution optimale locale que d'autres

algorithmes.

La figure 4.5 illustre les opérateurs de croisementie mutation classiques. L'opérateur de
croisement recompose les génes d'individus existiaris la population, il mélange les
chromosomes des individus parents pour créer lee ogéhétique d'un individu enfant. En
mutation des genes peuvent parfois étre modifiés,epemple, en changeant la valeur du gene

de0 alou vice versa dans un chromosome bin&deldberg, [1989]), (Davis, [1991]).
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Point de croiseme
Parent
Avant
Aprés
Enfant:
Mutation

Croisement

Figure 4.5. Illustration des opérateurs de croisement et mutation (Huang et Wang, [2006])

L’algorithme suivant décrit une version génériquendalgorithme génétiquéRussell et
Norvig, [2003]):

Algorithme Génétique

1. Soitsy,...5 la population actuelle

2. Soit p, = f(% f(s) la probabilité gu'un chromosome soit sélectionoérpa
j ]

reproduction.
3. Pourk=1:k<N:k+=2
a. Parent 1: choisir au hasard en fonction gle
b. Parent 2 :choisir au hasard en fonction pe
c. choisir au hasard un point de croisement, échatheggchaines de paredts?
pour générer les enfar{g], t [k +1]
4., Pourk=1;k<=N;k++
a. Aléatoire muter chaque position €fk] d'une faible probabilité (taux de

mutation)
5. La nouvelle génération remplace I'ancigs}: — {t}
6. Répéter.
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3 Construction d’'un dictionnaire de formes associ@ un

manuscrit

3.1 Principe général de I'approche de constructiode dictionnaire deformes
par AG

Les différentes étapes de notre démarche de cingtee graphemes sont présentées par le
synoptique la (figure 6(a)). Chaque grapheme esprésenté par un ensemble de
caractéristiques. On utilise I'AG pour définir urs@lection automatique du meilleur sous-
ensemble de caractéristiques des grapheémes associasilleur seuil de classification. Ce seuil
contréle le calcul des similarités entre un grapbésh un cluster représenté par son grapheme
barycentre (la moyenne des graphemes du clustehddht I'évolution de [|'optimisation
(mesurée par une fonction de fitness détaillée Hud), le module AG coopére en permanence

avec le module de classification de la fagcon sui@an

* En entrée, l'algorithme génétique envoie au clasgif différentes générations de
paramétres (le sous-ensemble de caractéristiqude eseuil de classification par

coloration).

A chaque génération de parametres, le classifitagse les graphémes en groupes

induisant un dictionnaire de formes.
» La qualité du résultat de chaque classificationéestiuée par une fonction de fitness.

» Cette fonction fournit & 'AG des indications swslsélections efficaces et permet
ainsi au systeme de proposer une nhouvelle pondératie paramétre qui sera

acheminée a nouveau vers I'entrée du classifieur.

» Le processus d’échanges mutuels entre les deux lem@AG/Classifieur) est répété
jusqu'a la stabilisation ou jusqu'a ce qu’'un nomtbigerations maximal (défini par

I'utilisateur) soit atteint.

Les différentes étapes de génération de poids gpreéides caractéristiques sélectionnées
sont représentées dans la figure 4.6 (b). Les poétgriques et un seuil sont déduits a partir
d’'une base d’apprentissage (section 3.7). Ceciytach ensemble de poids génériques et un

seuil optimal qui permettra de résoudre les contes suivantes dans notre travail

» Le probleme des rejets des caractéristiques dacadeale la sélection binaire par AG
est considéré comme sévére sur les caractéristiguésont un faible pouvoir

discriminant. Au lieu de cela, elles seront affestée faibles valeurs de poids et la
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caractéristique avec un pouvoir discriminant élegéa affectée des valeurs de poids
plus élevées.

» Cela va produire un vecteur générique de pevtis Ainsi, nous aurons seulement a

appliquer le vecteur générique de poids aux caratigues représentant un nouveau
manuscrit que nous voulons entrer dans notre &aodarative.

* Il nous permettra également d'avoir un seuil d’adjece qui est la moyenne de tous

les seuils qui sont donnés pour chaque manusani datre base d’apprentissage.

Afin de prouver que notre proposition est efficaces.d. que les fonctions de fitness qui
résultent des poids génétiques sont proches degidos de fitness de la sélection ou méme

plus élevées, nous avons réalisé quelques expéseea utilisant la base de manuscrits
médiévaux d’'Oxford.
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Caracterisation ___AG_ Clustering externalisé

—_——————— ~ 1 e TN e e - -
4 \ ,/ Initialisation \ P N
Manuscrit : , v \‘)'/;[ Coloration graphe
I v I : Sélection I
Décomposition en | \ 3 J | I * :
graphémes 1/ : \ I Fitness ]
1 Croisement
\ ) | v :
' v L v | o !
Extraction des i A Mutation ) | Classification '
caractéristiques I \ optimale
N 2 I
\
(a)
Apprentissage: de la sélection a la Test: validation des poids génériques

déduction des poids génériques e ——
Base de test
Base d’apprentissage

ﬂppliquer les poids génériques sur les manuscetadase de \
vérification et calculer la fonction de fitness.

1 - Calculer une fonction de fitne&ssur la totalité des
caractéristiques.

2- Calculer une fonction de fitnefs, en sélectionnant les
caractéristiques de chaque manuscrit de la basste

> Si:FY"=F et F”>F Alors nous pouvons
généraliser

N
V\F/Wi _[0]] > Sinon: Appliquer I'algorithme génétique sur chaque
' sl nouveau manuscrit que nous ajoutons a la base de

K donnée

(b)

Figure 4.6. (a) Caractérisation et sélection de caractéristiques par algorithme génétique

combiné a la coloration de graphes, (b) déduction des poids et test de validité du systéme
3.2 Choix des descripteurs initiaux

Initialement, nous produisons une description veetle de chacun des graphemes qui
servira au module de clustering définissant I'enskendes entrées du dictionnaire de formes.
Les 59 caractéristiques utilisées pour la description deaphémes sont groupées éa
descripteurs de la maniere suivanteDyfHauteur, D;=Largeur, D;=Excentricité, =Densité
Globale, D= Direction, De=Périmétre, D=circularité, Dg=Compacité, @ = 9 Densités, =
Huit orientations, @;=direction des 9 blocs, B = Moments de Zernike Ces descripteurs ont
été choisis parce qu’ils quantifient des informatiovisuelles fréquentes de forme des

graphémes (informations géométrique, directionselletopologiques). Ce vecteur de
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caractéristiques est le résultat de la concatématies caractéristiques géométriques et des

moments de Zernike.

3.2.1 Les descripteurs et caractéristiques choisis

Caractéristiques géométriques

* Les descripteurs scalaires (figure 4.7) :

(0]

(0]

(0]

La hauteuiD, et la largeuD, sont utilisées pour quantifier I'élongation daitr
L'excentricité D; représente le ratio entre la hauteur et la latgeur

La densité global®, est utilisée pour savoir le nombre de pixels darestt le
graphéme, cette mesure est autrement un indicdelépaisseur de la téte du

calame utilisé pour la formation des traits.

La directionDs permet de connaitre l'inclinaison du grapheme ealiffiérencier les

mouvements d'exécution de I'écriture.
Le périmétreDg décrit la longueur de la ligne qui délimite le tmmr d'un objet.

La circularitéD, décrit la forme d’un objet selon la formule suivant

4xnxAire/ .
périmetre

La compacitédDg décrit la forme d’un objet selon la formule suitean

C =./(4/m)x Aire /Hauteur (4.2)

Figure 4.7. (De gauche a droite), Hauteur et largeur d’un graphéme, excentricité, densité globale,

direction, périmétre
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» Les descripteurs représentés par des vecteurs dengdénsionn

0 Les 9 densitéeDy. Le méme principe que le descriptedy mais cette fois
'image est divisée en 9 régions et nous calculbaise pour chacune des
régions.

o Djo est un vecteur de 8 compostantes chacune assaciéee direction
Hi(0’,45°,90°,135°,180’,225°,270’,315°) . On considére les segments issus

de chaque pixel contour, chacun contribuBg en fonction de sa direction.

Chaque composante est normalisée par le nombed detpixels du contour.

0 Les directions de9 blocs (zones) D11 représentent la forme des coudee
graphemes et reflétent les propriétés structuredbes que la convexité et de
concavité. Dans chacun d8slocs, les points avec des extrema locaux de la

courbure sont considérés comme candidats dominants.

Moments de Zernike

Les Moments de Zernike ont été introduits paeague, [1980])lls sont construits a partir de
polyndmes complexes et forment un ensemble orthalgoamplet défini sur le disque unité.
Ces moments sont invariants a la rotation et rasuatix bruits. Le&5 moments de ZernikB,,
utilisés pour décrire les graphemes sont classésigas moments orthogonaux (géométrique,
de Legendre, etc.) car ils possedent la propriéévariance a la rotation. Le moment de
Zernike d’ordren avec la répétition m (n - |m| est paire et |mjst)défini par:
A =AY 100)¥,(00) 9

Vir(p,0) est un ensemble de polyndmes complexes dans ¢espdeux dimensions qui forme un

ensemble orthogonal sur I'intérieur du disque uaiteert(x2+y2=1), avec :
Vnm(p’e) = an émH (4.4)

ou p est la longueur du vecteur d’origine au point derdonnéegx , y) @ est I'angle entre le

précédent vecteur et 'axe des abscidRgs= R, .mest un polynéme radial défini comme suit :

(n-s).! s (4.5)
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Pour calculer les moments de Zernike, le centreltijue grapheme binaire est pris comme
origine du repére et les coordonnées des pixeldirdage sont transformées de maniére a étre
dans le domaine du cercle unité. Comme nous l'awigsalé précédemment les moments de
Zernike sont invariants seulement a la rotationurPoles rendre invariants au changement
d’échelle(Teague, [1980])jl est nécessaire de normaliser I'image binairegdaphéme par le

moment du premier ordn@y défini comme étant 'aire du graphéme.

Cette propriété d’invariance a la rotation est galement importante en analyse d’images,
cependant elle ne sera pas directement exploités das travaux car du point de vue de
I’exécution des traits, nous cherchons précisémerdifférencier les formes concaves des
formes convexes qui traduisent chacune des mouusnmBécriture différents. L’invariance a

I’échelle en revanche est un critére important.

3.2.1.1 Evolution des valeurs des descripteuroration des graphémes

Dans ce paragraphe nous montrons I'évolution désuvs des descripteurs pour chacune des
trois familles: scalaires, vecteurs dalimensions et moments de Zernike, en représeiagit
effet peuvent produire les changements de formegraghémes sur les valeurs de ces derniers.
Nous terminerons par un bilan sur ces mesures monteur invariance possible a la rotation et
a I'échelle. Dans cette étude nous nous intéresg@m une description compléte (rondeur,
linéarité, dimension...) de formes indépendammantedirs propriétés d'invariance a I'échelle
et a la rotation, car ces éléments ne sont pasfatdsurs essentiels de discrimination entre
graphémes. Néanmois nous présentons ces propméids montrer qu’elles pourraient étre
exploitées sur d'autres types de contenus, ou Priadividuellement en fonction de leurs
propriétées, par exemple l'invariance a I'échelle & la rotation sont des propriétés qui

pourraient étre exploitées lors d’'une sélectiomosdle des descripteurs.
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Les descripteurs scalaires
La hauteur D, et la largeurD,
D, appartient a l'intervalldl, H] ou H est la hauteur de I'imagette du grapherbg.est

comprise dans l'intervallgl, L] ouL est la largeur de I'imagette (figure 4.8).

28
34 @Y
2
w20
Ll El.i
4
Hauteur | Largeur
Grapheme 1 84 105
Graphéme 2 28 34
Grapheme 3 84 105
Graphéme 4 125 50

Figure 4.8. Evolution des graphémes en fonction de la hauteur et de la largeur

Les exemples de la figure 4.8 montrent que la hauee la largeur ne sont pas dépendantes
de la forme du grapheme. Elles nous fournissenesgnt comme nous avons défini avant une
information sur I'’élongation des graphémes. Notque les dimensions prises individuellement
de hauteur et de largeur ne conduisent pas a weriamce en échelle comme le montre les
graphemed et 2. Mais peuvent conduire a une invariance en romatteux graphémes orientés
difféeremment peuvent avoir les deux mémes dimerssid@ hauteur et de largeur, comme le

montre les graphéméset 3).
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L'Excentricité Ds
L’excentricité est égale au rappdﬂl(Hauteub/ D, (Largeur) (figure 4.9).

Excentricité
Graphéme 1 1,25
Grapheme 2 1,21
Graphéme 3 1,25
Grapheme 4 0,4

Figure 4.9. Evolution de I'excentricité des graphemes en fonction de transformations

La figure 4.9 montre les valeurs de I'excentricipd résultent du rapport Hauteur/Largeur.
Ces descripteurs simples peuvent seulement disteindes formes avec de grandes différences,
et ne peuvent pas etre utilisés comme les seulesigéeurs pour appliquer une discrimination
entre les formes. Notons aussi aussi que I'excstdriest invariante a la rotation comme le
montre les graphémeiset 3. Mais elle n’est pas invariante a I'échelle, apl@séduction de la
hauteur et de la largeur d& Graphéme nous remarquons que la valeur de I'excé@gtchange
del,25a1,21
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Densité globaleD,
La densité globale représente 'aire du graphémaletest comprise ent&, n] oun est le

nombre de pixels (blancs) qui constituent le grap&éfigure 4.10).

4

Densité globale
Graphéme 1 4055
Grapheme 2 429
Graphéme 3 4055
Grapheme 4 3584

Figure 4.10.Evolution de la densité globale des graphémes eation de transformations

La densité globale fournit une indication d’épaisselu graphéme et elle donne une
indication sur le style de I'écriture, comme celabserve pour les écritures gothiques et

carolingiennes. Ces derniéres ont une épaissetradenoins importante que les premiéres.

La figure 4.10 montre que la densité globale egairante a la rotation mais pas a I'échelle.
Les graphémeg et 3 ont la méme densité globale aprés avoir appligue notation del80°.
Mais quand il y a un changement de taille, la d&nglobale de la forme change. La densité
ainsi définie n’est pas contr6lée par les dimensida I'imagette, c’est pour cette raison qu’elle
n'est pas invariante a I'échelle. Deux graphémesnéme surface auront donc la méme valeur
de densitéD,. Ce descripteur pris indépendamment des autreslaee donc ni des différences
morphologiques, ni des variations d’orientations$. permet cependant de proposer un

ordonnacement des graphémes selon un critére teceur
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La Direction Ds
La direction d’'un graphéme est comprise ef@€360°] (figure 4.11).

3
Direction
Graphéme 1 358,99
Grapheme 2 1

Graphéme 3 9,94
Graphéme 4 16,78

Figure 4.11. Evolution de la direction des graphémes en fonction de transformations

La figure 4.11 montre que la direction donne ungigonation de l'inclinaison du grapheme.
Elle nous permet de distinguer les différents stydéécritures. L’écriture de style carolingien
est plus inclinée que celle de style gothique. Netta direction est invariante a I'’échelle mais
pas a la rotation, en effet pour un graphéme nowss toujours une seule valeur pour la
direction méme aprés le changement de taille, mpigs une rotation la direction évolue en

fonction de la valeur de I'angle de rotatién
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Le Périmétre Dg
Le périmétre du graphéme dépend de la taille estilcompris entrg, n], oun présente le

nombre de pixels du conto(figure 4.12).

Périmetre
Graphéme 1 217
Grapheéme 2 217
Graphéme 3 369
Grapheme 4| 302

Figure 4.12. Evolution du périmétre des graphémes en fonction de transformations

La figure 4.12 montre que le périmetre est redoh@aec les dimensions de hauteur et de
largeur : nous verrons que son impact pour produireclustering optimal des graphemes en
classes de formes sera tres faible. Nous avonsm#an conservé cette dimension géométrique

simple car elle fait partie d’'un ensemble standigdiescripteur géométrique de petites formes.

La figure 4.12 montre aussi que le périméte estaiiant a la rotation mais pas au
changement d’échelle, en effet le premier et seagiagphéme ont le méme perimétre aprés la

rotation du graphéme.
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La Circularité D;et La compacitéDg
La circularité et la compacité sont comprises efren] (figure 4.13).

Circularité | Compacité
Graphéme 1 0,20 0,56
Grapheéme 2 0,21 0,48
Graphéme 3 0,40 0,68
Grapheme 4| 0,82 0,84
Graphéme 5 0,26 0,48
Grapheme 6| 0,31 0,50

Figure 4.13. Evolution de la circularité et de la compacité des graphémes en fonction de

transformations

La figure 4.13 illustre I'évolution de formes (pes volontairement différentes des
graphemes pour bien visualiser I'échelle des ditesgossibles) en fonction de la circularité et
compacité. Les valeurs de la circularité montrem glus la forme devient circulaire, plus elle
devient proche dé et plus la forme devient longitudinale plus elkctbit et devient proche de
0. La compacité suit le méme principe, plus la foresé compacte plus elle est prochet plus
elle s’allonge plus elle décroit. Ces deux valemmus aident a différencier les styles
d’écritures puisque I'écriture carolingienne commr@lus de formes allongées que le style
gothique ou les formes sont plus compactes. Laitdrié et la compacité sont aussi invariantes

a la rotation mais pas a I'échelle.
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Les descripteurs représentés par un vecteur de dimension
Les 9 densitédq

Les 9 densités forment un vectelr= (nl,..ng) ou n; presente l'air de chacune d@sones

de I'image du grapheme (figure 4.14).

Graphéme 1| 0 |25/ 5| 0(25
Graphéme 2 | 9 [70]48|50| 30
Graphéme 3 [ 50| 0| 7 (52|23
Graphéme 4 | 28 [44|40| 0[23[45| 9 (42| 7

NN |

Figure 4.14. Evolution des 9 densités des graphémes en fonction de transformations

Comme la densité globale, |&densités nous donnent une indication sur I'épaisskes
traits des différents styles d’écriture. Ce dedeup va apporter des informations importantes
sur l'occupation du graphéme dans la surface déaite englobante (figure 4.14). Ces 9
densités ne sont pas invariantes a la rotation cenenmontre les graphémdset 2, ni a

I’échelle puisque le calcul de la densité consatelénombrement de pixels objets Swones.
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Les 8 orientations Dy
Les 8 orientations forment un vecteM:(Gl,..HB) ou &8 présentent le nombre de segments

dans I'une des8 directions (figure 4.15).

0° 45° | 90°
Grapheme 1| 40 45 14
Graphéme 2| 14 45 41
Graphéme 3| 12 26 15
Graphéme 4| 30 64 30
Grapheme 5| 27 34 8

(@)
0° |45°| 90° |135°|180°| 225° |270° |315°
Graphéeme 1| 0,57|0,66| 0,11|0,71| 0,73| 0,11 0,66|0,59
Graphéme 2| 0,11|0,66| 0,59(0,71| 0,73| 0,57| 0,66|0,11
Graphéme 3| 0,07|0,32] 0,13(0,18( 0,14| 0,14| 0,32|0,05
Graphéeme 4| 0,39(|1,00| 0,39/0,55| 0,52| 0,39| 1,00|0,38
Graphéme 5| 0,34|/0,46| 0,00|0,55| 0,55| 0,02| 0,46(0,36

(b)

Figure 4.15. Calcul de D;o pour 5 graphémes, les résultats sont donnés (a) avant normalisation,

(b) aprés normalisation

D’apres le tableau, nous remarquons que les grapb&f et 5 présentent de plus grandes
similitudes de valeurs par rapport aux grapheges4. Les expérimentations montrent que ces
caractéristiques sont tres pertinentes pour la ridiscation des styles d’écritures
paléographiques (figure 4.15 (b)). Nous remarquégalement d’aprés les valeurs du tableau

gue ces orientations sont invariantes a I'écheliésrpas a la rotation
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Les directions des9 blocsD;;
Les 9 directions forment un vectel/ :(al,..anzg) ou les valeurs de&; présent les9

directions dominantes du contour (figure 4.15).

Graphéme 1| 2 |343]| 19
Grapheme 2| 9 [356] 360|357/ 339| 18 | 2 |304| O
Graphéme 3(360( 0 | 349(334| 16 (343 0 | O | 333
Graphéme 4|356| 4 | 337 | 0 | 331|357| 54345 35
Graphéme 5 2 (340 20 | 3| 27 | O (351 3 2

Figure 4.16. Evolution des graphémes en fonction des 9 orientations, avec les cartes de chaleurs

représentant les 9 directions pour chacun des 5 graphémes

La figure 4.16 montre les9 directions principles du contour d8szones de I'image. Ce%
directions nous fourissent des informations sucdacavité et convexité des graphémes. Nous
remarquons aussi a partir des cartes de chalewr$egQ directions sont invariantes a I'échelle,
comme le montre les graphénieet5, mais pas a la rotation comme c’est le cas deghgnaes
let2
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Les 25 Moments de Zernike

Les 25 Moments de Zernike forment un vectelvt =(21,...,Zn:25) ou les valeurs dez

présentent [e25 Moments.

M

Les 25 Moments de Zernike

"""""" Graphéme 1/0.1/0.3|0.2/0.3/0.1/0.2|0.4/0.2|0.2|0.4| 0 |0.2|0.3/0.4/0.1|0.2|/0.3|0.4/0.1|0.2|0.3|0.3|0.4(0.3|0.4
---- Graphéme 2/0.1/0.2{0.1/0.2/0.1/0.1|0.2|0.2|/0.1{0.3|/0.1|0.2|0.1|/0.2|0.2|0.1{/0.1|0.2|0.1|0.2|0.1/0.1|0.2{0.1|0.2
— — Grapheme3|0.1/0.2/0.2/0.2| 0 |0.2|0.2|/0.1/0.2|0.3| O |0.2|0.2|/0.2|0.1|0.2|0.2|0.2| O |0.1|0.2/0.2/0.3(0.2|0.3
= = = Graphéme4/|0.1/0.2/0.2/0.2| 0 |0.2|0.3|0.1|0.2|0.3| O |0.2|0.2|/0.2| O |0.2(/0.2|0.2| O |0.1|0.2/0.2/0.2(0.2|0.2
— - - Grapheme 5|0.2/0.4/0.2/0.4|0.1|0.3|0.4/0.2|0.3|0.4|0.1|0.3|0.3|/0.4|0.2|0.3|/0.3|0.4/0.1|0.3|0.3/0.4|0.4(0.4|0.4

Figure 4.17. Evolution des graphémes en fonction des 25 Moments de Zernike

La figure 4.17 montre e85 Moments de Zernike sur Ié&sgraphémes. Nous remarquons que
les valeurs sont trées proches quand il existe tangbment d’échelle comme dans le cas des
graphémed et 5, mais quand il y une rotation comme dans le casgtaphémes et 2, nous
constatons que les valeurs ne sont pas procheguidaontre en effet I'invariance des Moments

\

de Zernike par rapport a la rotation.
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3.2.1.2 Bilan sur les 12 descripteurs

Dans le tableau suivant (tableau 4.3), nous présentes descripteurs et précisons pour

chacun d’eux s'il est invariarft) ou dépendant) au changement d’échelle et a la rotation..

Tableau 4.3. Invariance des descripteurs a I’échelle et rotation

Descripteur Echelle| Rotation
Hauteur - +
Largeur - +
Excentricité + +
Densité Globale - +
Direction +
Périmetre - +
Circularité - +
Compacité - +
9 densités - -
8 orientations + -
Direction de9 blocs + -
Moments de Zernike + -

Cela va produire :
« 2" combinaisons pour la sélection binaire des carestig¢ues ou des descripteurs

« 10" combinaisons pour les pondérations (les pondératappartiennent a I'intervalle
[0.1, 0.9]) avec des nombres réels de caractéristiques ouipesaos, aveaq = 12

pour les descripteurs at= 59 pour les caractéristiques

3.2.2 Le seuil d’adjacence

La classification est réalisée en utilisant I'aijone de coloration de graphe. Cet algorithme
utilise un seuil défini dans lintervall¢3, 90]. L'intervalle des seuils a été choisi
empiriguement quand nous avons commencé la constnudes dictionnaires de formes en
utilisant I'algorithme de coloration de graphe. Noavons constaté que des valeurs de seuil
inférieures a3 conduisaient a une sur-segmentation des classdextdéme une classe par
grapheme), et symétriquement des valeurs supése@ed0 conduisaient a une sous-
segmentation (et donc un nombre de classes inaaf)is Le seuil est ensuite converti en binaire
pour étre finalement intégré dans le codage d’'uromivsome, ce qui va produit® valeurs
possibles de seuil. Nous notons que la représentdiinaire de la valeur seuil maximum ge

est1011010(7 bits).

152



3.3 Sélection ou pondération de caractéristiques paAG

Dans notre étude, nous avons été confronté a deabtemes :
1. L'ajustement du seuil pour la coloration de graphe.

2. La sélection non-supervisée d'un sous-ensembleadact@ristiques calculées sur les
graphémes, offrant la meilleure représentation idtiahnaire de formes des graphémes.
Le seuil de coloration va influencer le nombre dasses produites par le classifieur
alors que la sélection des caractéristiques vatifienles variables discriminantes qui
nous permettrons de réaliser la meilleure séparaties graphémes a classer. Nous
présentons dans les paragraphes suivants les étdpesces deux problémes

d’optimisation par I'algorithme génétique.

3.3.1 Représentation des Chromosomes

La premiére étape consiste a modéliser les vamgalletrant dans ['optimisation et le
clustering, a savoir 1e89 caractéristiques oli2 descripteurs de chague grapheme ainsi que le

seuil de coloration qui est codé subits.

3.3.1.1 Représentation du chromosome pour la sétede caractéristiques

A chaque variable d'optimisation, nous associonsbit de donnée. Nous définissons un
chromosome comme une séquence de bits qui codeiselnble des variables de classification.
Ce codage est effectué s@6 bits pour les caractéristiques £9 bits pour les descripteurs,
regroupés en deux parties indépendantes et sépatbesindiquent ['‘activation ou la
désactivation de chacune d&%caractéristiques oli2 descripteurs d’'un grapheme (prembér
bits ou12 bits) ainsi que la variation du seuil @erniers bits) ave8Ll [3, 90]. Un bit dont la
valeur est 1" indique que la caractéristique correspondantesékdctionnée pour le clustering

un «O» indique que cette variable n'est pas sélectioiffigere 4.18 (a)).

3.3.1.2 Représentation du chromosome pour la patidérde caractéristiques

Pour chaque variable d'optimisation, nous assoadiongoidsw L1 [0,1-0,9] ou :

wi = Min + (Max - Min)Lﬁ_lx (085)° s
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e Avec Min = 0,1 et Max = 0,9 A la caractéristique la moins discriminante sera
affectée la valeur de poid8,1, cela nous garantit de n’avoir aucune valeur de
caractéristiques nulle et de cette fagon une céristigue aura toujours un poids
guelgue soit son pouvoir discriminant. Les carasti&ues les plus discriminantes se
verront affecter des valeurs élevées, la plus graéichnt0,9 @u lieu del). Cette
approche de la pondératiomarantit ainsi la diversité des caractéristiquest ten

valorisant les pouvoirs de discrimination élevés.

« Le terme0,85° permet d’exprimer la diversité des poids entrevidilis. Le scalaire
est I'indice de chaque individu dans une génératonnée. Ces poids sont ensuite

normalisés tel qu&w;=1. Le codage du seuil reste le méme pour la pondératio
* Fn-1.4:indice de la caractéristique

« S =59 o0u 12selon que I'on considére le nombre de caractétissgpu le nombre de
descripteurs (figure 4.18 (b)).

C G e G Seuil =27
on [on [ [ox OO
Partie 1 (caractéristiques) Partie 2 (Seuil)
(a)
C G G Seuil = 27
w Jw [ [ w [JO oo
Partie 1 (caractéristiques) o) Partie 2 (Seuil)

Figure 4.18. (a) Codage des parameétres de sélection en deux parties séparées d'un chromosome, (b)

Codage des paramétres de pondération en deux parties séparées d'un chromosome

Le meilleur seuil utilisé par I'étape de coloratid@ graphes conduit a la séparation optimale
des classes (nombre optimal de classes) et a urnléeune construction de dictionnaire de
formes. Rappelons qu’'une valeur de seuil faibledoina une sous-segmentation des classes et
une valeur élevée conduit a une sur-segmentatians2zes deux cas les taux de confusion et de
fausse reconnaissance deviennent importants.

3.3.2 Initialisation et génération de la populatiorinitiale

Le choix de la population initiale (générati@ est important car il peut rendre plus ou
moins rapide la convergence vers l'optimum global ld classification de graphémes. Le

démarrage est initié avec I'a priori fort qu’on cennait rien du probleme a résoudre (pas d’

QO

priori sur les résultats de classification). Nowsras donc réparti la population initiale sur tout
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le domaine de recherche respectant la diversitéedas individus (caractéristiques et seuils).
Cela permet de converger en des temps raisonnadtledonc de ne privilégier aucune
configuration de chromosomes. Chaque génératiodast composée d&) chromosomes, avec
une probabilité de croisement @8 et une probabilité de mutation 8001 Ces valeurs ont été
fixées d'une maniere expérimentale. Si deux chrames identiques existent dans la

population initiale, un des deux sera regénére.

3.3.3 Evaluation de la qualité de classification ddictionnaire de formes

Ce critére d’évaluation ne requiert aucune conmaiss sur les résultats de classification des
graphemes a évaluer. Son principe consiste a estangualité d’'un résultat de classification a
partir de statistiques calculées sur chaque climseée. Cette mesure de qualité est établie en
accord avec l'intuition humaine sur les conditioqse devrait remplir une classification pour
étre considérée comme bonne. La qualité de la ifileestson est calculée a partir de la

combinaison entre I'uniformité intra-classe et laparité inter-classes.

F= Minter»classes?*' Mintra—classes (47)

Ces deux critéres sont inspirés de I'étude(ldevine et Nazif, [1985]kur la segmentation
automatique des images naturelles en régions. dst servir de mesures pour ajuster
automatiquement le seuil d’adjacence, le sous-ehkede caractéristiques optimal et évaluer la

qgualité de la classification. Nous les présentamméllement dans les sections suivantes :

3.3.3.1 Uniformité intra-classe

Le principe est ici de calculer 'uniformité d’umescription d’un individu sur une classe en
se basant sur la variance de cette descriptionmeaure d’uniformité M aciassesiSSue d’une

coloration de graphe daclasses est la suivante :
Nous définissons le barycentrede la class€; par :
1 (4.8)
m=—" 3
card(C)

vIOCi

Puis nous définissons la variance de la classer :
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(4.9)
s card(C)ZH _mH

vjOCi

La fonction” H représente ici la norme classique euclidiennepardie intra-classe de la fonction de
fithess est définie par :
13 var
2
K= madlv, ~m])

VjOCi

(4.10)

I\Atracla’ss =

3.3.3.2 Disparité inter-classes

D’un point de vue complémentaire a I'uniformité rariclasse, un autre critére utilisé est la
disparité inter-classes. En effet, deux classesines sont supposées avoir un contenu différent.
Il devrait donc y avoir une disparité entre ces>delasses. Pour mesurer la disparité locale
entre deux classeS; et Cj, nous calculons la distance moyenne entre lescténatiques des

deux barycentres.
: 13 (4.11)
disp(C;,C;) =3 [m () =m (n)
n=1

Oumi(n) est la valeur de la caractéristiguelans le barycentre de la clagge Nous tenons a
souligner que les caractéristiques sont déja naséas entréd et 1 (en utilisant la soustraction

du min et la division pafmax-min).

Nous pouvons ainsi définir la disparité de claGsaveck classes par la formule suivante :

_ koo (4.12)
Disp(C)= ) dispC,C))
j=landi#]j
La disparité globale entre l&classes est alors définie par la formule suivante
k (4.13)

> w, Disp(C,)

i=1
k
> w
i=1

Minterclass -

Ou w; est un poids associé a chaque classe, et quiéesatllaire de la classe (le nombre de

graphémes dans une classe).
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3.3.4 Sélection des individus, croisement et mutat

A chaque génération, les individus se reproduisesurvivent ou disparaissent de la
population sous l'action d'un opérateur de sélactikpres avoir été classés en ordre décroissant
en fonction de la fitness de chacun des individeisadpopulatiorP,, nous utilisons la technique
de sélection par tournoi. Cette méthode donne dssltats plus satisfaisants que la méthode
basée sur I'élitisme qui consiste a copier un awsipurs des meilleurs chromosomes dans la
nouvelle génération. Ensuite, on génére le resteladgopulation selon ['algorithme de
reproduction usuel. Cette méthode améliore conalilément les algorithmes génétiques, car
elle permet de ne pas perdre les meilleures salstiDans la méthode de la roulette, les parents
sont donc sélectionnés en fonction de leur perfocea Meilleur est le résultat codé par un
chromosome, plus grandes sont ses chances d'égeicgné. Par le choix du tournoi, nous
sélectionnons deux individus de la population quitsnécessaires pour produire les enfants de
la nouvelle génération par croisement a deux posur chacune des parties, voir figure 10.
Nous répétons cette procédunefois pour obtenir les individus de la nouvelle populatid?y.,
gui serviront de nouveaux parents. L'opérateurrdesement est concu pour enrichir la diversité
de la population en manipulant la structure desmlosomes. Le croisement est appliqué sur les

deux parentsR; et P,) et génére deux enfant;(etE,) (figure 4.19).

M= [=Ts]

ﬂ Croisement

ﬂ Mutation

E.| C C, Cs

E2 C1 C2 C3

g
&

Figure 4.19. Principes de croisement et de mutation entre deux chromosomes

Par la suite, nous appliquons une mutation sur whaaes deux parties du chromosome
(dans la pratique la probabilité de mutation uéidisest de),001). L'opérateur de mutation a

pour but de garantir I'exploration de I'espacead®tLe processus s'arréte quand la fonction de
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fithess devient stable ou lorsqu’'un nombre maxioalgénérations (fixé 2000 est atteint. Si
la fonction de fitness reste stable dur&ftgénérations, le processus de calcul des génésation
suivantes est arrété. On conserve alors le sousmdie de caractéristiques ayant conduit a la

meilleure fonction de fitness.

4 Principe théorique de la coloration de graphes

La coloration de graphe constitue une branche importante de la théorie de graphes. Ses
applications sont nombreuses dans différents doasascientifiques (optimisation des réseaux
de transports ou de communication, des formulesniciues, ...). Les définitions de la
coloration sont simples et de véritables problemesecherche peuvent étre posés sous une
forme bien structurée dont la formulation peutoweair de grandes difficultés pratiques. Ce
modele a été introduit la premiére fois dans lendme de la classification d’éléments de
contenus connexes présents dans des images de eotsunientreprise pafGaceb et al.
[2009]). Les auteurs I'ont adapté a toutes les étapes ysmade ces documents (extraction de
la structure physique et sa localisation a la ne@d@ssance) pour consolider la coopération et
assouplir les échanges d’information entre les édéits modules de segmentation et de
reconnaissance. Grace a sa simplicité et a soenpet en matiére de classification, nous avons
pu imaginer une méthode originale de constructierdictionnaires de formes représentatifs de

la distribution des graphémes de [I'écriture etedes fréquences d’apparition.

4.1 Modélisation du probleme de classification dgraphemes en termes de

coloration

Le regroupement d'un ensembleX={x,,.., %} de n graphémes en plusieurs groupes
homogénes se base sur le principe que chaque @rdaj réunir le plus de graphémes
similaires. Les regroupements portent sur un Kzitde similarité S. Ce critere spécifie que
certaines paires de graphenigs, x} ne peuvent étre fusionnées au sein d’'un mémepgtou
Pour résoudre ce probléme de partitionnement (owldssification), nous pouvons partir du
point de vue inverse et formuler la question suigan quel est le plus petit nombre de groupes
homogénes que nous pouvons former en respectardolarainte S (critére de similaritéy.
L'intérét de formuler le probléme de cette manjéest qu’il devient alors possible de le
modéliser en termes de coloration de graphe. Lstiponement du probléeme est alors le
suivant : nous représentons chaque graphgmar un sommev, eV d’'un graphe simplé et
nous ajoutons une arét&(v; ,v) entre chaque paire de graphémes dissemblables (&g

respectent pas la contraire(figure 4.20).
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a) Regroupement d’'un ensemble de 7 graphémes

AL a1 %

X1 X2 Xz X4 Xs Xg X7

b) Modélisation en graphe, en représentant
chaque graphéme par un sommet; eV

c¢) Coloration de graphe

3 couleurs = 3 classes de

\ \ \ \ graphémes

T ~

d) Construction du dictionnaire
X2 X
" de formes

X4

Figure 4.20. Etapes de construction du dictionnaire de formes par coloration de graphe

La coloration des sommets du graplV,E) consiste alors a affecter a tous ses sommets
une couleur de telle sorte que deux sommets adjaqdissemblables) ne puissent pas porter
la méme couleur. Ces couleurs vont correspondre d@itférents groupes homogénes qui
constituent les différentes classes de graphémesisxe probléeme de regroupement, la
question de la détermination du plus petit nomdeeggroupes homogénes, revient a rechercher
le plus petitk pour lequel le graph& correspondant admet urecoloration : c’est donc
précisément le nombre chromatiqués) du grapheG qu’il faut déterminer. De plus, cette
modélisation présente 'avantage de gérer facitenpdusieurs sortes d’ambiguités inhérentes

a la forme des graphémes par rapport aux mécanideesgroupements classiques.

4.2 Construction du dictionnaire de formes

A partir de 'ensemble des graphemes extraits sedométhode de décomposition présentée
dans le chapitre 3, nous procédons a la constnuctiodictionnaire de graphémes des écritures

traduisant les dissimilarités entre les formes.
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4.2.1 Mesure de similarité

La dissimilarité entre deux graphémes représenaédgs sommetsy; etv; dans le graphe

est donnée par la distance généralisée de Minkowsekidrea (a = 2: distance euclidienne).

(4.14)

1
D, = (Z gk(vik1V:'()aj
k=1

n=59 est la longueur des vecteurs des caractéristiqugsest la fonction de dissemblance

représentant la distance euclidienne qui compareédeteurs de caractéristiques deux a deux.

4.2.2 Construction du graphe

La construction d'un graph& a colorer a partir d'un ensemblé={xy,...,%} de n
graphémes (ou chaque sommetcorrespond au vecteur descripteur du graphégheest
principalement basée sur le calcul de la matricedidéancesMDs . Cette matrice traduit les
dissimilaritésDs(x, x) entre les paires de graphén(gs x) données par la relation suivante :
MDs|v;,v]=Ds(x;, ) avecil[1l,n] et jU[1,n] | (i#). Une foisMDscalculée, nous associons a

X un graphe seuil supérie@.s =(V=X, Es) en utilisant la relation suivante :

Elv WV, )0 E.g[vi,vi] si Ds(x;, X;) =MDs(v,,v,) = S (4.15)

Remarquons que le terme adjacence (ou vois)nagiedifférent du terme similarité. En
effet, deux sommets sont adjacents s’ils ont ussidiilarité supérieure au sedl Le seuilS
est également nommeé seuil d’adjacence. Ce seull @ga ajusté manuellement a l'aide des
paléographes ou automatiquement en maximisant lalit§ude classificationy donnée
par (Gaceb et al. [2008]), ou:

s = {argmax(y (S, )} (4.16)

Dans les sections suivantes les comparaisons ésugrhphes qui présentent les résultats des

algorithmes génétiques montrent les moyennes fnietion de fitness.

5 Comparaison de la sélection et pondération

Les AG présentent l'intérét de pouvoir étre exmeitsoit pour une sélection de
caractéristiques, soit pour leur pondération didetn attribuant des valeurs de poids non nulle
a chaque caractéristique). Dans cette section poygosons donc de comparer I'approche de
sélection de caractéristiques avec celle de la @a@iobn, le but de cette comparaison est de

montrer la supériorité de la méthode de pondérateur celle de la sélection des
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caractéristiques. L’évaluation est appliquée sue lnrase del0000 graphémes issus de la
décomposition d0 pages de manuscrits de la base d’Oxford de diftéretyles. Nous avons
compare les résultats des fonctions fitness ertreedpart les résultats de classement selon le
mécanisme de pondération de caractéristiques atrd’gart selon le mécanisme plus simple de
sélection de caractéristiques sur [2@ pages de manuscrits. La figure 4.21 montre que la
classification des grapheémes selon le mécanisnm@oddération de caractéristiques (portant sur
59 valeurs) et de pondération des descripteurs (pbrsar les groupements del valeurs)
produisait des résultats supérieurs aux autres adéthde sélection (sélection des descripteurs
et sélection des caractéristiques) avec une fitmessimale de0,990 pour la pondération de
caractéristiques et une fitness @®890pour la pondération de descripteurs. Cela estulfa@

gue la sélection de caractéristiques (resp. derigtsurs) peut éliminer des caractéristiques
(resp. des descripteurs) discriminants ce qui auma effet négatif sur le résultat de
classification, tandis que la pondération attriltuan poids peu important aux caractéristiques
(resp. aux descripteurs) non discriminants et aidlgpplus élevé aux caractéristiques (resp. aux
descripteurs) plus importants. De cette facon, deutes caractéristiques (I&9 valeurs)

participent avec une pondération spécifique adasification.

Rappelons ici que les mesures de Fitness ont égnobs a partir d'un calcul de moyenne sur
10 passages successifs par le processus completladgic@/pondération comme cela doit se

produire pour une estimation réaliste lorsque I&sont impliqués.

résultats de sélection et pondération sur les descripteurs et caractéristiques (20 images)

0.985

089 |~=c

ﬂ“_“ e — — AN
0.985 S - - jf\ ey e

mn e T - = e NG — pondération-descripteurs

0s8 e S -« - - sélection-escripteurs
. . i eeeeeenn SElECHON-CATACEETISHQUES

Fitness

0.875

— — — pondération-caractristiques
057

0.86%

12 3 4 5 6 7 & 5 10111213 14 15 16 17 18 15 20

Figure 4.21. Courbes représentant les fitness maximales sur les 20 images en utilisant les techniques

expliquées dans les sections précédentes

Pour le méme manuscrit (figure 4.22) nous pouvooseover I'évolution de la fonction de
fitness et du seuil de coloration pour la pondératie caractéristiques. Dans cet exemple, la
stabilité de la fonction de fitness pour une valeleg 0,9887 est atteinte au bout dé7
générations. Comme elle devient stable pour 98sgénérations suivantes le processus de
création de nouvelles générations s’arréte et ivitdi avec la meilleure fonction de fitness est

choisi. On remarque également que le seuil de atitotr n'est pas stable durant |d¥
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premieres générations, cela signifie que I’AG paitrson effort d’optimisation de ce seuil tout
au long du processus de création des nouvellesagogs en méme temps que son optimisation
dans la sélection du meilleur sous-ensemble dectzniatiques. La stabilité de la fonction de
fitness est obtenue pour la valeur du seuil et un nombre de classes de graphémes

atteignant la valeutO.

Ewvolution de la fonction de fitness Ewvolution du seuil
0.9895 Tt
0383 o
09885 = |N‘"\l
0983 + 30
5 0.9875 - a0 4
g o0sa7
L gsass 1 i
0586 — fitness 20 — Seuil
0.3855 | R
0285 1 7
0.9845 [
1 713192531374349355616 77379859197 1 6111621263136414651566166717681869196
Generations Generations

Figure 4.22. Evolution de la fonction de fitness et du seuil de coloration

Y

Nous avons également étudié la distribution desdgoattribués a chacune des 59
caractéristiques (figure 4.23) afin de voir si eéres d’entre elles possedent une capacité
discriminatoire supérieure aux autres. Les poids [us élevés ont été attribués aux
descripteurs suivants{Dy = 9 Densités, = Huit orientations, Q;=Les 9 directions, b, =
les Moments de Zernikesoient les caractéristiques correspondant atx bimérotésq..59].

La méthode de pondération attribue des poids pllevéé aux descripteurs de taille
(descripteurs sont décomposés sur une gBik3). Notons également que les derniers
descripteurs ont été fortement pondérés égalemints pouvons constater suite aux différentes
expériences gque nous avons menées sur les masuderia base d’Oxford que les descripteurs
{D; = Hauteur, D, = Largeur, D; = excentricité}et leurs caractéristiques ont été pondérés tres
faiblement. Pour ce type d'images d'écritures, cmlantre qu'ils n'ont pas de pouvoir

discriminant trés fort (figure 23).

Poids affectés aux 59 caractéristiques Poids affectés aux 12 descripteurs
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Les 59 caractéristiques Les 17 descripteurs

Figure 4.23. (a)Relation entre poids et caractéristiques, (b) poids et descripteurs
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L'ensemble de ces résultats dont nous avons iBulsts moyennes su0 expériences a chaque
fois, nous permettent de mettre en avant le faie da pondération de caractéristiques
fournissait de meilleurs résultats de classificatigue la pondération de descripteurs et les
méthodes de sélection. Nous avons donc pris lei pl@rtnous intéresser au mécanisme de
pondération, en construisant une pondération déaérique que nous appliquerons pour la
construction des dictionnaires de formes et quimmdtra de n’écarter aucune caractéristique,

privilégiant pour celles qui sont faiblement disgimantes des pondérations faibles.

6 Résultats et application

Nous avons I'évaluation des résultats de notre @sdgn de caractérisation des graphémes

en trois étapes :

1. Dans la premiére nous validons notre approche bEtsén de caractéristiques (par
un apprentissage non-supervisé) et nous montromsnemt déduire un jeu de poids

génériques sur la base d’apprentissage.

2. Dans la seconde étape nous démontrons la perting@aes poids sur une autre

base (de test) qui se compose de manuscrits insonnu

3. Dans la troisiéme étape nous associons a chagie wt dictionnaire de formes

représentatif, et calculons les poids génériquésifigues a chaque style.

Nous utilisons pour les trois étapd<l0 images de manuscrits médiévaux de la base
d’Oxford que nous avons décomposéess6A000graphémesNous avons ensuite divisé cette
base en deux parties: la baB& comprenantl00 images pour I'étape d’apprentissage et la
déduction des poids génériques et la bB2econtenant40 images pour I'étape de test et la
validation des poids génériques (figure 4.6). Cleagage manuscrite est représentée par un
ensemble de graphémes (figure 4.24).
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Figure 4.24. Les quatre styles présents dans la base d'Oxford
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6.1 De la sélection de caractéristiques a la déduati des poids génériques

Dans cette premiére étape, nous sélectionnond’&@gvoir la section 3)pour chaque manuscrit
de la baseB1 un sous-ensemble de caractéristiques les plugngmtes parmi I'ensemble d&9
caractéristiques de dépdd;...asq}. Chaque manuscrit conduit a une sélection de @arstiques
propre (nous aurons dord®0 sélections portant sur les 100 manuscrits de $ I&l). Puis nous
associons un poids a chaque caractérisiigquealculé a partir des00 sélections de la facon suivante:
w(a) = N(a)/T ; ou N(&) est le nombre de fois qu'une caractéristiguétait sélectionnée sur les

manuscrits de la ba&d.

59
T= Z N(a;) est un parametre de normalisation des poids. La sodeb9 poids est égale &

i=1
D’autre part, le seuil optimal moyen de coloratest ensuite calculé paAG pour chaque manuscrit
de la bas@31. Nous calculons ce seuil générique de colorat@mmre la moyenne de tous les seuils
optimaux obtenus sur lesmanuscrits avec:

— n optimal (4.17)
Sgénérique - Zi:]_sl In

Les poids et le seuil génériques obtenus dans pettaiére étape sont utilisés pour calculer la
nouvelle fonction de fitness sur chacun des maitasde B1. Nous comparons ensuite ces derniéres
mesures de fitness avec les fonctions de fitnessnmaées obtenues a la suite de chacune des
sélections de caractéristiques. Cette comparaisaous permettre de vérifier, pour chaque manuscrit
si les poids et le seuil génériques donnent deleneds valeurs de finesses (ou proches) que celles

données par la seule sélection de caractérist{igsre 4.25).

Généralisation du concept de sélection de
caractéristiques
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Figure 4.25. Courbes représentant les valeurs de la fonction de fitness qui sont calculées a partir des
poids génériques et a partir de la sélection de caractéristiques sur les n (n=100) manuscrits de la base

d’apprentissage
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A partir de la courbe précédente, nous constatariavgc un seul jeu de poids et seuil
générigues nous obtenons sur tous les manuscrigiuness trés proche ou meilleure que celle
obtenue par les différentes sélections de caratigues. Ce résultat montre la possibilité
d’appliquer ces poids et seuil génériques sur deveaux manuscrits (inconnus) en assurant une
meilleure qualité de classification et par consédquen dictionnaire plus représentatif des
classes de graphemes. C’est ce constat de faigat#i la généralisation de ces poids et seulil

gue nous allons démontrer a travers I'expérienceasie.

6.2 Validation des poids génériques pour toutes letasses

Dans cette seconde étape, nous appliquons les miide seuil génériques issus de la
premiére étape, cette fois-ci, sur les manuscretsadbaseB2. La courbe suivante montre pour
chaque manuscrit considéré sur I'axe desla valeur des différentes fonctions de fithess
calculées dans trois contextel)(mesures successives ont été prises pour chaquesorénet
moyennées ici sur la courbe). Nous considérons lgserésultats vérifient I’'hypothése de la
validation des poids génériques montrée dans lardigt.6, en effet la courbe montre que la
fitness des poids généralis€s est proche de’, la fitness résultant de la sélection des
caractéristiquesi = F’) et plus grande quE la fitness sans sélection ni pondérati&n % F)
(figure 4.26). Ainsi, nous pouvons utiliser les g®igénériques et le seuil optimal sur un
manuscrit inconnu que nous désirons introduire dartsase sans avoir recours a une sélection

de caractéristiques par AG sur ce dernier.

Résultats Fitness
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Figure 4.26. Résultats des valeurs de fitness a l'issue des 3 tests

Nous pouvons également constater a partir de labeosuivante que les poids les plus élevés
correspondent aux caractéristiques appartenantdaseripteurs suivantsDy = 9 Densités,
D= Huit orientations, Q;=Moments de ZernikeCela signifie que ces dernieres ont un

pouvoir de discrimination supérieur aux autresyfey4.27).
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Figure 4.27. Relation entre poids et caractéristiques

Dans le chapitre suivant, nous allons voir commagqliquer les poids et le seuil génériques
d’'une maniere efficace pour la reconnaissance ge gar la techniqu&BIR Pour faire une
comparaison des images par le contenu, chaque rrnest décrit par son propre dictionnaire
de formes. Nous rappelons qu’un dictionnaire denfes est construit par une coloration des

graphemes en utilisant les poids et le seuil géués de I'étape d’apprentissage.

La figure 28 montre deux exemples de dictionnaidesformes. La premiére colonne a
gauche, présente un exemple de manuscrit de la®e®ed colonne (figure 4.28 (a)), avéd8
classes de graphémes aprés l'application des pgpéae€riques et seuil d’adjacen& = 15
(figure 4.28 (b)). Nous remarquons que les graplseayant des formes similaires se regroupent
dans la méme classe et que deux formes identiqués ayant subi une rotation apparaissent
dans deux classes distinctes, ce qui était initielet souhaité (figure 4.28 (c)). La deuxiéme
colonne a droite, montre un dictionnaire de forrapees I'application des poids génériques et le
seuil optimalS = 15 Le dictionnaire de formes se compose I3 classes de graphémes

associés a un manuscrit de la base de données IRHT.
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Figure 4.28. Résultat de construction des dictionnaires de formes utilisant la coloration de graphes et

la pondération de caractéristiques sur des manuscrits de la base Oxford et IRHT
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6.3 Poids génériques et dictionnaire de formes assés a un ensemble de

documents

Dans cette section nous présentons notre méthodéldetion de dictionnaire de formes, de
génération de poids génériques et seuil de cotmragpécifique a chaque style. Le but de ce
test est de savoir quel type d’approche choisirrpgénérer des poids génériques et un seuil
optimal sur I'ensemble de la base : avoir recaursn dictionnaire de formes représentatif de

chaque style ou disposer d’'une pondération génériguique pour 'ensemble de la base.

6.3.1 Dictionnaire de formes représentatif

Pour chaque styl§-; 4 appartenant a la bagd, et composé dai dictionnaires de formes
(Xni =100) cb(p,)..cb(p,) nous cherchons le dictionnaire de formes représéntai

représente le centre du style.

Pour un ensemble de de dictionnaires de formes Céppartenant a un style
S:
Pour chaque dictionnaire de formes CGh{p.n) :
Somme_des_distances = 0
Pour chaque dictionnaire de formes Cb{pn) :

Si(Cb(p )== Cb(py)) {continue}

Sinon

Somme_des_distances gtfen(p,), cb(p,)] (Section 6.3).

Si (Somme_des_distancesd J alors
0 =Somme_des_distances ;

Centre_style €b(p) ;
Fin Si

La distance de chaque dictionnaire de forrob§) € S est calculée par rapport a tous les
autres dictionnaires de formeb(p,) (k#t) du méme style5 . Le centre d’'un styl& est celui

gui produit la plus petite distance.
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6.3.2 Validation du dictionnaire de formes représetatif, des poids génériques et du seuil
spécifique a chaque style

La (figure 4.29 (a)) présente les valeurs des pojgnérigues de chacune dé&®
caractéristiques calculées sur toute la base. Bidare 4.29 (a)) présente les valeurs des poids

génériques obtenus sur chacun des quatre styles.
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Figure 4.29. (a) distribution des poids pour toutes les classes de la base B1, (b) distribution des poids
pour chaque classe de la base B1

Le tableau 4.4 représente la distance euclidieraleutée entre les poids génériques de
chacune des quatre classes de styles et normaligéel et 10. On remarque que letyles 13
et4 dansB1 posséedent des propriétés de formes semblablesstlifférentes de celles de style
2. Cela signifie que les distances entre les poatsdies classes de styles proches sont faibles.

Tableau 4.4. Distances entre les poids des classes

Classel | Classe2 | Classe3 | Classe4
Classel
0,0
Classe2
6,0 0,0
Classe3
3,1 4,5 0,0
Classe4
4,8 4,0 1,2 0,0
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L'utilisation de dictionnaire de formes représeifapur chaque classe de styles sera justifiée tians
chapitre 5. Nous montrerons notamment qu'’il njges optimal d’exploiter une telle approche (un
discitonnaire par style) sur de petites bases dmusgtaits. En revanche, cela n’est plus vrai posr le
grandes bases de plusieurs dizaines de stylesdesicentaines de styles, que nous n‘avons pas ici
dans notre étude). Ces dictionnaires de forme®septatifs ne seront pas exploités dans notre étude

car comme le tableau suivant le montre les difié@eme sont pas suffisamment significatives.

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré, a partir dEet@mposition en graphémes, qu’il était
possible de produire une description des formes (pa ensemble dé&9 caractéristiques
rassemblés erl2 descripteurs) directement interprétables par unedgxpumain. L’'analyse
locale ainsi produite correspond a une approchéadgescription des formes qui permet une
interprétation par I'expert et conserve une grapdginence pour I'approche de classification
par coloration de graphe qui a été mise en ceuvaefotmation des dictionnaires de formes
propres a chaque manuscrit est I'expression designature de son style. Cette signature est
unique et permet de réaliser des rapprochements emnuscrits en les comparants selon des

meétriques adaptées.

Nous avons montré I'importance de l'algorithme ¢iéné (AG) combiné a la méthode de
coloration de graphes pour la construction desdlictaires de formes. Cette combinaison nous
permet non seulement de sélectionner un sous-etseatabcaractéristiques qui donne de bons
résultats de classification, mais également de centre I'impact et le pouvoir discriminant de
chaque caractéristique. Nous avons également péopne approche générique permettant de
monter qu’a partir des poids génériques spécificuehaque style nous pouvions analyser les
propriétés communes des manuscrits de chaque dtglkziture et vérifier leurs similarités
internes. Ces différentes propositions seront @edudans le chapitre applicatif suivant. Nous
montrerons notamment comment I'aspect hybride deenapproche de caractérisation (basée
sur une analyse locale et globale en méme tempsygipo offrir de meilleurs taux de
reconnaissance de styles par rapport aux méthodstaetes, a travers une application de type
CBIR. Dans les perspectives, nous considérerondeéngamt I'idée de déduire des poids
génétiques a partir de la méthode de pondératiecidi issue des AG. Au lieu de sélectionner
les caractéristiques et puis les moyenner, nousv@ml générer des poids en utilisant la
méthode présentée dans la section 3.2.1.1 puis emm&y les poids. L'ensemble de ces

expériences sont décrites dans le chapitre 5.
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Chapitre 5 : Exploitation des dictionnaires de fornes pour
la comparaison des écritures

Résumé:Dans ce chapitre nous exploitons les dictionnaidesformes des manuscrits pour
la classification de styles et l'identification deripteur de différents types de manuscrits qui
s'étendent de I'’époque carolingienne jusqu'a mog$. La similarité de deux dictionnaires de
formes composés de clusters de graphémes estdaitealculant une distance de similarité
entre les clusters. Dans cette étude nous compatandistance Hausdorff, la distance de
Schaefer qui est une modification de la distanceHdeasdorff et la distance Quadratique. Les
résultats sur les bases IRHT, Oxford et ICDAR 20f&ntrent la pertinence de notre méthode
hybride qui combine les dictionnaires de formesréspntant une signature globale d’'un
manuscrit et les caractéristiques locales extraitepartir des graphemse. Elle classifie les
styles et identifie les scripteurs. Les résultatsntrent aussi que notre méthode peut étre

généralisée sur tout type de style d’écriture, @llest pas spécifique a un style ou une époque.

Mots clés :dictionnaire de formes, mesure de similarité, CBIB¢onnaissance de style,

identification de scripteur

1 Introduction

Apres avoir décomposé les manuscrits en grapheozactérisés ces derniers et construit
des dictionnaires de formes, nous passons a laiedermpartie qui consiste a exploiter ces
dictionnaires de formes spécifigues a chaque maiiudens deux domaines : classification des

styles et d’identifications des scripteurs.

La classification des manuscrits selon le stylecdtare et I'identification de scripteurs sont
devenus des domaines de recherche tres importBotg. la classification des écritures, des
représentations invariantes sont recherchées e¢tcapables d’éliminer les variations entres les
différentes écritures. Par contre le probleme ditdfecation du scripteur, exige une
amélioration spécifiqgue de ces variations, celles gont spécifiques a un scripteur. La
classification de I'écriture par style et l'idemt#tion du scripteur représentent donc deux

facettes opposées de l'analyse de I'écri{Budacu et al. [2007]).

Dans ce chapitre nous exploitons tout d’abord notéhode afin d’aider les paléographes a
classifier les manuscrits médiévaux par style dtéoe, ce qui présente I'objectif principal de
nos travaux. Puis nous testons la pertinence de moéthode a pouvoir prendre en compte des

variations de I'écriture pour identifier les scepts. Dans les deux domaines nous allons
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utiliser les dictionnaires de formes qui ont méntine grande efficacité en ce qui concerne les
résultats de reconnaissan(®chomaker et al. [2004])La représentation des dictionnaires de

formes considérés comme signatures d’'un objet (weity et les méthodes de calcul de

distance de similarités entre ces signatures oatinfluence sur les résultats de classification et
identification comme le montre les résultats déBglacu et Schomaker, [2006]).a notion de

similarité devient ainsi centrale.

Apres avoir redéfini de fagon formelle la notiomtale de dictionnaires de formes, nous
présenterons un état de I'art sur les mesuressédmties qui sera suivi des expériences que nous
avons faites sur les trois bases de notre étuadsé¢ de manuscrits médiévaux de I'IRHT, base
de manuscrits médiévaux d’'Oxford et base de maitascontemporains de la compétition

ICDAR 2011. Nous terminerons le chapitre par unalyse et un comparatif des résultats.

2 Mesures de similarité

La notion de similarité, dont nous n'allons préserjue quelgques aspects dans le texte qui
suit, prend son origine dans la perception visubllenaine. Nous commencerons par un rapide
historique de cette notion de similarité d’'un podl® vue perceptuel. Les premiéres études ont
établi quelques propriétés et quelques régles que peut illustrer par quelques exemples
concrets. Cette notion de similarité a ensuitefétialisée de facon plus précise pour conduire
a une évaluation sous la forme d’'une mesure le plusvent. Les expressions «mesure de
dissimilarité» et «mesure de similarité» souvemcmntrées dans la littérature ne seront pas
distinguées dans ce rapport. Dans les deux casetaire traduit soit ce qui est similaire, soit ce
qui est dissimilaire entre deux objets (images eateurs). Sous le terme de dissimilarité (sans
doute moins employé que similarité), est donc sentendue une mesure d’autant plus grande

qgue les objets comparés sont différents.

2.1 Un peu d’histoire

L’histoire de la notion de similarité d’'un point dee scientifique commence avec les études
réalisées par Gustav Fechner (1860) pour reliestimulus physique a une impression, une
perception, représentable ou projetable sur unelkcde mesure. La similarité se traduit alors
par une impression (ou mesure) identique. Ce modeleFechner présente cependant des
lacunes de répétabilité d’'une stimulation a unereggutiées a l'aspect trés subjectif de cette
évaluation. Entre deux stimulations, les modifioas de contexte (ou I'effet de la premiere
stimulation) changent le ressenti. Les travaux anis de Louis Léon Thurstone (1927)
proposent une autre approche, plus directementebsis€la comparaison de deux ou plusieurs

stimuli simultanés. La question posée concernecdegparaisons de deux ou plusieurs stimuli.
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Ces premiers travaux portent sur des expériences lés propriétés psychologiques sous-
jacentes sont modélisables en une dimension. la@atix suivants porteront sur des stimuli plus
complexes, qui contiennent plusieurs caractérigqou facteurs. Le sujet de I'expérimentation
doit donner les pairs les plus semblables et les mlissemblables parmi plusieurs stimuli
complexes. Dans sa forme originelle, cette expégesst une extension naturelle de I'approche
monodimensionelle de la similarité développée pachier puis Thurstone. On parlera alors de

stimuli multidimensionels.

Avec ces stimuli multidimensionels, la notion dengarité revient a I’évaluation du nombre
de caractéristigues communes (ou suffisamment ggjchntre les stimuli. Cette opération de
comparaison entre caractéristiques n’est pas enaboedée. Elle sera centrale dans la partie
suivante. Pour l'instant, c’est le sujet humain gat seul juge pour la comparaison de chaque
caractéristique. La construction d’'une similaritégpglobale issue de la fusion de la similarité
évaluée sur chaque caractéristique est I'objet tagaux de (Tversky, [1977]). Dans son
modéle des contrastes, il donne quelques propasitppur cette comparaison. D’apres lui, la
similarité entre deux stimuli qui présentent de tiplés caractéristiques est calculée par le sujet
en prenant en compte les caractéristiques que tlemils ont en commun et celles qui les

différencient. Il faut donc :
e isoler les caractéristiques significatives de cleasgtimulus.
» calculer le nombre de caractéristiqgues communesdaux stimuli.

e calculer le nombre de caractéristiqgues associésssimulus mais pas a l'autre et

vice versa.

- affecter un poids a I’ensemble des caractéristigmgssont communes et celles

gui sont différentes en fonction de leur importance
* soustraire ces deux ensembles pondérés pour olbtemidice de similarité.

L'une des propriétés importantes de ce modele desrastes de Tversky est rapportée par
(Tversky et Gati [1978]) et concerne la propriétédimilarité asymeétrique, qui ne se retrouve
gue dans tres peu d’autres modeles. La similagigna@triqgue se traduit par le fait qu'un sujet
humain a qui on demande de comparer deux stitAudit B peut donner une estimation de
ressemblance entrA et B différente de la ressemblance enBeet A. L'une des premiéres
expériences mettant en évidence cette propriétiapaur les similarités entre pays. Ainsi, la
Pologne était jugée en moyenne plus ressemblatdaeRaussie, que la Russie a la Pologne. De
méme, le Luxembourg était jugé en moyenne pluserabtant a la Belgique, que la Belgique au

Luxembourg. Cela peut s’analyser de la fagon su&vare stimuliA qui possede pratiguement
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toutes ses caractéristiques similaireB @st jugé tres similaire B. En revancheB pourra se

différencier perceptuellement desi il posséde des caractéristiques qui lui soBtEjmues.

Toutes ces expériences psychologiques ainsi mepéesiettent de déterminer une notion du
type « distance » entre les différents stimuli préés. Cependant, cette notion de distance ne
donne pas une information de mesure sur une échellen axe, ce qui est un point essentiel
pour une analyse de ces stimuli. Le passage detlamde distance (relative) entre stimuli a la
notion de mesure (plus absolue) associée aux éaistiques des stimuli correspond a I'étape
suivante de I'évolution d’'une similarité percepieelers une similarité plus objective, plus
quantifiable. Au sens plus strictement mathématid@eoncept de similarité correspond alors a
la représentation des caractéristigues d’'un stimubous la forme d'un vecteur (de

caracteéristiques) constitué de valeurs réelles.

Si on suppose que la notion de similarité étudiéet e relier a la notion de proximité de
vecteurs dans un espace qui hérite de propriétésnéiique, alors on peut utiliser les
techniques de « multidimensional scaling » (MDS)e& assimilent les stimuli complexes
précédents a des points dans un espace muni dpgreecomposé d’axes de références. Le
probleme des techniques de « multidimensional sgalicommence donc par une modélisation.

Il faut répondre aux questions suivantes :

e Les stimuli peuvent-ils ou non étre représentésde points dans un espace

(Euclidien ou pas ...) ?

* Sioui, quel est le nombre minimum de dimension$ekpace en question ?

e Comment réalise-t-on les projections de ces posntsles axes de références
ainsi déterminés.

De fagon trés synthétique, les techniques de MBSgntent donc deux étapes : la premiere
consiste a transformer les notions de taux ou nixede similarités en distances, la seconde
détermine le positionnement des points dans un cesp#e dimension minimum. Deux

caractéristiques essentielles doivent étre asspéi@es espaces :

* lls servent de modéles psychologiques. A ce tileedoivent traduire le plus
fidelement possible la notion de similarité. En tmadier, deux stimuli
similaires doivent partager un méme voisinage @rotie topologie en relation

avec la notion de distance).

« Ce sont des espaces métriques. A ce titre, leardiss calculées dans cet

espace vérifient les propriétés classiques quinisfent les distances.

Ces propriétés qui définissent une distance d estineuli sont les suivantes :
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e Pour tout stimulus, d(S,S) =0
* Pour tous stimulBAetSB d(SA,SAX d(SA,SB).
» Pour tous stimulBAet SB d(SA,SB) = d(SB,SApymétrie).

* Pour tous stimuliSA SB et SC d(SA,SC)< d(SA,SB) + d(SB,SQ)négalité

triangulaire).

Apres avoir présenté I'’évolution de la notion tggnérale de similarité entre stimuli et les
études qui ont été menées pour passer d’une npgoreptuelle (difficilement accessible a la
mesure) a une notion plus quantifiable, nous allowss focaliser sur des stimuli plus
spécifiques : les images. L'ensemble de ce que remns présenté sur des stimuli trés
généraux s'appligue aux images, et a leur contBeuméme, les modélisations que nous avons
vues se retrouveront dans les domaines de la refebgrar le contenu dans des bases (Content
Based Image Retrieval) ou l'appariement de formeattérn matching). En particulier, la
modélisation de la notion de similarité par projestdans un espace métriqgue est une démarche
tres répandue. Cependant, méme si ces modélisatmrstruites sur une distance permettent de
faire le lien avec un arsenal mathématique trélg @ti'analyse des données projetées dans ces
espaces, il faut bien garder a I'esprit que laagmtie similarité perceptive ne s’apprivoise pas si
facilement. En effet, les différentes propriétéBoaigine de la définition d’une distance entre
points d’un espace métrique ne sont pas vérifieasla similarité perceptive entre stimuli en
général, et entre images en particulier.

En particulier, il est commun de constater queaiees images sont plus auto-similaires que
d’autres, contredisant donc la premiére propriatéc@dente. De méme, on peut trouver des
contre exemples a la propriété de symétrie ou dathé& triangulaire, comme nous le voyons
sur la figure 5.1.

Figure 5.1. Exemple de non respect de I'inégalité triangulaire. L'image de gauche (A) et I'image de
droite (C) sont jugées relativement dissemblables. En revanche, celle du milieu (B) est a la fois similaire
a (A) et a (C). La distance d(A,C) serait donc supérieure a la somme d(A,B) + d(B,C).
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Un bon modele de similarité devrait donc permetdiee retrouver la possibilité de non

vérification de ces propriétés mathématiques.

2.2 Les images : un stimulus particulier

Ces considérations physio-psychologiques ont euré@percussion directe sur la maniere dont la
similarité a été pensée puis appliquée a des casrets au domaine de I'image. Cette notion de
similarité est ainsi devenue une mesure calculabtee deux images portant généralement sur
la construction de vecteurs résumant 'informatidsuelle contenue dans chaque image. Le
systéme engagé dans la comparaison des imagesgborsesur la mise au point d’'une fonction
de comparaison dans son espace de caractéristiquiegue le role de métrigue ou de mesure
de similarité. Cette fonction ne vérifie pas néeérgsnent les axiomes des distances, comme
nous I'avons vu, en raison des fortes corrélatigmelle a avec les propriétés du SVH (systeme
visuel humain), qui ne vérifie pas ces propriété€sersky, [1977]).Nous avons en particulier
noté que la propriété de symétrie n'est pas sydigom lors de comparaison d’'image par le
SVH (Scassellati et al. [1994])ll en est de méme pour I'inégalité triangulaird ga rend pas
compte de la réalité dans le cas de dissimilaiit@sortantes entre imaggslagedoorn et al.
[2000]).

3 Dictionnaires de formes et méthodes de comparaiso

3.1 Représentation théorique des dictionnaires defmes

Etant donné un espace de représentatibret des regroupemen® = C,,..., G, de graphémes
X,-.-% d'une page de texte manuscpf, le dictionnaire de formegb(p,) est défini comme
I'ensemble des regroupements par :

ch(p,) ={lc™ wr)i=1...n}, otrc = 2ocX wn =16 (5.1)

aveck le nombre total de graphémes dans le dictionrdgréormes, représentent respectivement le
centroide et le poids.

Intuitivement, le dictionnaire de formesb(p, d'une page de texte manuscpt représente
I'ensemble des centroideS' avec les poidsv™ des cluster€;. A titre d’exemple nous montrons la

figure 5.2 qui présente un manusgitavec son dictionnaire de formels(p,) complet, composé de

15regroupements.
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(a) Manuscrim . 1 (b) cb(p,,) :{(Cim,Wim)’i :l--.15}’” =15

Figure 5.2. (a) Manuscit m, (b) représentation du dictionnaire de formes

Voyons a présent comment exploiter les difféerenemse deux dictionnaires de formes afin
d’estimer leur similarité globale évaluée a l'aide différentes distances que nous présentons
dans les sections suivantes. Ces différentes disgamprésentent l'intérét de permettre la
comparaison d’ensembles de tailles différentes,qoe est une condition essentielle pour
comparer deux dictionnaires dont le nombre de ekasst le nombre d'occurrences de

graphemes par classe sont variables.

3.2 Distance de Hausdorff

Etant donné deux dictionnaires de fornup,) et cb(p), et une distance de similaritg la

distance de Hausdorff HD est définie par :

HD(ch( p,,),ch(p,)) = maxh(ch(p,,),ch(p,)),h(ch( p,),ch( p,,))}ou (5.2)
h(ch(p,,).ch(p,)) = max min {d(c",c}

¢™Ccb( pm) c*Ocb( pk)

Cette distance de Hausdorff est basée seulemene sientroide et ne prend pas compte les
pondérations. Par ailleurs, elle ne tient pas cengj@ I'information concernant la totalité de la
signature, ce qui cause une limitation (perte detexau) lors du calcul de la distance entre deux
signaturegBeecks et al. [2010]).
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3.3 Distance de Hausdorff modifiée (Schaefer)

Etant donné deux dictionnaires de fornabgn,) etcb(p), la distance de Schaefer (ou distance de

Hausforff modifiée MHD) est définie par:

MHD =maxh(ch(p,,),ch(p,)).h(ch(p,).chp,,))} ot
N 5.3

h(cb(p,,).cb(p,)) = %Zl mjin{d(cim ) &3

est la distance de Hausdorff rIT;odifiée a¥p,) verscb(p). Il est possible d’exploiter d’autres
distancedl (que la distance euclidienne entre deux caratiues) comme nous le verrons dans les
expérimentations qui suivront. Dans cette expressimus voyons que, plutét que de prendre le
« maximum du minimum des distances entre dictivande formes » comme c'est le cas dans la
distance originale de Hausdorff, on utilise la muye des minimums ce qui rend la mesure de
distance moins sensible aux valeurs aberrantege @istance est similaire a la distance de Haukdorf
elle ne prend pas en compte les corrélation® éesrdonnées ni l'information globale accessible
partir de la totalité de la structui®chaefer, [2002]).

3.4 Distance perpétuelle modifiée de Hausdorff

Etant donné deux dictionnaires de fornubgp,) et cb(p), et une distance de similarité la

distance perpétuelle modifiée de Hausd@FMH est définie par :

DPMH (cb( pm), cb( pk)) = max{h(ch( p,,).cb( p, ), h(ch( p, ), ch( p,,))}ot
Zi \lemml{ﬂ((;'k’c—;n))} (5.4)

min{w’, w"

h(cb(p,),cb(p,)) = S W

Cette distance prend en considération le centreide poids de chague regroupement, mais
tout comme la distance de Hausdorff, elle ne prgad compte l'information de tout le

dictionnaire de formes (corrélation entre les da®)§Beecks et al. [2010]).

3.5 Earth Mover’s Distance

Etant donné deux dictionnaires de fornuégp,) et cb(p), la distanceEMD (Levina et Bickel,
[2001]) entre ces dictionnaires de formes est définie cemmflux de codt minimum sur tous les flux

possibled; est définie par :
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>, mler ) (5.5)
miniZi Wim’z,‘ WT} }

EMD(cb(p,,),cb(p,) = ngin{

i

Avec les contraintes :
O f <wh,0j: Y fij <wp O fi; 20et Y > £ =minly W,y wi

Les contraintes garantissent une solution réalesaddsurant que tous les co(ts soient positifs et
ne dépassent pas les limites données par les miEids les deux dictionnaires de formes.
Cependant, le probleme de minimisation a résoudres da formulation générale de la distance

induit une complexité a I'exécution considérablatmdevéegBeecks et al. [2010]).

3.6 Distance de corrélation pondérée

Etant donné deux dictionnaires de fornoegp,) etcb(p),un rayon maximaR et une distanced

pour chaque regroupement, la distance de corrdlpbadéré®CP est définie par :

W w"
DCP(ch(p,,),cb(p,)) =1~ S(Cik,C}") E : E ' ou
ZZ Jeb(p,) Eb(p,) +/cb(p,) [eb(p,,)
ch(p,) [eb(p,) = zz S(Cik1cjm) ink wv]met (5.6)
1-§ﬂ+i[ﬂj3,0s9s 2
sc,¢) = 4R 16\ R R
0,sinon

Basée sur lintersectiors(G,C;) entre les deux centroides et ¢, la pondération corrélée

ch(p,) [Eh(p,,) entre les caractéristiques des graphémes des detiznmaires de formes est

normalisée et est utilisée pour déterminer la dista Elle présente I'intérét d’exploiter les
pondérations de chaque classe et d’assurer panitiléfi la prise en compte des corrélations
entre les donnég8eecks et al. [2010]).
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3.7 Distance Quadratique
Etant donné deux dictionnaires de fornuxp,) et cb(p), la distance quadratiquBQ est

définie par :

DQ(CHP,.),cb(p)) =y (W |- wi, JA(w |- w, ] (5.7)

A est la matrice de similarité qui permettra de goedles différences entre les deux dictionnaires

de formesw, = (W,...,.w*),w_=(W",...,w™) forment les vecteurs de poids calculés & partiade

formule présentée dans la section 3.1, (ﬂ&‘—wm)=(\/\Ilk,...,\lvﬁ,—\lvi“,...,—vv':) exprime la
concaténation dey et W,.

La matrice de similarité\ qui est déterminée dynamiquement pour chaque craigma de
deux signatures reflete les similarités entre lestiides des regroupements des signatures et

elle est présentée par :

Les entrées deA dépendent de l'ordre des centroides dans legeebpparaissent dans le

dictionnaire de formes et sont calculés a partiond’ fonction de similarité, par exemple
&, =d(c™,c), avecd est une fonction euclidienne. De plus, la distaguadratique calcule la
distance entreb(p,) etcb(p) en considérant les poids et les positions de n'epguel centroide,,
etc,. C'est la raison pour laquelle on dit que la diseaquadratique tient compte des informations

présentes sur 'ensemble des données. La distanklaaksdorff et ces variances (Schaefer et distance
perpétuelle) produisent néanmoins des résultatisfaiaants, mais considerent partiellement la

pondération et la position des centroidBgecks et al. [2009]), (Beecks et al. [2010]).

Nous présentons dans la section suivante les ed¢sude notre méthode de reconnaissance de

style sur une application CBIR.

4 Application a la reconnaissance de styles, bas&ér la technique
CBIR

Dans cette section, nous allons proposer d'une gartmontrer la pertinence des trois
mesures de similarité décrites a la section 3 ddist de Hausdorff, distance de Schaefer et
mesure quadratique) pour comparer les dictionnaitesformes et d'autre part d’établir un
comparatif de la meilleure distance retenue aveexdspproches de classification par styles
d’écritures paléographiques portant sur des detsarip globaux : une approche portant sur une

signature globale par coefficients de curveletsret approche portant sur la quantification des
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informations de texture par les descripteurs dwsdmrdre issus des matrices de cooccurrence
d’Haralick. Les travaux servant de comparaisomodre approche ont été présentiEns
(Joutel et al. [2008])et (Siddigi et Vincent, [2009]gt s’inscrivent dans le projet ANR Graphem

gui soutient ce travail de doctorat.

4.1 Comparatifs des performances des trois princigas mesures de
similarités entre dictionnaires : DHD, DHDM et DQ

Dans cette application nous avons utilBs) images de la base de I'IRHT, B40images de
manuscrits de la base d’Oxford. Comme distanceimédasité entre les dictionnaires de formes
nous avons comparé les distances de Hausd®@HMD(), Schaefer ou Hausdorff modifié
(DHDM) et Quadratiquel¥Q) définies dans la section 3.

Les dictionnaires de formes ont été congus a pditine pondération générique portant sur
toute la base de test ce qui accélére considéraiehe processus, plutdt que d’établir une
pondération spécifique a chaque classe de stylesessé#ant une étape d’apprentissage plus
longue. Globalement les résultats portant sur ladgoation globale générique sont similaires a

ceux obtenus par une pondération par styles.

Pour tester cette représentation nous comparonsnuage requéte d’'un style donné a tous
les manuscrits de la base a laquelle il appartieatprécisionP et le rappelR des images
correctement retournées sont obtenus directemeparéir de la matrice de confusion des
réponses pertinentes et non pertinentes retourfed@sme illustrée au tableau 1). FEamesure
que nous calculons dans cette section combinedaigionP et le rappeR, elle est présentée

par la formule suivante :

_ oy PXR (5.8)

Fmeasure
P+R

Top n: signifie lesn premiers manuscrits de styles les plus prochemdnuscrit requéte.
Les valeurs de précision et de rappel sont calsusée ceq plus proches manuscrits (tableau
5.1).
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Tableau 5.1. Résultats de précision et rappel pour les trois distances sur les bases de
manuscrits d’Oxford et de I'IRHT

Hausdorff Schaefer Quadratique
Précision Rappel Précision Rappel Précision Rappel
Base Oxford
Top 5 0,50 0,13 0,91 0,15 0,98 0,3
Top 10 0,40 0,21 0,90 0,25 0,96 0,49
Top 15 0,39 0,30 0,83 0,73 0,89 0,68
Top 20 0,37 0,37 0,77 0,85 0,78 0,80

Les résultats sur la base d’Oxford montrent qu’eoy@mne on a une bonne précision de
récupération essentiellement avec la distance Quigdie qui a fourni les meilleurs résultats.
En effet, pour IeETop 20nous avons obtenu une précision7 @ avec un rappel d80% ce qui
signifie que 80% des manuscrits de méme style que I'image requéte éte donnés par
I'application CBIR avec une F-Mesure d®%. La distance de Schaefer fournit des résultats
comparables avec pour Top 15une précision d83% et un rappel d&3% produisant une F-
mesure de77.6%. En revanche, la distance de Hausdorff n’a pasnéode résultats
satisfaisants. Cela montre la nécessité de preadreompte les informations de pondérations
des clusters (proportionnelles au nombre de reptasts par classes) ainsi que les données

centroides des classes pour la comparaison ddertiaires de formes.

La figure 5.3 montre les courbes de Précision-Rhppar la base d’Oxford. A partir de ces

courbes nous remarquons l'avantage des résulta¢siob a partir de la distance Quadratique.

Courbede Précision Rappel (Oxford)

12

1
—a -
—

c 0.8 b |
2
206 == Hausdorff
]
& 94 \ " == Schaefer

« v —S

uadratique
0.2 Q g
0
0 0.2 04 0.6 0.8 1

Rappel

Figure 5.3. Courbes de précision-rappel, base Oxford

Dans la section suivante nous comparons notre rdéthtybrique (locale et globale) en
utilisant les trois distances de similarités aves hutres méthodes utilisées dans le projet
Graphem dont la méthode globale basée sur les letsvée(Joutel et al. [2008])et la méthode
hybrides basée aussi sur les dictionnaires de feretdes chaines de freeman ®&ddiqi et
Vincent, [2009]).
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4.2 Analyse des performances de notre contribution

Afin de se positionner par rapport aux autres meé¢isodéveloppées dans le cadre du projet
Graphem et déduire si notre contribution produrdsultats satisfaisants et exploitables sur les
manuscrits médiévaux de la base IRHT, nous avonsisclde réaliser différents tests
comparatifs. Dans un premier temps, nous avonsuyirath comparatif des performances de
notre approche en exploitant tour a tour les défdes métriques introduites pour la
comparaison des dictionnaires de formes issus t® moéthodologie (distances de Hausdorff,

de Scaefer et mesure quadratique).

Dans un second temps, nous avons produit un talileasomparaison des performances en
taux de Précision et de Rappel par rapport auxcgh@s concurrentes du projet : 'approche par
analyse par Curvele(doutel et al. [2008])et par I'approche par analyse de conta@isldiqi et
Vincent, [2009]) Nous avons ainsi estimé les taux de Précisiomagipel pour les Top-N
images les plus similaires & une image requétesu@rant le méme principe que celui proposé
dans la section précédente.

Les résulats de Précision et Rappel sont présatd@s le tableau 5.2. Les trois premiéres
colonnes représentent nos résultats utilisant $éeadce de Hausdorff, Schaefer et Quadratique.
Les deux derniéres colonnes présentent respectivieies résultats de la méthode hybride
proposée paKSiddigi et Vincent, [2009])et la méthode de curvelets globale proposée par
(Joutel et al. [2008]).

Tableau 5.2. Résultats de précision et rappel pour les trois distances sur les bases de
manuscrits d’Oxford et de I'IRHT

Hausdorff Schaefer Quadratique | (Siddigi et Vicent,  (Joutel et al.
[2009]) [2008])
Précision| Rappel| Précision| Rappel| Précision| Rappel| Précision| Rappel| Precision [ Rappe
Base IRHT
Top5 0,3 0,05 0,37 0,04 0,43 0,065 0,6 0,22 0,29 0,03
Top 10 0,2 0,06 0,35 0,06 0,33 0,09 0,5 0,35 0,29 0,07

Top15| 0,18 0,07 0,33 0,09 0,29 0,12 0,44 0,48 0,30 0,10
Top20| 0,17 0,1 0,22 0,18 0,26 0,15 042 0,55 0,29 0,15

Nous constatons que les résultats produits shase de I'IRHT n’ont pas été a la hauteur de
nos attentes. La Méthode @®iddigi et Vicent, [2009]est celle qui fournit les meilleurs taux
de Précision et de Rappel, mais demeurent globalemsatisfaisants en ne révélant pas toute
la pertinence de I'approche proposée. La méthadegsée pafJoutel et al. [2008])comme

notre méthode produit des résultats trés faiblescette base médiévale et en dessous des
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résultats produits par Siddidi dar{Siddigi et Vicent, [2009]). Ces faibles résultats sont
néanmoins prévisibles, en raison de I'absence duéréé terrain visuelle mais exclusivement
construite a partir du classement réalisé par leécialistes paléographes et conduisant a
I'établissement de frontiéres instables entre sdas il est en effet possible de trouver des
manuscrits qui appartiennent a deux classes digestdifférentes, ce qui impacte a la baisse le

taux de classification.

La méthode globale d&loutel et al. [2008])basée sur informations d’orientation et de
courbure calculée a partir des curvelets, ne faupais suffisamment d’informations pour
pouvoir avoir un grand pouvoir de discriminatiopésialement quand il existe des frontieres
instables entre les classes ou lorsque certaingntations trop faiblement représentées

deviennent insuffisamment discriminantes.

Notre méthode hybride comme la celle (@ddiqi et Vicent, [2009])est basée en partie sur
les dictionnaires de formes. Dans notre cas, ntasons pas exploité I'information de contours
comme c’est le cas dans les travaux de Siddiqi iacént. Il faut noter que les auteurs ont
introduit un ordonnancement dans le suivi de trdieé&ontour (a travers le codage de Freeman)
ce qui de toute évidence est un facteur influendantoonne discrimination des classes

d’écritures. La figure 5.18 montre les courbes décRion-Rappel pour la base de I'IRHT.

Comparatif de précision Rappel avecla méthode
curvelets
0.70
0.60 =& (Joutel et al.
[2008])
0.50
- X == Hausdorff
.2 0.40
i)
@
= 0.30 Schaefer
0.20
0.10 =36 Quadratique
0.00 (Siddiqgi et Vi t
1 Iqie Incent.
0.00 0.20 0.40 0.60
[2009])
Rappel

Figure 5.4. Courbes de précision-rappel, base IRHT
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Sur la figure 5.18, la méthode de Siddiqi et Virtcproduit les meilleurs résultats. La nature
des descripteurs retenus pour cette base est esiabiement essentielle pour produire ces
résultats. Voyons a présent comment se positioroie mpproche dans un contexte étendu a

une autre base étiquettée visuellement et a ungslusd panel d’écritures.

5 Comparaison des résultats portant sur les poidsegériques et les

dictionnaires de formes représentatifs de chaqueye

Dans le chapitre précédent, nous avons montré moéthode de recherche de dictionnaires
de formes représentatifs pour chaque style, et @voalculé la distance entre les poids
génériques spécifiques a chaque classe. Dans settkon nous montrons d'une part les
résultats des précisions a partir d’'une applicatt@BIR en utilisant les poids génériques et les
dictionnaires de formes représentatifs de chaqassel et d’autre part les résultats de précisions
utilisant les poids génériques sur toute la bassaets dictionnaire de forme représentatif. La
précision est calculée de la méme facon que lamsegrécédente, et en utilisant les distances

DHD, DHDM et DQ.

Résultas des poids génériques et dictionnaires de
formes représentatifs des 4 classes

;gg M Hausdorff-Poids génériques et
0.80 Dictionnaire de formes représentatif
0.70 M Hausdorff
s 0.60
2 050 W Schaefer-Poids génériques et
E 0.40 Dictionnaire de formes représentatif
0.30 M Schaefer
0.20
0.10 M Quadratique-Poids génériques et
0.00 Dictionnaire de formes représentatif
Style 1 Style 2 Style 3 Style 4 M Quadratique
Styles

Figure 5.5. Résultats des poids génériques et dictionnaires de formes spécifiques a chaque style et

poids génériques sur toute la base sans dictionnaires de formes représentatifs

La figure 5.5 montre des précisions de CBIR pampompa chacun des 4 styles de la base
d’Oxford, en utilisant les dictionnaires de formetspoids génériques relatifs au style (obtenus
sur chaque classe de style) et les dictionnairefses et poids génériques relatifs a toute la
base (obtenus sur toute la base). On voit que ksx dapproches offrent des précisions
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semblables. Cela montre que sur une base dimerégooomme la base d'Oxford comportant
guelgques dizaines de styles d’écritures maximunm’elst pas nécessaire de repartitionner a
priori la base selon les différents styles (cetdehe fastidieuse est souvent effectuée
manuellement par des paléographes) pour obtenirpdéds génériques offrant les mémes

performances.

6 Positionnement de notre méthode : compétition IBAR 2011

Dans cette section nous allons comparer noté¢hode d’identification de scripteurs aux
huit méthodes participant & la compétition d'ICDAR11, en utilisant les mémes métriques
d’évaluation et la méme base d’'images. Cette coaipan nous permet de nous positionner par
rapport a ces méthodes récentes qui utilisentifftes signatures globales ou locales et
distances entre manuscrits. Parmi ces méthodessanke est basée sur un dictionnaire de
formes sous le nom de CS-UMD. Notons que la méthd@&8-NUSTest proposée par Siddiqi
mais elle utilise seulement les caractéristiquesalles basées sur les contours sans les
dictionnaires de formes. Nous présentons au déleutette section un bref descriptif de

chacune de ces méthodes.

6.1 Description des méthodes

Commencgons tout d’abord par un résumé sur riehodes utilisées dans cette

compétition d’identification de scripteur.

1. Méthode ECNU : Cette méthode utilise les caractéristiques baséeda direction
des contours qui encode l'orientation et la couebdans une grille locale autour de
chaque pixel du contour. La métrique du khi-deux eslisée pour mesurer la

distance entre manuscrits.

2. Méthode QUQA-a : Cette méthode utilise d'une part la distributiom probabilités
des caractéristiques directionnelles basées surccoltour et d'autre part des
caractéristiques basées sur les graphémes. L'@apdassification est effectuée en
utilisant un classifieur de régression logistiqué gst appliqué directement sur tout

le document.

3. Méthode QUQA-b: Cette méthode utilise les mémes caractéristiques tn
méthode QUQA-a, mais le classifieur de régressaogistique est appliqué cette fois

sur le document apres décomposition en quatre blocs

4. Méthode TSINGHUA : Cette méthode utilise une grille de micro-cardstéues et

analyse les textes manuscrits en multi-ligne. Ugseemble de micro-caractéristiques
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est calculé en utilisant une fenétre de grille fmHdia variance de la distance du chi-

deux pondérée est utilisée pour I'identificatiors deripteurs.

5. Méthode GWU : Cette méthode combine neuf caractéristiques : coldaine,
direction, épaisseur... Pour comparer deux manwsscids auteurs utilisent la

métrique de Mahalanobis modifiée.

6. Méthode CS-UMD : Les caractéristiques K-adjacent de segment stligaes dans
un sac de caractéristiques (SDC) afin de modélesenanuscrit. Le modele SAC est
utilisé pour comparer les scripteurs de deux manitsscen convertissant les
caractéristiques extraites d’'un document en unofistmme de codes de mots.
L’histogramme est normalisé pour gu’il soit invariaa la taille des entrées. Les

histogrammes sont comparés deux a deux en utillaagdistance euclidienne.

7. Méthode TEBESSA : Cette méthode utilise la distribution de probabdides run-
lengths en noir et blanc dans quatre directionsribatale, verticale, diagonale
gauche et droite). L'histogramme des run-lengthsnesmalisé et interprété comme
une distribution de probabilités. Pour comparer xdensianuscrits, ils utilisent la

distance de Manhattan.

8. Méthode NCS-NUST :Cette méthode est basée sur un ensemble de aéstqtées
gui capturent l'information d’orientation et de cebure sur différents niveaux
d'observation. Ces caractéristiques sont calcubégmrtir de contours de l'image
représentée par les codes de Freeman ainsi quenpansemble de polygones. Au
total 14 caractéristiques sont extraites, notamment I'lgsicame des chaines de
Freeman avec leurs différentielles, l'index de laumbure, les histogrammes
pondérés et non pondérées d'inclinaison et de coerlde segments de ligne
approximant les contours. La distance entre dewud@nts est définie comme la

moyenne de toutes les distances entre les carstigéies.

6.2 Notre contribution en deux méthodes

Pour le positionnement de notre méthode par rapaoxt différentes techniques évaluées
dans le cadre de la compétition ICDAR 2011, nousonav effectué deux grandes
expérimentations de comparaison des dictionnaiee$odnes en exploitant deux distances de
similarité qui ont fourni les meilleurs résultatand les tests précédents. Pour cela nous avons

prévu deux approches (nommées méthode 1 et mé#yade

1. La Distance Quadratique (méthode 1):Chaque manuscrit est décomposé en
graphémes en suivant les régles de décompositiéseptées dans le chapitre 2

(minimum global, croisement, trait déja visité).i®ahaque graphéme est caractérisé
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par un vecteur d&9 caractéristiques. Les graphémes sont ensuiteifiéssde facon

non-supervisée en groupes homogénes pour formediationnaire de formes. La
classification est effectuée par un classifieurébasr I'algorithme de coloration de
graphe. La distance entre deux dictionnaires dendés est calculée a partir de la
distance quadratique en tenant compte du centraielechaque classe et des

pondérations.

2. La Distance de Schaefer (méthode 2hnous suivons ici le méme principe que la
méthode précédente pour la construction des dictivas de formes. La distance
entre deux dictionnaires est calculée en utilidardistance de Schaefer qui prend en

compte le centroide sans les pondérations desedass

6.3 Description de la base ICDAR 2011

La base d'images de test de la compétition ICDAR 2@ été produite a partir d&6
scripteurs a qui il a été demandé de copier hugfepade texte en plusieurs langues (anglais,
francais, allemand, grecque). Toutes les images &iét binarisées et ne contiennent pas

d’éléments non textuels (lignes, dessins, etcgufi 5.6).

A w1 L ks . o el dEeS rasewnn
wes o Clossial (reek pnilosciher. Crediied o5 one of i on philosophe de Qo Grée ontique, consigere wme

Socrotes . - oot Dimaes wwn only Secrote est L aone ot 0'ae des invenbeurs de
Jounderd of neviem ?h'g(’:-‘w'v?!!":\' Lo U s ? e pére de it} phiia’:aphaz occidentare & ViR S
pundet e pér
(a) (b)
0 , . : iD nou on' guind
Demokrites wor Sehuler des 0 Fwepomns Gifase, o T ofetn @0 be e Gogie ©

Der arledhische Mitosogh Derohid oder 0V 0% s

and Uebte und Uekrde in der Stodt fpdera. br qe'n'mt zuden

(© (d)

oroprodt %S o ces QEIE, B0V DUEY Hum 1B OIERTEND

Leuxipp

Figure 5.6. Quatre échantillons de la base ICDAR 2011 écrits en : (a) anglais, (b) francais,

(c) allemand, (d) grec

6.4 Métrique d’évaluation

Afin de mesurer la précision des méthodes présentéeus utilisons les criteres TOP-N
souple et TOP-N strict.

Pour le critere TOP-N souple, on considére qu’amea bonne classification au moinsune
image de manuscrit du méme scripteur est compréses desN images de manuscrit les plus

similaires.
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Pour le critere TOP-N strict, on considere qu’'omree bonne classification sbutesles N

images de manuscrits les plus similaires sont &ffement écrites par le méme scripteur.

Pour toutes les images de manuscrits présentesla@dr@se, on compte ensuite le nombre de
bonnes classifications. Lguotientdu nombre total de bonnes classifications sur imbre total

d’images dans la base correspond a la précision-NOP

Les valeurs de N utilisées pour le critére soumets 1, 2, 5, 10 Comme la base est
composée de 8 images par scripteurs, la valezorrespond a la valeur maximum Nepour le

critére strict.

Pour chaque critére (souple ou strict), le rangckdaque méthode est calculé. Le rang final
est calculé aprés le tri de la valeur accumuléeclissement de tous les critéeres. Plus
spécifiguement, soiR(j) le rang obtenu pour une méthode pour le crijemi j=1...m, avecm
le nombre total de critéres. Pour chaque méthoitkentification de scripteur, le rang fin8lest

calculé en additionnant les rangs. La meilleure méthode va avoir la plus petdleur des.

n (5.9)
S=> R(j)
j=1

6.5 Evaluation des méthodes

L’évaluation des méthodes est basée sur deux doénar

1/ Dans le premier scénario I'image du manuscrittdoentiere est utilisée. Les résultats
d’évaluation de toutes les méthodes portant subdse toute entiere sont présentés dans les
tableaux 5.3 et 5.4.Les résultats d’évaluation poh@aque langue prise indépendamment des
autres sont présentés dans les tableaux 5.5-518 fates les tables, les méthodes qui ont la
plus grande précision sont marquées en gras, ebabsement de chague méthode est présenté
entre parenthéses. Nos deux propositions de méshpdéthode 1 et 2) sont marquées en gris.
Concernant le premier scénario, la méthodd 8lNGHUAa donné les meilleurs résultats avec

une valeur minimale d8 correspondant a une valeur me= 23
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Tableau 5.3. Evaluation souple en utilisant toute la base (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-0
méthode 1 | 98,1(4)| 98,6(3) | 100(1) | 100(1)

méthode 2 | 98,1(4) | 98,6(3) | 100(1) | 100(1)

ECNU 84,6(7)| 86,5(6) | 88,0(4)| 88,9(4)
QUQA-a__ | 90,9(6)] 94.2(5) | 98.1(3)] 99,03)
QUQA-b 98,1(4)| 98,6(3) | 99,5(2)] 100,0(1)
TSINGHUA | 99,5(1)| 99,5(2) | 100,01)| 100,0(1
GWU 93,8(5)| 96,2(4) | 98,1(3)| 99,0(3)
CS-UMD | 99,5(1)] 995(2) | 99,5(2) | 99,5(2)
TEBESSA | 98,6(3)| 100,0(1)| 100,0(1) 100,0(1)
MCS-NUST | 99,0(2)| 99,5(2) | 99,5(2)] 99,5(2)

Tableau 5.4. Evaluation stricte en utilisant toute la base (%)

Méthode | TOP-2| TOP5 | TOP7
méthode 1 | 85,1(6) | 43,3(7)| 19,2(6)
méthode 2 | 80,8(7) | 38,5(9)| 8,2(7)
ECNU 51,0(10)[ 2,9(10) 0,0(8)
QUQA-a 76,409) | 42,3(8) 20,2(5
QUQA-b 92,3(4) | 77.4(5) 4142
TSINGHUA | 95.2(2) | 84,1(1) | 41,4(2)
GWU 80,3(8) | 44,2(6) 20,2(5
CS-UMD | 91,8(5) | 77.9(4) 22,1(4
TEBESSA | 97,1(1) | 81,3(2) | 50,0(1)
MCS-NUST | 93,3(3) | 78,93) 389(3

Tableau 5.5. Evaluation souple sur les manuscrits grecs (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1| 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2| 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 19,2(9)| 19,2(7) 19,2(6) 21,2(5)
QUQA-a 76,9(8)| 86,5(6) 96,2(3) 98,1(2)
QUQAD 90,4(5)| 90,4(4) 92,3(4) 94,2(4)
TSINGHUA | 92,3(4)| 94,2(3) 98,1(2) 100,0(1)
GWU 80,8(7)| 86,5(6) 90,4(5) 94,2(4)
CS-UMD | 96,2(2)] 96,2(2) 96,2(3) 96,2(3)
TEBESSA | 84,6(6)| 88,5(5) 90,4(5) 94,2(4)
MCS-NUST | 94,2(3)| 94,2(3) 96.2(3) 96,2(3)

Tableau 5.6. Evaluation souple sur les manuscrits anglais(%)

Méthode | TOP-L | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)

méthode 2| 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)

ECNU 15,4(6) | 154(5) | 154(4)] 17,3(4)
QUQA-a 78,9(5) | 84,6(4) | 96,2(3)] 96,2(3)
QUQADb 100,0(1)] 100,0(1) 100,0(1) 100,0(1)
TSINGHUA | 96,2(3) | 96,2(2) | 98,1(2)| 100,0(1)
GWU 84,6(4) | 885@3) | 96,2(3)] 98,1(2)
CS-UMD | 98,1(2) | 100,0(1)| 100,0(1) 100,0(1)
TEBESSA | 96,2(3) | 96,2(2) | 98,1(2)| 100,0(1)
MCS-NUST | 96,2(3) | 96,2(2) | 98,1(2)| 100,0(1)
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Tableau 5.7. Evaluation souple sur les manuscrits francais(%)

Méthode | TOP-1L | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 98,1(2) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2 | 98,1(2) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 23,1(6) | 23,1(5) | 23,1(3)] 26,9(2)
QUQA-a 94.2(4) | 96,2(3) | 96,2(2)| 100,0(1)
QUQAD 98,1(2) | 98,1(2) | 100,0(1)| 100,0(1
TSINGHUA | 96,2(3) | 98,1(2) | 100,0(1)| 100,0(1
GWU 96,2(3) | 96,2(3) | 100,0(1)| 100,0(1
CS-UMD 100,0(1)| 100,0(1) 100,0(1) 100,0(1)
TEBESSA | 92,3(5) | 94,2(4) | 100,0(1)| 100,0(1
MCS-NUST | 100,0(1) 100,0(1) 100,0(1) 100,0{1)

Tableau 5.8. Evaluation souple sur les manuscrits allemands(%)

Méthode | TOP-1L | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 98,1(2) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2 | 98,1(2) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 46,2(6) | 46,2(5) | 46,2(3)| 46,2(2)
QUQA-a 86,5(5) | 90,4(4) [ 98,1(2) 100,003
QUQA-b 100,0(1)[  100,0(1)  100,0(1)  100,0(1)
TSINGHUA | 100,0(1)| 100,0(1) 100,0(1) 100,0(L)
GWU 92.3(4) | 94,2(3) | 98,1(2)| 100,0(1)
CS-UMD 100,0(1)[ 100,0(1) 100,0(1) 100,0(1)
TEBESSA | 94,2(3) | 98,1(2) | 100,0(1)| 100,0(1
MCS-NUST | 100,0(1)] 100,0(1) 100,0(1) 100,0(1)

2/ Dans le deuxiéme scénario, les images des mdtausont recadrées en préservant seulement
les deux premieres lignes, afin de diminuer la gig@rd'informations disponibles. Puis, les
mémes expeériences que dans le premier scénariorépétées mais cette fois avec les images
recadrées. Dans le deuxieme scénario aussi la oh@tHeTSINGHUAa donné les meilleurs

résultats.

Tableau 5.9. Evaluation souple en utilisant toute la base
des images recadrées (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 65,98)| 71,6(8) 81,7(8) 86,5(8
QUQA-a | 740(5)| 81,7(5) 91,8(5) 96,24
QUQAD 67,3(6)| 79,8(6) 918(5) 94,7(6
TSINGHUA | 90,9(2)| 93,8(2) 98,6(2) 99,5(2
GWU 74,0(5)| 81,7(5) 91,4(6) 952(5
CS-UMD | 66,8(7)| 755(7) 83,7(7) 89,9(7
TEBESSA | 87,5(3)| 92,8(3) 97,6(3) 99,5(2
MCS-NUST | 82,2(4)| 91,8(4) 96,6(4) 97.6(3
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Tableau 5.10. Evaluation stricte en utilisant toute la base
des images recadrées(%)

Méthode | TOP-2| TOP5 | TOP7
méthode 1 | 46,6(8) | 7,2(8) | 0,96(7)
méthode 2| 35,6(10)| 4,3(9) | 1,9(6)
ECNU 39,4(9) | 2,9(10) 0,0(8)
QUQA-a 52,4(4) | 159(7) 3,4(5)
QUOQAD 47,6(7) | 22,6(4)] 6,3(4)
TSINGHUA | 79,8(1) | 48,6(1) 12,5(2)
GWU 51,4(6) | 20,2(6) 6,3(4)
CS-UMD | 51,9(5) | 22,1(5)] 3.4(5)
TEBESSA | 76,0Q2) | 34,1(3)| 14,4()
MCS-NUST | 71,6(3) | 35,6(2) 11,1(3

Tableau 5.11. Evaluation souple sur les
manuscrits grecs recadrés (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 100(1) | 100(1) [ 100(1) | 100(1)
méthode 2 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 1158)| 154(9) 19.2(9) 23,1(8
QUQA-a | 442(4)| 51,9(6) 73,1(6) 90,4(5
QUQA-b 34,6(7)| 55,8(5) 76,9(5) 80,8(6
TSINGHUA | 51,93)| 71,22 98,1(2) 98,.1(2
GWU 42,3(5)| 46,2(7) 654(8) 76,9(7
CS-UMD | 40,4(6)| 44,2(8) 67,3(7) 76,9(7
TEBESSA | 42,3(5)| 63,5(4) 80,8(4) 923(4
MCS-NUST | 55,8(2)| 69,2(3) 84,6(3) 94,2(3

Tableau 5.12. Evaluation souple sur les
manuscrits anglais recadrés (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 100(1) [ 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2| 100(1) [ 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 135(9)| 154(9) 154(7) 19,2(5)
QUQA-a 55,8(6)| 67,3(6) 75,0(5) 82,7(4)
QUQAD 63,5(5)| 69,2(5) 90,4(3) 96,2(2)
TSINGHUA | 76,9(2)| 90,4(2) 96,2(2) 100,0(1)
GWU 50,0(7)| 57,7(7) 69.2(6) 82,7(4)
CS-UMD | 44,2(8)| 50,0(8) 69,2(6) 82,7(4)
TEBESSA | 69,2(3)| 84,6(3) 88,5(4) 100,0(1)
MCS-NUST | 67,3(4)| 80,8(4) 885(4) 92,3(3)
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manuscrits francais recadrés (%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2| 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 46,2(9)| 46,2(7) 46,2(8) 46,2(7
QUQA-a 51,9(7)| 67,3(6) 88,5(5) 92,3(4
QUOQAD 48,1(8)| 67,3(6) 84.6(7) 88,5(6
TSINGHUA | 80,8(2) | 90,4(2) 96,2(2) 96.2(2
GWU 57,7(6) | 69,2(5) 86,5(6) 92,3(4
CS-UMD | 59,6(5)| 67,3(6) 84,6(7) 90,4(5
TEBESSA | 63,5(4)| 78,9(4) 90,4(4) 942(3
MCS-NUST | 65,4(3)| 82,7(3) 92,3(3) 96,22

Tableau 5.14. Evaluation souple sur les
manuscrits allemands recadrés(%)

Méthode | TOP-1 | TOP2 | TOP5 | TOP-10
méthode 1| 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
méthode 2 | 100(1) | 100(1) | 100(1) | 100(1)
ECNU 21.28)| 21,2(9)] 23,1(8) 26,9(6)
QUQA-a 71.2(5)| 78,9(5) 86,5(6) 94,2(4)
QUQAD 442(7)| 635(8) 84,6(7) 92,3(5)
TSINGHUA | 84,6(2)| 90,4(2) 96,2(2) 100,0(1)
GWU 69,2(6)| 76,9(6) 885(5) 92,3(5)
CS-UMD | 73,1(4)| 80,8(4) 90,4(4) 96,2(3)
TEBESSA | 71,2(5)| 75,0(7)] 885(5) 98,1(2)
MCS-NUST | 78,9(3)| 88,5(3) 94,2(3) 98,1(2)

Tableau 5.13. Evaluation souple sur seulement les

Le tableau suivant présente le rang de toutes Bbaodes en termes de score S trié par ordre

croissant sur les deux scénarios.

Tableau 5.15. Classement général en fonction des scores de S pour toutes les expériences.
Les colonnes 2 a 13 reprennent les résultats des tableaux 2 a 13 précédents

Méthode 53| 54| 55| 56| 57 5.9 S 59| 5.10| 5.11] 512 5.13 514 S S Ra
[Scénario [Scénario | [Scénarios | ng
1 2 1&2]
TSINGHUA 5 5 10 8 7 4 39 8 4 9 7 8 7 43 82 1
méthode1 | 9 | 19 | 4 4 5 46 4 23 4 4 4 4 43 89 2
méthode 2 9 23 4 50 4 25 4 4 4 4 45 95 3
MCS-NUST | 8 9 12 8 4 4 45 15 8 11 15 11 11 71 116 4
TEBESSA 6 4 20 8 11 7 56 11 6 17 11 15 19 79 135 5
CS-UMD 7 13 10 5 4 4 43 28 15 28 26 23 12 132 175 6
QUQA-b 10 11 17 4 6 4 52 22 15 23 15 27 27 129 181 7
QUQA-a 17 22 19 15 10 12 95 19 16 21 21 22 20 119 214 8
GWU 15 19 22 12 8 10 86 21 16 27 24 21 22 131 217 9
ECNU 21 28 27 19 16 16 127 32 27 34 30 31 31 185 312 10

Nos méthodes ont été classées au bilan final conmuieme et troisieme juste derriére la

méthode TSINGHUA. Dans le scénario 2, nous remamnguque malgré la diminution de

performance de toutes les méthodes, nos deux me&shmat pu garantir la présence d’au moins

un manuscrit dans les TOP-N souple.
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La distance DQ portant sur la forme quadratiqueoané de meilleurs résultats que la distance
de Schaefer, ce qui confirme nos premiéres expétiati®ns sur les bases paléographiques et
I'importance des pondérations de chaque classeaghgmes dans le calcul des distances entre

dictionnaires de formes.

7 Conclusion

A travers ce chapitre nous cléturons notre tragt&tude des styles d’écritures.

Nous avons montré que notre méthode basée suidgsnaires de formes offrait de bons
taux de classification de manuscrits par style é&sla partir d’applications CBIR, et cela
malgré des résultats de classifications tres faibletenus sur la base d’'images paléographiques
de I'IRHT, dus a la nature incertaine de la vérgfrain portant sur une dimension non
exclusivement visuelle (le sens dégagé du texteyrésence de certains mots, I'organisation
spatiale des lignes d’écriture et d'autres critgukRss subjectifs ou sémantiques devraient a ce
stade pouvoir étre pris en considération pour pémmele contréler une parfaite identification

des styles).

Sur la base d’Oxford, les taux de classificatiort été évalué a partir de I'estimation des
poids génériques pris globalement sur 'ensembkeic@ges de la base d’apprentissage (et non
spécifiques a chaque style) ; I'objectif étant dikxer I'impact d’'un calcul de poids spécifique a
chaque style pouvant éventuellement améliorerdssltats de classement. Peu de changements
ont pu étre constatés. D’'autres expérimentationsrase encore étre menées sur des bases
d’'images plus vastes présentant un nombre de dad®eriture plus importants (quelques

centaines)

A la fin de ce chapitre, nous avons finalement mdrgue notre approche, au-dela de sa
conception dédiée aux écritures paléographiqudasemdaite trés générique : elle se classe
respectivement e@°™ et 3*™® place pour la distance Quadratique et la distateéiausdorff
modifiée sur les données de la compétition ICDAR R2ONous avons montré que la distance
guadratique basée sur le centroide et les pondésafournit de meilleurs résultats que celle de
Haussdorf spécialement lors de I'application degla® strictes d’identification de scripteurs
(toutes les images de manuscrit les plus similadrégmage requéte doivent effectivement étre
récupérées dans lds premiers résultats). Cette derniere étude montriikabilité de notre
méthode pour des applications ouvertes d’identificade scripteurs contemporains. Il s’agit
d’'une perspective tres intéressante qui montrewgd@a des regles de décomposition des traces
écrites, nos descripteurs et notre méthode deeringt basé sur la coloration de graphe sont des
outils efficaces d’aide a la décision. Malgré lesbfesses rencontrées par notre proposition
lorsque le nombre de lignes de texte est insuffismotre méthode se classe parmi les

meilleures du domaine.
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Conclusion

1 Conclusion générale

Nous avons présenté une contribution majeure djepi@raphem portant sur la mise en
place d'une approche mixte (locale et globale) almatérisation et de découpage des écritures

du Moyen Age.

Contrairement aux approches purement globales @alds, notre proposition présente
plusieurs avantages. D'une part a partir d'une apipe locale d’analyse des graphémes et de
leurs redondances, elle permet d'utiliser pleineimies informations morphologiques et les
terminaisons des lettres que seule la recherchitade médian que nous proposons permet de
mettre en lumiere. D’autre part une approche mixteduite a partir d’'une décompaosition en
graphémes issus d'une analyse locale de la dynamdgu |'écriture et rassemblés en une
signature globale caractéristique de toute une pageuscrite semble étre une solution trés
efficace et discriminante de l'analyse des diffésestyles d'écriture paléographiques. La
signature globale d’'une page d’écriture a été dakw partir d'un dictionnaire de formes
représentant en différentes catégories, toute Vargité morphologique des graphémes. A ce
niveau, nous avons montré comment la coloratiommd@he, engagée dans la construction des
dictionnaires de formes, offrait une meilleure ég@ntation des classes sans avoir recours a la

moindre connaissance a priori du nombre de cesetasu méme de leurs tailles.

L'approche de décomposition des écritures manwes@in graphemes peut se généraliser a
un grand panel de documents textuels : nos trawamxia base de manuscrits contemporains
IAM et ICDAR 2011 l'attestent. Plus généralement, le principe d’uéeamposition en traits
est trés répendu dans les images de documenthémas graphiques, les partitions musicales
et plus généralement les images de traits. Deatvaportant sur la décomposition en fragments
linéaires (a partir d’'une extraction de squeletles formes) sur des images naturelles(ou des
images de peintures) permettent d’envisager detegimtéressantes d'application de nos
travaux. La figure C.1 présente un exemple de d¢osition d'un schéma graphique et de
partitions musicales en graphémes, en utilisanhéme principe de décomposition que nous

avons présenté dans le chapitre 2.
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Figure C.1. Décomposition, (a) schéma graphique, (b) partitions musicales, les traits en couleurs

présentent les graphémes extraient a partir de ces images

Afin de donner a notre approche une plus grandgtabédité a la grande variété de formes
des graphémes et plus de souplesse vis-a-vis deirees ambiguités, nous avons joint a la
construction des dictionnaires de formes, une phlisetraction automatique des poids et des
seuils génériques spécifiques a chaque style & pi@g algorithmes génétiques. Cette démarche
nous a permis d'atteindre de meilleures classificatdes graphémes et par conséquent d'offrir

une construction des dictionnaires de formes pifisazes.

by

Nous avons démontré comment tous ces élémentsamitiltué a une sélection simple de
caractéristiques. A partir des résultats nous avoostré que les poids et le seuil générique sont
adéquats aux bases de styles visuellement prooliespmportant un nombre réduit de classes
de styles (quelues dizaines maximum). Un appresgsséparé par classes de styles s’avéere en
revanche indispensable dans le cas de bases dss $tgk différents ou en trés grand nombre.
Cette contribution représente aussi un nouveautmsnvue dédié aux applicatio@BIR, nous
l'avons développé dans le cadre du proRAPHEM et la méthodologie est applicable
beaucoup plus largement sur des bases plus récetntiescontenus différents, comme ['attestent

nos expérimentations.

2 Perspectives

Nous hiérarchisons les perspectives a court, matelong termes. Pour les perspectives a
court terme, des travaux ont déja été entrepriss maus n'avons pas a ce jour de résultats
concrets a partir desquels nous pourrions tirerpresnieres conclusions. Pour les perspectives
a long terme, nous avons entrepris un plan d’expémiations mais des développements

importants resent a faire.
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2.1 Les perspectives a courts termes

2.1.1 Vérité terrain pour les dictionnaires de fornes

Durant nos travaux I'une des difficultés que nousrs eu des le départ concerne I'absence
d’'une vérité terrain fiable sur laquelle nous ansig@u baser I'analyse des résultats produits par
nos algorithmes de construction de dictionnairesfames. Puisque chaque manuscrit se
décompose d’'une facon différente en raison du gramubre de graphemes présents sur une
page d’écriture, cela conduit inévitablement a dJostering en un nombre différent de
graphémes. Comme solution a cette variabilité #ida grande variété de textes anaysés, nous
avons envisageé d’explorer la possibilité d'utilides Algorithme Génétiqued nteractifs (AGI)
(Kim et Sho, [2000])dans le but d’avoir des solutions qui sont acdeles a la fois par les
paléographes et les informaticiens, en prenant@msidération deux mesures: la mesure
visuelle des paléographes et notre mesure autougtigsée sur I'uniformité intra classe et la

disparité inter classes.

Les Algorithmes Génétiques Interactifs sont uneseston des Algorithmes Génétiques ou
une interaction existe entre la fonction a optimisel'utilisateur, ce dernier guidant la méthode
vers les solutions ayant les caractéristiques quéfere. Les étapes d’évaluation et de sélection
automatiques des individus présentent des indivi@uaitilisateur qui sélectionne un certain

nombre d'individus .Cela définit les conditions ddasquelles les AGI peuvent étre utilisés :

» Le probléme a résoudre est tel que les préférededsitilisateur doivent étre prises

en compte et sont difficiles a formaliser par uaedtion mathématique.

» |l est possible de visualiser (plus généralemeptégenter) les individus pour que
'utilisateur puisse les évaluer rapidement et @wpr ses préférences en
sélectionnant les meilleurs individus. Cela impBgumotamment de limiter la

population a un petit nombre d’individus.

Y

Nous avons déja codé un prototype a partir dugesl paléographes peuvent évaluer
visuellement une classification de grapheémes. Q@anbus, cette approche nous permet de
savoir quel sous ensemble de caractéristiques autdiéé pour une classification qui a été
choisie par les paléographes et si le choix pa@itinent pour une optimisation de I'uniformité
intra classe et la disparité inter classes. Un magpement entre les deux points de vue, celui
des sciences humaines et celui des informaticiesisua enjeu important des applications

pluridisciplinaires auxquelles nous contribuons.
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2.1.2 Dictionnaire de formes universel

Durant nos travaux nous avons construit des diotines de formes spécifiques a chaque
scripteur indépendamment de la classe a laquedipghrtient. Nous envisageons d’élargir notre
étude a l'utilisation des dictionnaires de formesversels qui ont donné de meilleurs taux de
reconnaissance par rapport aux dictionnaires dender spécifiques aux scripteu¢Siddiqi,
[2009]).

2.1.3 Identification de scripteurs et reconnaissamcde styles

Dans le dernier chapitre de la thése nous avonisauties dictionnaires de formes comme
signature des écritures afin d’identifier les steips (CDAR, IAM) et classifier les manuscrits
par style [RHT, Oxford). Dans ces expériences nous avons utilisé tr@sadces pour calculer
la similarité entre les manuscrits : distance deiddrff, distance de Hausdorff modifiée et la
distance quadratique. Nous envisageons eégalementedter d'autres distances et plus
précisément la distance Earth Mover’s Distance @piiune métrique tres intéressante dans le
domaine des applications CBIR et qui a montré deshuveaux de performan¢Rubner et al.
[2000]). Enfin des approches bayésiennes probabilistes seushblent également des pistes
prometteuses a suivre portant sur I'’étude des itibes d’apparitions de certaines formes

redondantes, comme cela a déja éteé initié par Saketret al dangSchomaker et al. [2007]).
2.2 Les perspectives a moyen et long termes

2.2.1 Décomposition et extraction des caractéristiggs

D’apres les résultats d’identification de scriptetide classification de manuscrits par styles,
nous constatons que I'étape de décomposition gliseitdes regles spécifigues aux manuscrits
médiévaux n’affecte pas les résultats d’identificat ou de classification lors de leur
application a des manuscrits contemporains. Ent eféére méthode de décomposition a été
appliqguée a des manuscrits contemporal@OAR 201) et nous avons pu enregistrer de bons
résultats d’identification de scripteurs et de slisation de manuscrits. L’influence du facteur

« décomposition » par rapport au facteur « chos cleractéristiques » semble donc moindre.

Cette observation est également a associer au (fiaét les graphémes sont classifiés
indépendamment de leur ordre d’appartion dansdmdtion des mots.. Naturellement pour des
applications tres dépendantes de la structureriatdes mots et ensemble de lettres (comme les
applications de Word spotting ou de Word Retrieviljlevient indispensable de considérer
I'ordre de formation des traits et d'appliquer dm®difications & notre méthode la rendant
robuste aux variations internes des mots (défoonatiméme I|égeres dans le processus

d’écriture d’'un mot) (figure C.2).
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Figure C.2. Différentes décompositions de la lettre « a » dans un méme manuscrit (IRHT)

e

Une modification de la méthode de décompositioniel®v nécessaire ici dans le but

d’apporter une stabilité et une robustesse auxatiars internes des écritures.

BN

Nous avons commencé a explorer plusieurs pisteples précisément |'utilisation des
tenseurs de vote qui ont prouvé leur robustessérait, discontinuités, déformations qui se
trouvent dans les documen{Medioni et al. [2000]). A partir des tenseurs nous pouvons
extraire des caractéristigues comme la courbut@miéntation et I'extraction du squelette peut
se faire par une simple opération d’amincissementpmologique(Loss et al. [2009]).En
restant dans le méme esprit de I'étude de la dygaende I'écriture, nous ouvrons une piste
vers des applications nécessitant une trés gragdeur structurelle, comme les applications de

Word spotting et Word retrieval.
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