N

N

Extraction d’informations textuelles au sein de
documents numérisés: cas des factures
Cynthia Pitou

» To cite this version:

Cynthia Pitou. Extraction d’informations textuelles au sein de documents numérisés: cas des fac-
tures. Traitement du texte et du document. Université de la Réunion, 2017. Frangais. NNT:
2017LAREO0015 . tel-02951811

HAL Id: tel-02951811
https://theses.hal.science/tel-02951811

Submitted on 29 Sep 2020

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-02951811
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE DE
LA REUNION

S'ouvrir aux mondes

® GAA

GROUPE AUSTRAL ASSISTANCE

THESE

Présentée pour obtenir

LE GRADE DE DOCTEUR EN
INFORMATIQUE
DE L’'UNIVERSITE DE LA REUNION

par

Cynthia PiTOU

Extraction d’informations textuelles au
selin de documents numérisés: cas des
factures

Soutenue le 28 Septembre 2017 devant les membres du Jury:

Professeur Francois BRUCKER (Rapporteur)
Professeur  Pascale KUNTZ (Rapporteur)
Professeur Jean DIATTA (Directeur de thése)
Professeur Frédéric MESNARD (Examinateur)
Professeur ~ André TOTOHASINA (Examinateur)



Thése préparée au

Laboratoire d’Informatique et de Mathématiques (EA2525)
Parc Technologique Universitaire

Batiment 2

2 rue Joseph Wetzell

97 490 Sainte Clotilde




Résumé

Le traitement automatique de documents consiste en la transformation dans un format
compréhensible par un systéme informatique, de données présentes au sein de documents et
compréhensibles par ’'Homme. [’analyse de document et la compréhension de documents sont
les deux phases du processus de traitement automatique de documents. Etant donnée une image
de document constituée de mots, de lignes et d’objets graphiques tels que des logos, ’analyse
de documents consiste & extraire et isoler les mots, les lignes et les objets, puis a les regrouper
au sein de blocs. Les différents blocs ainsi formés constituent la structure géométrique du do-
cument. La compréhension de documents fait correspondre & cette structure géométrique une
structure logique en considérant des liaisons logiques (& gauche, a droite, au-dessus, en-dessous)
entre les objets du document. Un systéme de traitement de documents doit étre capable de : (i)
localiser une information textuelle, (ii) identifier si cette information est pertinente par rapport
aux autres informations contenues dans le document, (iii) extraire cette information dans un
format compréhensible par un programme informatique. Pour la réalisation d’un tel systéme,
les difficultés & surmonter sont liées a la variabilité des caractéristiques de documents, telles que
le type (facture, formulaire, devis, rapport, etc.), la mise en page (police, style, agencement),
la langue, la typographie et la qualité de numérisation du document.

Dans ce mémoire, nous considérons en particulier des documents numérisés, également connus
sous le nom d’images de documents. Plus précisément, nous nous intéressons a la localisation
d’informations textuelles au sein d’images de factures, afin de les extraire & 'aide d’un mo-
teur de reconnaissance de caractéres. Les factures sont des documents trés utilisés mais non
standards. En effet, elles contiennent des informations obligatoires (le numéro de facture, le
numeéro siret de ’émetteur, les montants, etc.) qui, selon ’émetteur, peuvent étre localisées a
des endroits différents. Les contributions présentées dans ce mémoire s’inscrivent dans le cadre
de la localisation et de 'extraction d’informations textuelles fondées sur des régions identifiées
au sein d’une image de document.

Tout d’abord, nous présentons une approche de décomposition d’une image de documents en
sous-régions fondée sur la décomposition quadtree. Le principe de cette approche est de dé-
composer une image de documents en quatre sous-régions, de maniére récursive, jusqu’a ce
qu’une information textuelle d’intérét soit extraite & I'aide d’un moteur de reconnaissance de
caractéres. La méthode fondée sur cette approche, que nous proposons, permet de déterminer
efficacement les régions contenant une information d’intérét a extraire.

Dans une autre approche, incrémentale et plus flexible, nous proposons un systéme d’extraction
d’informations textuelles qui consiste en un ensemble de régions prototypes et de chemins pour
parcourir ces régions prototypes. Le cycle de vie de ce systéme comprend cinq étapes :

1. Construction d’un jeu de données synthétiques a partir d’images de factures réelles
contenant les informations d’intéréts.

2. Partitionnement des données produites.
Détermination des régions prototypes a partir de la partition obtenue.

Détermination des chemins pour parcourir les régions prototypes, a partir du treillis de
concepts d’un contexte formel convenablement construit.

5. Mise & jour du systéme de maniére incrémentale suite & I'insertion de nouvelles données.

Mots-clefs : traitement automatique de documents ; extraction d’informations textuelles ;
classification supervisée ; classification non supervisée ; décomposition quadtree ; analyse for-
melle de concepts ; treillis de concepts.



Abstract

Document processing is the transformation of a human understandable data in a computer
system understandable format. Document analysis and understanding are the two phases of
document processing. Considering a document containing lines, words and graphical objects
such as logos, the analysis of such a document consists in extracting and isolating the words,
lines and objects and then grouping them into blocks. The subsystem of document under-
standing builds relationships (to the right, left, above, below) between the blocks. A document
processing system must be able to: locate textual information, identify if that information is
relevant comparatively to other information contained in the document, extract that infor-
mation in a computer system understandable format. For the realization of such a system,
major difficulties arise from the variability of the documents characteristics, such as: the type
(invoice, form, quotation, report, etc.), the layout (font, style, disposition), the language, the
typography and the quality of scanning.

This work is concerned with scanned documents, also known as document images. We are par-
ticularly interested in locating textual information in invoice images. Invoices are largely used
and well regulated documents, but not unified. They contain mandatory information (invoice
number, unique identifier of the issuing company, VAT amount, net amount, etc.) which, de-
pending on the issuer, can take various locations in the document. The present work is in the
framework of region-based textual information localization and extraction.

First, we present a region-based method guided by quadtree decomposition. The principle of
the method is to decompose the images of documents in four equals regions and each regions
in four new regions and so on. Then, with a free optical character recognition (OCR) engine,
we try to extract precise textual information in each region. A region containing a number of
expected textual information is not decomposed further. Our method allows to determine ac-
curately in document images, the regions containing text information that one wants to locate
and retrieve quickly and efficiently.

In another approach, we propose a textual information extraction model consisting in a set of
prototype regions along with pathways for browsing through these prototype regions. The life
cycle of the model comprises five steps:

1. Produce synthetic invoice data from real-world invoice images containing the textual
information of interest, along with their spatial positions.

2. Partition the produced data.
3. Derive the prototype regions from the obtained partition clusters.

4. Derive pathways for browsing through the prototype regions, from the concept lattice
of a suitably defined formal context.

5. Update incrementally the set of protype regions and the set of pathways, when one has
to add additional data.

Keywords : automatic document processing ; textual iformation extraction ; supervised learn-
ing ; cluster analysis ; quadtree decomposition ; formal concept analysis ; concept lattice.
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Introduction générale

Contexte

Cette thése s’inscrit dans le cadre d’une convention de collaboration de recherche
entre I'Université de La Réunion et la société Groupe Austral Assistance! (GAA). GAA
a été crééily a 20 ans a I'lle de La Réunion. La société exerce son activité dans le domaine
de la prestation de services et de la gestion déléguée pour compte de tiers. C’est “un
plateau de gestion de derniére génération, basé sur I'utilisation étendue des T.I.C (Tech-
nologie de I'Information et de la Communication), avec centres d’appels intégrés”. GAA
est spécialisé dans le traitement des “Services Clients Spécifiques” pour des partenaires
professionnels. En tant que prestataire de services, GAA intervient dans le domaine des
Services Immeédiats, des Services Clients, et de la Gestion Déléguée. En particulier, le
concept du service immeédiat consiste a apporter en permanence une écoute, une infor-
mation, une recommandation, ou une aide rapide, efficace et adaptée, a toute personne
qui se trouve confrontée brutalement & un événement inhabituel. Ses services sont prin-
cipalement destinés aux constructeurs automobiles, aux assureurs, aux établissements
bancaires, aux sociétés d’assistance et plus généralement a toutes les sociétés désireuses
d’apporter des services spécifiques & une partie significative de leur clientéle.
L’entreprise a débuté son activité dans la Zone Océan Indien qui regroupe les pays
Francophones de la région, a savoir : La Réunion, Maurice, Madagascar, Mayotte, les
Comores et les Seychelles. A la suite des demandes de ses principaux partenaires, et pour
répondre a I’évolution croissante des besoins et des technologies en Outre Mer, GAA a
créé de nouvelles implantations dans les Régions Ultra Périphériques de la C.E.E.. Ce
développement s’est largement appuyé sur le savoir-faire et les compétences acquises a
La Réunion. Ainsi, GAA a ouvert, en 2003, un premier bureau aux Antilles avec 'ins-
tallation d’une plate-forme opérationnelle en Martinique. Celle-ci a été complétée un an
plus tard, fin 2004, par la plate-forme de Guadeloupe. En 2006, GAA s’est implanté dans
le Pacifique avec la création d’une plate-forme opérationnelle & Nouméa. Grace a ses 4
implantations, ’entreprise dispose d’une couverture compléte sur ’ensemble de 1’Outre
Mer Frangais. Plus récemment, en 2015, GAA s’est implanté en Afrique sub-saharienne
avec la création de deux plates-formes, au Cameroun et en Codte d’Ivoire. L’utilisation
des implantations de GAA permet a ses partenaires de sous-traiter totalement les phases
de gestion opérationnelle, administrative et comptable des prestations d’assistance, ex-
ternalisant ainsi un service aux contraintes particuliérement exigeantes et lourdes. Le
déploiement des nouveaux services s’accompagne non seulement d’'une amélioration de
la qualité, mais également d’un transfert de savoir-faire avec formation des personnels
recrutés localement.

1. www.gaa.fr
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Présentation de Groupe Austral Assistance
Ses compétences

GAA met a la disposition de ses partenaires un panel complet de prestations de

services dans les domaines de ’automobile, de la santé, de I’habitation, du médical, de
la gestion, de I’e-business, de I'informatique et de la téléphonie.
GAA intervient depuis plus de 15 ans, sous le nom d’Océan Indien Assistance dans
le cadre de prestations d’assistance médicale. L’activité consiste a opérer dans toutes
prestations de service effectuées ou mise en place a la demande d’un Client-Donneur
d’Ordres et pouvant étre utiles & un usager victime d’un incident de santé lors d’un
déplacement. Les prestations de service sont de plusieurs types :

— accompagnement médicalisé et non médicalisé,

— transfert vers La Réunion, I’Europe ou tout autre pays,

— billetterie aérienne,

— affrétement d’avions privés,

— régulation médicale,

— conseil sur les équipements et les potentiels des établissements hospitaliers de la

zone,

— visite réguliére des établissements hospitaliers de la zone,

— meédicalisation de sites a la demande,

— avance de fonds,

— réservation et prise en charge de frais hoteliers,

— mise a disposition de matériel médical.

Dans le cadre de l'assistance automobile GAA opére dans des prestations de service
telles que :

— dépannage et remorquage,

— location de véhicule,

— taxi,

— suivi de réparations automobiles.

Ce vaste panel d’activités a conduit GAA a se doter d’un réseau de milliers de presta-
taires référencés a La Réunion, aux Antilles, en Guyane, en Nouvelle Calédonie et en
Afrique.

Son systéme d’information

GAA dispose de baies informatiques sur chaque zone géographique ot la société
est présente. Tous les plateaux sont inter-connectés par des liaisons spécialisées pour
les échanges de données (data) mais également pour les communications téléphoniques
(VoIP). Le systéme d’informations est composé de :

— plusieurs baies informatiques virtualisées,

— serveurs répartis sur chaque site,

— standards téléphoniques inter-connectés en VolP,

— plus de 70 postes de travail (informatique et téléphonique),

— dispositifs de réplication en temps réel des données,

— dispositifs de supervision et de monitoring H24,
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— dispositifs de backup et de bascule d’activité entre sites.

Pour garantir un service fiable, sécurisé et performant, ’entreprise a développé des outils
informatiques basés sur les technologies les plus récentes et a recours aux derniéres
innovations de la communication. Ainsi le développement d’un applicatif informatique
commun a tous les sites, offre I'intégralité des outils nécessaires au suivi opérationnel, a la
gestion et a la comptabilité. L’applicatif informatique développé par GAA a été baptisé
LiSA, pour Logiciel interactif de Suivi d’Assistance. Les caractéristiques fonctionnelles
de LiSA sont les suivantes :
— intégration des données clients (EDI),
— gestion de la relation client de ses différents partenaires avec croisement de don-
nées,
— gestion opérationnelle des dossiers d’assistance,
— conseil et diagnostic en ligne,
— gestion électronique des documents (GED),
— création de rapports statistiques et de tableaux de bord d’aide au pilotage des
activités,
— mise a disposition d’un extranet pour le suivi d’activité,
— extraction de données comptables et opérationnelles (afin d’étre injecté en fin de
chaine dans les systémes d’informations des donneurs d’ordres),
— gestion comptable avec intégration des factures prestataires.

Problématique de la thése

Bien que le numérique se soit considérablement développé ces derniéres décennies,
dans un contexte d’entreprise, la réception de documents papiers est encore trés générali-
sée (factures, courriers de réclamation, contrats clients, demande d’indemnisation client,
etc.). Dans le cadre de sa gestion comptable avec intégration des factures prestataires (&
I'aide du logiciel LiSA), la problématique principale de GAA est le traitement des fac-
tures. Actuellement, le traitement des factures générées par les activités de I’entreprise
fait partie d’'un workflow semi-automatisé. A la réception des factures par courriers, des
opérateurs numérisent ces factures a ’aide d’un scanner et enregistrent manuellement les
données présentes sur les factures (date de facture, numéro de facture, montants, etc.)
dans une base de données, via le logiciel LiSA, qui s’occupe également de les traiter (ges-
tion comptable, réglement, remboursement, etc.). GAA a traité pour 'année 2016, plus
de 100 000 factures par ce procédé semi-automatisé. Ces documents sont divers et variés
de par leur mise en page et leur présentation. Les factures sont des documents particu-
liers car trés utilisés mais non standards. Elles contiennent des informations obligatoires
(numéro de facture, date de facture, identifiant siret de la société émettrice, montants,
etc.) qui selon I’émetteur peuvent se trouver a des endroits différents dans le document.
L’hétérogénéité des mises en page adoptées pour ces documents constitue une difficulté
majeure pour les systémes de traitement automatique de ce type de documents. Des
solutions commerciales existent sur le marché. Ces solutions sont connues pour étre per-
formantes, mais sont couteuses et demandent des paramétrages plus ou moins lourds
pour étre intégrées au sein d’une entreprise. L’attente de GAA est de disposer de sa
propre solution pour automatiser I’ensemble du processus de traitement des factures, et
plus particuliérement la tache qui concerne la collecte d’informations depuis une facture
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papier. L’objectif est de supprimer la tache de saisie manuelle des informations présentes
dans les factures, cette tache étant peu valorisante, chronophage et sans valeur ajoutée.
L’automatisation a également pour but de soutenir la société dans la gestion de son
volume croissant de factures.

Dans le contexte posé par 'entreprise, 'objectif de la thése est de proposer et de dé-
velopper une méthode incrémentale de classification de documents numérisés, en vue,
notamment, d’améliorer la performance d’outils d’extraction d’informations pertinentes
a partir de ces documents.

Contributions de la thése

En réponse a la problématique industrielle posée par GAA, les contributions de cette
these sont les suivantes :

1. Conception d’une méthode, pour l’extraction d’informations
textuelles au sein de documents, fondée sur la décomposition
quadtree

Nous avons élaboré une méthode de décomposition d’images de factures fondée sur la
décomposition quadtree et permettant d’extraire des informations textuelles ciblées a
I'aide d’un moteur de reconnaissance optique de caractéres (OCR).

Notre approche décompose une image de factures, de maniere récursive, en quatre sous-
régions rectangulaires identiques, afin d’y extraire une information textuelle ciblée, a
I’aide d’un moteur d’OCR. A partir du texte brut extrait par le moteur d’OCR, des
expressions réguliéres particuliéres sont utilisées afin d’identifier de maniére précise 1'in-
formation ciblée & extraire.

2. Conception d’un systéme de traitement de factures dans lequel
les interventions humaines sont limitées

Le cycle de vie du systéme que nous avons congu est constitué de 5 processus :

1. Le ler processus construit le jeu de données initial a partir duquel le systeme
va travailler. En effet via une interface graphique d’acquisition de données, que
nous avons développée, un utilisateur peut renseigner les coordonnées spatiales
des rectangles contenant des informations cibles au sein d’images de documents.

2. Le 2e processus réalise un partitionnement du jeu de données par ’algorithme
k-means et construit un ensemble de régions prototypes en calculant, pour chaque
classe de la partition obtenue, le plus petit rectangle couvrant les rectangles de
cette classe.

3. Le 3e processus détermine une liste de chemins pour parcourir efficacement les
régions prototypes obtenues a I’étape précédente, en s’appuyant sur I’ensemble
des regles approximatives de la base de Luxenburger du treillis de concepts dérivé
d’un contexte formel convenablement construit.
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4. Le 4e processus extrait au sein d’'images de documents candidates les informations
textuelles cibles & I’aide d’un moteur de reconnaissance optique de caractére.

5. En cas d’échec du 4e processus, le He processus du systéme requiert I'intervention
d’un utilisateur, afin d’enrichir le jeu de données initial avec les positions des
rectangles contenant les informations non extraites. Se déclenche alors une mise
a jour incrémentale des différents modéles mis en jeu dans la chaine de processus.

Ainsi, dans le cas d’une facture notre systéme est capable a la fin de son exécution
d’extraire, dans un format compréhensible par une machine, des informations telles que
le montant de la facture, le numéro de la facture et la date d’émission de la facture,
pour en faciliter le traitement (réglements, gestion comptable, etc.).

Organisation de la theése

Ce mémoire est constitué de deux parties.

La premiére partie constitue un état de l'art des domaines scientifiques en lien avec
la problématique de cette thése et ses contributions. Elle est constituée de quatre cha-
pitres.

Le premier chapitre présente tout d’abord les notions de base relatives au traitement
automatique de documents. Ensuite, une revue de la littérature concernant les approches
existantes pour le traitement automatique de documents est présentée. Le chapitre se
poursuit par une discussion autour des difficultés liées a ’évaluation des systémes de
traitement automatique de documents. Une conclusion termine le chapitre.

Le deuxiéme chapitre détaille la tache particuliére d’extraction d’informations tex-
tuelles au sein d’images de documents. Tout d’abord, les étapes qui constituent cette
tache sont décrites, puis une revue des approches mentionnées dans la littérature pour
cette tache est présentée. Ensuite, une attention est portée sur 'extraction d’informa-
tions textuelles au sein d’images de factures en particulier. Le chapitre se poursuit avec
la mise en lumiére des problématiques d’évaluation des systémes d’extraction d’infor-
mations textuelles. Enfin, le chapitre se termine par une conclusion.

Le troisiéme chapitre donne une vue d’ensemble des techniques de classification su-
pervisée et non supervisée. Pour chaque catégorie de classification, les techniques les
plus connues et ayant un intérét particulier dans le cadre du mémoire sont présentées.
Une conclusion termine ce chapitre.

Le quatrieme chapitre aborde les notions relatives a 1’analyse formelle de concepts.
Les notions, particulierement utiles dans ce mémoire, de concepts d’'un contexte formel,
de treillis de concepts et de régles d’association sont présentées. Le chapitre se termine
par une conclusion.

La deuxiéme partie est dédiée a la présentation de nos contributions. Trois chapitres
y sont consacrés.

Le premier chapitre présente notre approche d’extraction d’informations textuelles
fondée sur la décomposition quadtree. Tout d’abord, notre approche de décomposition
d’images de factures est présentée. Ensuite, quelques résultats d’expérimentation de
notre approche sont présentés, avant de conclure le chapitre.
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Le deuxiéme chapitre présente notre systéme d’extraction d’informations textuelles.
Tout d’abord notre programme informatique de génération automatique d’images de
factures synthétiques est présenté. Ensuite, les modeéles sur lesquels est fondé notre
systéme sont présentés : (i) détermination de régions prototypes a partir d'un jeu de
données initial ; (ii) détermination de chemins pour naviguer efficacement au sein des
régions prototypes, a partir du treillis de concepts d’un contexte formel convenablement
construit ; (iii) mise a jour incrémental du systéme afin de I'enrichir avec des données
supplémentaires.

Le troisiéme chapitre présente le processus d’extraction d’informations textuelles
mis en ceuvre par notre systéme. Une évaluation de notre systéme pour l'extraction
d’informations textuelles au sein d’images de factures est également présentée dans ce
chapitre.

Finalement, nous dressons un bilan de notre travail et dégageons quelques perspec-
tives.
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Premiére partie

Etat de lart
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Chapitre 1

Traitement automatique de documents
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Les images de documents contiennent des informations utiles & leurs destinataires.
En effet, ce sont des médias permettant de transférer des connaissances. Des documents
tels que des rapports techniques, des journaux, des livres, des chéques de banque et
des factures contiennent des connaissances spécifiques qu’'un humain peut acquérir. Par
exemple, sur un chéque de banque, la banque qui traite le chéque est intéressée par le
montant renseigné en chiffre et en lettre, par ’émetteur du chéque, le destinataire du
chéque, le compte bancaire concerné, etc.. Le montant, I’émetteur, le destinataire et le
numéro de compte bancaire font partie des connaissances a acquérir. L’acquisition de
ces connaissances par un systéme informatique constitue un défi important. En effet, les
volumes de documents numériques en circulation au sein des entreprises et organisations
sont de plus en plus importants. Leur traitement par des agents humains devient chro-
nophage et présente de moins en moins de valeur ajoutée. Le traitement automatique
d’images de documents (ou plus simplement, le traitement de documents) consiste en
la transformation dans un format compréhensible par un systéme informatique, de don-
nées présentes au sein de documents et compréhensibles par I’'Homme. Dans ( ,
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DOCUMENT EXTRACTION GEOMETRIGUE | DETERMINATION ) MprAlyas

] u

ANALYSE DE DOCUMENT COMPREHENSION DE DOCUMENT

FIGURE 1.1 — Schéma du modéle de base de traitement de documents proposé par (

Y )

), un modéle de base pour le traitement de documents est présenté. Ce modeéle est
composé des concepts suivants :

— un document posséde deux structures : une structure géométrique (ou de mise
en page) et une structure logique;

— le traitement de documents est constitué de deux phases : ’analyse de documents
et la compréhension de documents ;

— l'analyse de documents consiste a extraire la structure géométrique d’'un docu-
ment ;

— la compréhension de documents consiste a transformer la structure géométrique
d’un document en sa structure logique ; une fois la structure logique établie, sa
signification peut étre décodée par une intelligence artificielle ou toutes autres
techniques.

La Figure 1.1 met en évidence les relations entre la structure géométrique, la structure
logique, ’analyse de documents et la compréhension de documents.

Le modéle de base pour le traitement de documents est formellement décrit dans ce
qui suit.

Définition 1. Un document Q) est défini par un quintuplet

Q= (T,9,0,a, ) (1.1)
tel que .
T ={6'e?%..,06,..,0m}, (1.2)
ol ' ‘
o' ={0;}"
et
® = {1, ¢}

5=T x®d — 27
o = {0417062,...7Oép} QT

B={p"p%. .01} CT,

ot T est un ensemble fini d’objets du document. Ces objets sont des ensembles de blocs
O (i=1,2,....,m); {@;}* dénote des répétitions de subdivisions; ® est un ensemble fini
de facteurs de liaisons ; ¢; et @, représentent respectivement les liaisons et les répétitions
de liaisons; d est un ensemble fini de fonctions de liaisons logiques indiquant un lien
logique entre les objets du document; o est un ensemble fini d’objets racines; et [3 est
un ensemble fini d’objets finauz.

(1.3)
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Définition 2. Le traitement de documents consiste a construire le quintuplet représenté
par les équations 1.1 a 1.5.

L’analyse de documents consiste a extraire les éléments T, O et @; de [’équation 1.2,
autrement dit extraire la structure géométrique de €2.

La compréhension de documents consiste a déterminer ®, 6, a et 5 de l’équation 1.3 en
considérant la structure logique de 2.

Pour un document spécifique, telle que la facture de la Figure 1.2(a), sa division
en plusieurs blocs est illustrée dans la Figure 1.2(b) et la structure géométrique qui en
découle peut-étre représentée graphiquement par la Figure 1.2(c). Dans cette figure, la
facture est décomposée en plusieurs objets dits composites ) : les zones textuelles (Z;),
les zones graphiques (G;) et les zones de tableaux (7},). Ces objets composites sont eux
mémes composés de blocs de texte, blocs d’objets graphiques ou blocs d’objets de type
tableau.

Dans ce qui suit, la Section 1.1 décrit les deux types de structures constituant un
document : structure géométrique et structure logique. Les Sections 1.2 et 1.3 décrivent
les deux phases du processus de traitement de documents que sont I'analyse et la com-
préhension de documents. Différentes approches de la littérature consacrées a ces deux
phases sont également évoquées.

1.1 Structures de documents

Selon le standard international ISO/CEI 8613-1 :1994 ' concernant les technologies

de I'information, une structure de documents est la division et la subdivision successive
du contenu d’un document au sein de zones de plus en plus petites nommées objets.
Un objet qui ne peut étre subdivisé en sous-objets est appelé un objet de base. Un mot
est exemple d’objet de base. Tous les autres objets sont appelés objets composites. Un
paragraphe constitué de plusieurs mots est un exemple d’objet composite. Une struc-
ture de documents est la combinaison d’une structure géométrique et d’'une structure
logique. D’une part, la structure géométrique concerne les caractéristiques géométriques
(de mise en page) d’'un document. D’autre part, la structure logique concerne les pro-
priétés sémantiques de ce document.
En traitement de documents le découpage d’images de documents en régions ou blocs
homogenes (texte, graphiques, tableaux, etc) puis en lignes de texte et en caractéres
a l'intérieur de ceux-ci est désignée par segmentation. Ce processus permet d’extraire
la structure géométrique du document qui peut étre représentée de diverses maniéres,
indépendamment de, ou conjointement a, la structure logique du document. Des para-
meétres de présentation du document ont été utilisés dans ( , ), (

, ) et ( , ). Ces paramétres correspondent aux dimensions et aux
distances entre les objets contenus dans le document tels que les caractéres, les mots, les
lignes ou les régions. Bien que cette méthode de représentation fournisse une informa-
tion utile, elle ne refléte pas complétement les relations spatiales entre les composantes
géométriques du document. La structure géométrique du document peut étre mieux re-
présentée par un arbre hiérarchique dérivé d’un ensemble de régles ( ,

) et ( : ). Une telle représentation décrit les relations spatiales

1. https ://www.iso.org/obp/ui/iso :std :iso-iec :8613 :-1 :ed-1 :v1 :fr
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entre les composantes géométriques du document de maniére hiérarchique. L’inconvé-
nient des représentations a base de régles réside dans le fait que les régles peuvent
devenir arbitraires. D’autre représentations basées sur des grammaires formelles offrent
I’avantage de limiter les types de régles de production qui peuvent étre utilisés. Dans
ces représentations, un document est considéré comme une séquence ou une chaine de
caractéristiques des composantes géométriques.

1.1.1 Structure géométrique

La structure géométrique d’'un document, également appelée structure de mise en
page ou structure physique, représente les objets de celui-ci. Selon le standard interna-
tional ISO/CEI 8613-1 :1994, la structure géométrique d’'un document est définie de la
maniére suivante.

Définition 3. La structure de mise en page est le résultat de la division et de la sub-
division du contenu d’un document en parties de plus en plus petites sur la base de la
présentation, par exemple en pages, en blocs. Elle est constituée de tous les objets de
mise en page et les portions de contenu associées formant la hiérarchie de mise en page
d’un document.

S’ensuivent les définitions ci-dessous :

Définition 4. Un bloc est un composant de mise en page de base qui correspond a une
zone rectangulaire dans un cadre ou dans une page.

Définition 5. Une page est une composante de mise en page qui correspond a une zone
rectangulaire utilisée pour la présentation du contenu du document.

Définition 6. Un cadre est un type de composant de mise en page composite qui cor-
respond a une zone rectangulaire a l'intérieur d’une page ou d’un autre cadre.

La définition suivante précise de maniére formelle la structure géométrique d'un docu-
ment selon le modéle de base donné par les équations 1.1 et 1.2.

Définition 7. La structure géométrique est décrite par l’élément T dans [’espace du
document Q = (T,®,0,a, 3) des équations 1.1 et 1.2 et Sy un ensemble d’opérations
effectuées sur T telles que :

T ={Ts,Tc},

Bu ={uU,N},

Vizi (T U T;) € Q),
Vizi(TiNT;) = ¢),

(1.4)

ou Tp représente un ensemble d’objets de base, et T un ensemble d’objets compo-
sites.

To ={6',07% ..,0m},

S 1.5
To — (616 € To). )
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Pour un document spécifique, telle que la facture de la Figure 1.2(a), sa division
en plusieurs blocs est illustrée dans la Figure 1.2(b) et la structure géométrique qui en
découle peut-étre représentée graphiquement par la Figure 1.2(c). Dans cette figure, la
facture est décomposée en plusieurs objets composites : les zones textuelles (Z;), les
zones graphiques (G;) et les zones de tableaux (7). Ces objets composites sont eux
mémes composés de blocs de texte, blocs d’objets graphiques ou blocs d’objets de type
tableau.

1.1.2 Structure logique

La compréhension de documents consiste a trouver des relations logiques entre les
objets d'un document. Pour faciliter ce processus, une structure logique est nécessaire.
Toujours selon le standard international ISO/CEI 8613-1 :1994, une structure logique
est le résultat de la division et de la subdivision du contenu d’un document en parties de
plus en plus petites, sur la base de la signification perceptible par I’lhomme du contenu,
par exemple des chapitres, des sections, des alinéas.

Définition 8. La structure logique est décrite par les éléments @, 9, « et 3 dans ’espace
de documents Q = (T,®,0,a, B) des équations 1.1 et 1.2, telle que :

P 1{903 ©r }

p
IOt (10
) T x®d— 27

Pour un document spécifique telle que la facture de la Figure 1.2(a), sa structure
logique peut étre représentée graphiquement par la Figure 1.2(d).

1.2 Analyse de documents

L’analyse d'une image de documents [ constituée de mots, de lignes et d’objets
graphiques tels que des logos, consiste a extraire et isoler les mots, les lignes et les
objets de I, puis a les regrouper en blocs. Les différents blocs ainsi formés constituent la
structure géométrique du document. La Figure 1.2(b) montre un exemple de découpage
en blocs d'une image de facture, définissant ainsi sa structure géométrique. Un bloc
est représenté par un rectangle contenant du texte ou des objets graphiques. Un bloc
peut lui-méme étre constitué de sous-blocs, eux-méme constitués de sous-sous-blocs et
ainsi de suite. Cette structure peut étre représentée par un arbre comme montré dans
la Figure 1.2(c). Plusieurs catégories de méthodes permettant de construire un tel arbre
existent :

— les méthodes hiérarchiques, qui considérent les relations géométriques entre les

blocs d’une page de documents découpée en blocs;

— les méthodes non-hiérarchiques, qui ne tiennent pas compte des relations géomé-

triques entre les blocs d’'une page de documents découpée en blocs.
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1.2.1 Méthodes hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques sont divisées en deux types d’approches :
— approche descendante : des nceuds parents vers les nceuds fils ;
— approche ascendante : des nceuds fils vers les noeuds parents ;

Ces deux types d’approches utilisées en analyse de documents ont chacune des avantages
et des inconvénients. D’une part, 'approche descendante est rapide et efficace pour le
traitement des documents ayant un format spécifique. D’autre part, ’approche ascen-
dante nécessite des temps de calcul importants. Néanmoins, elle est applicable a une
grande variété de documents.

Approches descendante

L’approche descendante consiste a subdiviser successivement un document en ré-
gions et en sous-régions. La subdivision commence & partir de I'image du document
entier et se termine lorsque un certain critére est vérifié. Les régions finales obtenues
constituent la segmentation finale du documents.

L’algorithme de subdivision basé sur une structure d’arbre X-Y pour l'analyse de jour-

naux techniques de ( , ), Palgorithme de segmentation d’image par re-
couvrement de ( , ) sont des algorithmes descendant typiques.
La structure d’arbre X-Y de ( , ) est une structure de représentation spa-

tiale dans laquelle chaque noeud correspond a un bloc rectangulaire. Les fils de chaque
neeud représentent les localisations des subdivisions du bloc parent dans une direction
(horizontale ou verticale) particuliere.

( , ) proposent une méthode de segmentation d’images fondée sur un
algorithme de recouvrement d’espaces blancs. L’algorithme consiste a recouvrir la page
d’un document par des rectangles maximaux, c’est a dire des rectangles qui ne peuvent
pas étre étendus car rencontrant des obstacles ou les bords de la page.
Krishnamoorthy et al. ( , ) décrivent un algorithme de dé-
coupage hiérarchique de page de documents qui construit un arbre dans lequel chaque
neeud représente un bloc rectangulaire. Un utilisateur peut spécifier des grammaires
pour chaque bloc rectangulaire.

Fujisawa ( , ) introduit un langage de définition de formulaire
permettant de représenter les structures géométriques de documents en un ensemble de
régions rectangulaires imbriquées. Cette méthode permet de définir des modéles de do-
cuments génériques auxquels sont comparés des documents candidats afin d’y extraire
des éléments spécifiques.

Aiello et al. ( , ) présentent un systéme de traitement de documents
capable d’assigner des étiquettes logiques et d’extraire 'ordre de lecture au sein d’un
vaste ensemble de documents. Toutes les sources d’informations telles que les carac-
téristiques géométriques, les relations spatiales, ou encore les éléments textuels sont
utilisées au cours du traitement. Afin de traiter efficacement ces sources d’informations,
les auteurs définissent un modeéle de représentation général et suffisamment flexible pour
représenter des documents complexes. Le systéme proposé intégre des modules fondés
sur I'intelligence artificielle, les techniques de traitement du langage naturel et la vision
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par ordinateur.
Les auteurs distinguent deux classes de connaissances relatives aux documents : des
connaissances génériques et des connaissances spécifiques. Les connaissances spécifiques
aux documents sont les connaissances qui sont spécifiques a une classe restreinte de do-
cuments. Les connaissances génériques sont les connaissances de documents communes a
une vaste variété de documents. Un exemple de connaissance spécifique est I'utilisation
de la police d’écriture Times Roman et la taille de police de 10 points dans les textes de
ACM Transaction?. Un exemple de connaissance générique est la taille de police plus
grande généralement utilisée pour le titre par rapport a la taille de police utilisée pour
les paragraphes.
Le systéme proposé est capable d’extraire la structure géométrique et la structure lo-
gique d’une image de documents. Les détails concernant 1’établissement de la structure
logique par le systéme sont abordés en Section 1.3. Pour établir la structure géométrique
d’un document, les auteurs distinguent deux grandes classes de relations géométriques :
— larrangement global des objets de la page;
— les relations spatiales entre les objets de la page.

Pour la représentation des relations spatiales entre objets représentés par des régions rec-
tangulaires les en-capsulant, les auteurs utilisent des relations qualitatives. Sur les axes
X et Y (en considérant le plan en deux dimensions défini par une page de documents)
les relations suivantes sont considérées : précede, rencontre, chevauche, commence, finit,
équivaut, dans et leurs inverses. Pour I'arrangement global des objets d’une page de
documents, une relation de voisinage est utilisée. Deux objets 0, et 0y sont voisins si ils
partagent une aréte sur le diagramme de Voronoi ( , ). Le diagramme
de Voronoi est calculé sur les centres de gravité des régions rectangulaires représentant
les objets du document. Cette relation est stockée sur un graphe pondéré ot les nceuds
sont les objets du document. Une aréte représente 1’existence de la relation de voisinage
entre deux noeuds. Le poids d’une aréte est la distance Euclidienne entre les objets de
ces deux neceuds. Ainsi, la représentation géométrique proposée capture les informations
essentielles d'un document donné, lesquelles sont requises par le systéme pour d’autres
analyses logiques (voir la Section 1.3).

Approches ascendante

L’approche ascendante consiste a rassembler des composants géométriques de base
en plusieurs groupes selon leurs caractéristiques, puis ces groupes sont combinés en
groupes plus grands et ainsi de suite. Dans la littérature, les premiéres méthodes d’ana-
lyse de documents mettant en ceuvre une approche ascendante apparaissent a partir
des années 80 avec l'algorithme RLSA introduit par ( , : ,

), le systéme MACSYM de ( , ), lalgorithme de ( , ) et
I'algorithme de ( ) ). S’ensuivent I'algorithme de ( : ),
I'algorithme de séparation de chaines textuelles de ( , ), Palgo-
rithme de ( : ), le Docstrum de ( : ) et l'algorithme
de ( , 1990).

Plus récemment, ( : ), ( ) ), ( ) )

2. http ://dl.acm.org/pubs.cfm
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s’appuient également sur une approche ascendante afin d’extraire la structure géomé-
trique d’un document.
Gao et al. ( , ) proposent un algorithme nommé DTMSER (Distance Trans-
form based Maximally stable extremal regions) pour la détection de régions d’intérét au
sein d’images de documents. La transformée de distance utilisée associe a chaque pixel
d’une image de documents la distance minimum aux autres pixels du document. Dans
le domaine de I’analyse de documents, il est intéressant de pouvoir identifier les régions
d’intérét relatives aux éléments de la structure d’'un document. Les caractéres, les mots,
les lignes et les paragraphes sont des éléments structurant dans un document car ils
contiennent des informations sémantiques importantes. De plus, l'identification doit se
faire de maniére efficace, répétable et stable. La notion d’échelle dans le cas des docu-
ments est étroitement liée & la distance entre les éléments de la structure d’'un document.
En effet, les caractéres sont placés plus proches les uns des autres que le sont les mots
entre eux. Ces derniers sont eux-méme placés plus proche les uns des autres que le sont
les paragraphes. L’algorithme MSER (Maximally stable extremal regions) ( ,
) fournit un cadre d’analyse multi-niveaux efficace, basé sur la stabilité d’une pro-
priété d’un pixel donné, typiquement sa luminosité. L’idée clé du détecteur proposé par
les auteurs est d’améliorer l'efficacité de I'algorithme MSER afin d’identifier les régions
stables ot la stabilité est définie par une fonction de distance d’une région aux régions
avoisinantes. Ainsi, les régions les plus distantes des régions voisines seraient plus stable
que les régions proches les unes des autres. En appliquant ’algorithme MSER a la trans-
formée de distance un dendrogramme des régions maximales est produit (Figure 1.3) 2.

Hamza et al. ( : ) proposent une méthode nommée CBRDIA (Case-
base Reasoning For Document Invoice Analysis) utilisant les principes de raisonnement
a partir de cas (RaPC) ( : ) pour analyser, reconnaitre et inter-

préter des factures. Le raisonnement & partir de cas est une stratégie de résolution qui
utilise des expériences passées pour traiter de nouveaux problémes jamais traité aupa-
ravant. Dans CBRDIA, deux sortes de cas sont définis : document et structure. Pour
un document donné, I'approche est fondée sur trois étapes principales : élaboration du
probléme, résolution globale du probléme et une résolution locale du probléme.
L’élaboration du probléme consiste & extraire des indices & partir du document. Ces
indices sont soit des mots clés et leurs relations spatiales, soit des lignes de tableaux. Ce
probléme est ensuite résolu en utilisant soit un processus de résolution globale, soit un
processus de résolution locale.

La résolution globale consiste & vérifier si un cas de type document similaire existe dans
la base de cas. Si oui, le systéme résout le probléme en appliquant la solution de la base
de données pour ce probléme. Sinon, le probléme est décomposé en sous-problémes et
résolu en résolvant ses sous-problémes. Cette étape de résolution d’un probléme par la
résolution de ses sous-problémes correspond au processus de résolution locale.

La méthodologie est similaire concernant I'extraction de la structure géométrique d’un
document. Une structure de documents est le rassemblement de tous les éléments de
la structure. Un graphe est utilisé pour représenter la structure géométrique d’un do-
cument. Dans le but d’avoir une représentation graphique harmonieuse, utile pour de
futures comparaisons, les auteurs considérent tous les sommets visibles 4 un méme ni-
veau. Cela signifie que la différence entre des sommets est caractérisée par des arétes qui

3. Dendrogramme extrait de ( , )



36 ANALYSE DE DOCUMENTS

remis sur tarif

remis sur tarif

40.00 % remis sur tarif de base

FIGURE 1.3 — Dendrogramme produit par l'algorithme DTMSER. Les nceuds feuilles
correspondent aux composants connectés de l'image, alors que les regroupements de
neeuds dépendent uniquement de la distance entre régions, ce qui donne lieu a des
groupes sémantiquement pertinents.
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sont soit “spatial” (gauche, droite, haut, bas) lorsqu’ils désignent des relations spatiales,
soit “contenu” lorsqu’ils désignent un composant de la structure. Finalement, le proces-
sus de résolution défini précédemment s’applique de la méme maniére aux cas de type
structure : vérifier 'existence d’une structure similaire dans la base de cas; si oui, ap-
pliquer la solution correspondante (résolution globale) ; si non, décomposer le probléme
en sous-problémes et résoudre chaque sous probléme (résolution locale).

Cesarini et al. ( , ) proposent un systéme utilisant une procédure
ascendante consistant a regrouper des pixels en objets physiques. Le systéme est composé
des étapes suivantes :

1. Extraire les lignes horizontales et verticales (si elles existent) a partir d’'une image
de documents en noir et blanc.

2. Extraire les composants connectés a partir de I'image dépourvue de ligne.

3. Calculer la longueur et la hauteur moyenne des composants connectés. Les com-
posants connectés sont des lors considérés comme étant de type “caractere”.

4. Ordonner ces composants au sein d'une liste par ordre croissant des valeurs de
barycentre de leurs abscisses.

5. Regrouper ces composants (caractéres) en rectangles de type “mot”. Ces rec-
tangles peuvent contenir des mots ou des phrases alignés horizontalement en une
seule ligne de texte. Pour cela, le premier composant de type caractére de la liste
ordonnée de composants de ce type est affecté a un nouveau rectangle de type
mot ; ensuite, le composant de type caractére suivant est affecté a ce rectangle
sous certaines conditions. Cette étape de regroupement est répétée a chaque com-
posant de la liste ordonnée non encore affecté a un rectangle de type mot jusqu’a
ce que tous les composants soient affectés a un rectangle de type mot.

6. Déterminer quels rectangles de type mot contiennent du texte et lesquels
contiennent des objets graphiques en utilisant un module OCR. Si le contenu
lu par le module OCR au sein des rectangles de type mot contient un seuil mini-
mum fixé de caractéres alors le rectangle est un bloc de texte et le texte contenu
est extrait ; sinon le rectangle est considéré comme un objet graphique.

7. Classer les blocs de texte en texte numérique, alphabétique ou alpha-numérique.

Finalement, la structure géométrique obtenue correspond a une collection d’objets phy-
siques tels que :

1. des lignes verticales et horizontales ;
2. des objets graphiques;

3. des blocs de texte (numérique, alphabétique ou alpha-numeérique).

1.2.2 Meéthodes non-hiérarchiques

Traditionnellement deux types d’approches non-hiérarchiques sont utilisées en ana-
lyse de documents : approche descendante, approche ascendante. Ces deux types d’ap-
proches présentent des faiblesses. Selon ( , ) :

— elles ne sont pas efficaces pour le traitement de documents présentant des com-

plexités géométriques importantes, en particulier, I’approche descendante ne peut
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FIGURE 1.4 — Exemples d’images de documents ayant une structure géométrique com-
plexe.

traiter que des documents simples ayant un format spécifique ou contenant un
ensemble d’informations connues a ’avance; ce type d’approche échoue lors du
traitement de documents dont la structure géométrique est complexe comme
montré dans la Figure 1.4;

— pour extraire la structure géométrique d’'un document, 'approche descendante
réalise des opérations itératives afin de découper le document en plusieurs blocs
tandis que 'approche ascendante agrége de petits composants en des composants
plus grands de maniére itérative ; ¢’est pourquoi les deux approches sont cotiteuses
en temps de calcul.

Tang et al. ( , ) présentent une approche fondée sur la signature de fractale
modifiée (modified fractal signature) pour l'analyse de documents. Cette approche ne
nécessite ni découpage, ni agrégation itérative et peut séparer un document en blocs en
une seule étape. L’approche peut étre utilisée pour traiter des types variés de documents
y compris ceux dont la structure présente une grande complexité géométrique. Les détails
de I'approche étant en dehors du cadre de ce mémoire, les lecteurs peuvent se référer a
Tang et al. ( , ) pour plus d’informations.

1.3 Compréhension de documents

Tandis que 'analyse de documents extrait la structure géométrique d’une image
de documents, la compréhension de documents fait correspondre a cette structure géo-
métrique une structure logique en considérant des liaisons logiques entre les objets du
document. La compréhension de documents se référe au domaine concerné par I'analyse
logique et sémantique des documents afin d’en extraire des informations compréhensibles
par ’humain dans un format compréhensible par une machine. Pour cela, les systémes
de compréhension de documents fournissent des technologies permettant de transformer
des informations utiles a partir d’'une image en une représentation formelle.

Dengel ( ) )discute des défis de la compréhension de documents. L’auteur sou-
ligne I'importance de 1'utilisation des connaissances pour extraire toutes les informations
pertinentes au sein d'une image de documents. Pour la tache de compréhension de docu-
ments il se référe aux diverses sources intuitivement compréhensibles qui sont utilisées
pour capturer les principaux morceaux d’informations qui conduisent & des décisions
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ou des processus. Une structure géométrique peut étre une connaissance, en particu-
lier si elle est significative d’une certaine classe de documents a traiter. Par exemple,
en considérant les rectangles (blocs) de 'image de la Figure 1.2(b), selon Dengel nous
pouvons facilement décrire la mise en page typique d'une facture. De plus, il est facile
d’émettre des hypothéses sur la position spatiale de certains objets logiques tels que le
destinataire ou I’émetteur. L’auteur déclare également qu’il est possible de définir de
facon plus restrictive les différents concepts pertinents a un role et a une tache dans une
entreprise, par exemple «notification de réclamation» et «rapport d’évaluation» dans
une opération d’assurance ou «facture» et «bon de livraison» dans un service d’achat.
En outre, toutes ces sources ne sont valables que si les caractéristiques et propriétés de
la personne assurée, des clients, des fournisseurs et des produits sont connues, ces ca-
ractéristiques et propriétés étant obtenues a partir des bases de données de I’entreprise
ou d’autres dispositifs. Lorsqu’un humain interpréte la sémantique présente derriére un
concept, il fait usage de ce type de sources de connaissances acquises par l'expérience
ou par l'utilisation d’une expertise particuliére. Ainsi, I'un des grands défis de la com-
préhension de documents est de combiner ces sources de connaissances de sorte que les
concepts (ou messages) pertinents capturés au sein des documents puissent étre extraits
automatiquement par un systéme informatique. Un autre défi principal est de prendre
en considération la diversité des documents a traiter. En effet, il y a :

— les documents trés structurés qui ont une mise en page statique. Ils peuvent
étre décrits par des modeles reprenant leurs structures géométrique et faisant
apparaitre les localisations des régions d’intérét ou se trouvent les informations
pertinentes a extraire;

— les documents semi-structurés qui ont quelques caractéristiques géométriques ré-
guliéres permettant d’identifier la classe de documents; par un exemple, un do-
cument administratif avec une en-téte et un pied de page pré-définis et un corps
vide destiné & accueillir du texte libre;

— les documents non structurés qui ne peuvent pas étre caractérisé par un modele ;
ils contiennent des objets logiques disposés dans une mise en page irréguliére.

Dans cette section nous parcourons un panorama des méthodes de la littérature
établi par ( : ) et ( : ). Dans ce panorama, des méthodes telles
que ( , 1991), ( , 1993), ( , 1993) et (

) ) sont fondées sur des grammaires. D’autres méthodes telles que (
, ) et ( , ) s’appuient sur des bases de connaissances, tandis
que les approches telles que ( , ), ( , ) et ( ,

) utilisent des techniques d’apprentissage automatique afin d’extraire la structure

logique d'un document.

1.3.1 Approches fondées sur des grammaires

Ingold et Armangil ( , ) proposent une méthode de recon-
naissance de la structure logique fondée sur une description formelle de chaque classe
de documents a l’aide de régles de composition et de représentation. Les régles de com-
position définissent la structure logique générique et les régles de représentation défi-
nissent les caractéristiques physiques des entités logiques a reconnaitre. Les regles de
compositions sont décrites de maniére formelle par des grammaires EBNF (Extended
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Backus-Naur Form) ( , ). La description d’un document permet d’établir un
graphe d’analyse dont les arcs sont étiquetés avec les classes des entités & reconnaitre.
La structure logique d’'un document est ainsi établie en recherchant un chemin dans le
graphe d’analyse sous la contrainte que les attributs typographiques d’une entité de ce
chemin doivent correspondre a ceux de l'objet correspondant du document.

Krishnamoorthy et al. ( , ) proposent une méthode de
reconnaissance de la structure logique d’'un document en appliquant récursivement des
grammaires aux profils de projection horizontaux et verticaux de la page de documents.
Il y a quatre étapes dans le processus d’analyse :

1. établir 'histogramme de projection afin d’extraire des “atomes” ;
2. regrouper les atomes en “molécules” ;

3. assigner des étiquettes logiques aux “molécules” ;

4.

fusionner les entités de méme type.

Les résultats de la segmentation et du processus d’étiquetage logique sont stockés dans
un arbre X-Y étiqueté. Cette approche ne fait pas de distinction entre la structure phy-
sique et la structure logique.

Conway ( , ) utilise des grammaires de page et des techniques d’analyse
grammaticale afin de reconnaitre la structure logique de documents a partir de la struc-
ture géométrique. La structure géométrique est décrite par un ensemble de régles de
grammaires. Chacune des régles est une séquence de composants reliés par une relation

PORN14

de voisinage. Les relations de voisinage identifiées sont du type : “sous”; “a gauche de”,
“sur”, “sur la gauche” et “proche de”. Une grammaire particuliére et indépendante du
contexte est utilisée pour décrire la structure logique de documents. Les deux gram-

maire sont déterministes.

Tateisi et Itoh ( , ) considérent I'extraction de la structure logique
d’un document comme un probléme d’analyse syntaxique et stochastique. Le document
est modélisé comme une chaine de lignes de texte et d’objets graphiques. Une étape
de pré-traitement permet de segmenter et de classer les lignes de texte et les objets
graphiques, et la chaine est analysée a l'aide d'une grammaire stochastique réguliére
avec des attributs. Les caractéres contenus dans les lignes sont reconnus et la taille de
leur fonte est déterminée. Chaque régle grammaticale est associée a un cofit. L’analyse
retient les résultats d’analyse possibles en fonction de leur cotit total. L’algorithme a
été testé sur 70 pages de texte Japonais extraits de livres et de magazines. Les auteurs
rapportent une moyenne de 89% de reconnaissance correcte sur des pages de journaux
techniques.

1.3.2 Approches a base de régles

Kreich et al. ( ; ) décrivent un environnement expérimental nommé
SODA (System for Office Document Analysis). Leur approche ascendante consiste a re-
grouper des composants connexes au sein de blocs de texte, puis a déterminer les lignes
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au sein de chaque bloc et les mots au sein de chaque ligne. Une reconnaissance de texte
et d’objets graphiques est réalisée. La connaissance du domaine et celle de la structure
géométrique et de la structure logique sont stockées dans une base de connaissances.
Les objets de documents sont mis en correspondance avec les informations de la base de
connaissances relatives a la structure géométrique et la structure logique. Une distance
de Hamming ( , ) est utilisée dans le processus de mise en correspondance
afin de calculer une mesure de confiance. Une correspondance est trouvée si la mesure
de confiance calculée est supérieure & un seuil fixé.

Yamashita et al. ( ) ) proposent une méthode fondée sur la
construction d’un modeéle pour ’analyse de la structure logique. Le modéle est un arbre
structuré qui définit 'information concernant ’arrangement géométrique des objets du
document. Les objets physiques sont des chaines de caractéres, des lignes et des images.
Des séparateurs horizontaux et verticaux (longues zones blanches et lignes noires) sont
détectés en considérant les objets extraits et des étiquettes sont assignées aux chaines de
caractéres grace a une méthode de relaxation. Les différentes classes d’étiquette sont :
en-téte, titre, auteur, affiliation, résumé, corps de texte, numéro de page, colonne, pied
de page, bloc et figure. Cette technique a été appliquée a 77 pages de garde de brevets
japonais et 59 structures logiques ont été correctement déterminées.

Niyogi et Srihari ( , ) présentent le systéme Del.oS pour la dé-
duction de la structure logique de documents. Dans ce systéme, un modéle fondé sur
une structure de régles de controle et sur un schéma de représentation de connaissances
hiérarchique multi-niveaux est développé. Dans ce schéma, la connaissance & propos de
la structure géométrique et de la structure logique de documents de types variés est
encodée au sein d'une base de connaissances. Le systéme inclut trois niveaux de régles :
les regles de connaissance, les régles de controle et les régles de stratégie. Les régles
de controle vérifie 'application des régles de connaissances. Les régles de stratégie dé-
termine 1'usage des régles de controle. Une image de documents est d’abord segmentée
en utilisant un algorithme ascendant. Ensuite, les blocs segmentés sont classés. Enfin,
les blocs classés sont traités en entrée du systéme Del.oS et une structure logique est
déduite en sortie du systéme.

Summers ( , ) décrit un algorithme de dérivation automatique de struc-
ture logique de documents & partir de structure géométrique générique. L’algorithme
combine une segmentation de texte en zones et une classification de ces zones en com-
posants logiques. La structure logique de documents est obtenu par le calcul d’une
mesure de distance entre un segment géométrique et des prototypes pré-définis. Pour
chaque étiquette logique, un ensemble de prototypes est défini. L’algorithme prend en
entrée les zones de texte segmentées. Chaque segment de texte est étiqueté comme cor-
rect, sur-généralisé, ou incorrect. L’auteur rapporte une efficacité de 85% sur 196 pages
de rapports techniques dans le domaine de I'informatique.
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1.3.3 Approches fondées sur des techniques d’apprentissage au-
tomatique

Dengel et Dubiel ( , ) décrivent le systéme DAVOS capable a
la fois d’apprendre et d’extraire une structure logique de documents. DAVOS est un
systéme de formation de concept qui apprend des concepts de documents en détectant
des valeurs d’attribut distinctes sur des objets de documents. Un arbre géométrique est
utilisé pour représenter le langage de concept. La construction de 'arbre géométrique
est fondée sur un apprentissage a partir d’arbres de décision. Le systéme a été testé sur
un ensemble de 40 lettres inconnues a classer.

Ishitani ( , ) propose un systéme fondé sur le concept de calcul
émergent ( , ). Le systéme comprend cing modules interactifs : un
module d’analyse typographique, un module de reconnaissance d’objet, un module de
segmentation d’objets, un module de regroupement d’objets et un module de modifica-
tion d’objets. Tout d’abord, I'image de documents est segmentée en lignes de texte qui
sont ensuite classées en différents types selon des régles spécifiques. Puis les lignes de
texte classées sont regroupées et classées en composants logiques en utilisant des heu-
ristiques. Les objets de documents mal segmentés peuvent étre modifiés via le module
de modification. Les objets modifiés sont transmis aux autres modules et de nouveaux
objets sont créés par interaction entre les modules. Le systéme a été testé sur 150
documents extraits de sources variées. L’auteur rapporte un taux moyen de 96.3% d’ex-
traction correcte d’objets logiques.

Malerba et al. ( , ) proposent une méthode fondée sur I'application
de techniques d’apprentissage de régles pour 'acquisition automatique de modéles. Au
sein d'un mode¢le les composants logiques sont en relation de dépendance les uns avec
les autres. Ces dépendances peuvent étre reflétées par des relations logiques entre les
composants de mise en page (provenant d’'une structure géométrique) associés aux com-
posants logiques considérés. Par exemple, des composants logiques “titre” et “auteur”
d’un document papier sont généralement liés de la maniére suivante : 'auteur suit le
titre. Dans le cas des articles publiés dans le journal IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, une telle dépendance est matérialisée par la relation
logique suivante : le composant de mise en page nommé “titre” est au-dessus du compo-
sant de mise en page nommé “auteur”. Ainsi, les auteurs mettent en ceuvre une méthode
d’apprentissage de régles dans le but de capturer une sorte de modéle typographique en
générant des clauses logiques du type :
auteur(X) «— au-dessus de(Y,X), titre (Y).

Les modéles ainsi obtenus refletent les dépendances qui peuvent exister entre composants
logiques.

1.3.4 Autres approches

Dans ( , ) les auteurs présentent le projet AIDAS ayant pour ob-
jectif d’extraire la structure logique d’un fichier PDF et d’assigner des index a chaque
élément de la structure logique. Les fichiers PDF sont des manuels techniques. Les index
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peuvent soit étre le contenu de 1'élément (ex : “Cette section traite de la partie arriére
d’une voiture”), soit indiquer comment 1’élément peut étre utilisé comme instruction
(ex : “Cette section fournit un apergu des composants d’une voiture”). L’ensemble des
index obtenus est stocké en base de données. Un instructeur peut alors retrouver une
information technique en interrogeant la base de données d’index. Le systéme AIDAS
comprend les étapes suivantes :

1. Interpréter le document PDF : le format PDF est un format puissant en terme
de possibilités de rendu et largement utilisé pour ’échange de documents. L’in-
terprétation du document PDF consiste & extraire la structure géométrique de
celui-ci.

2. Découvrir la structure logique du document : les segments que AIDAS doit stocker
correspondent a la structure logique du document (sections, tableaux, images, élé-
ments, etc.). Au cours de cette étape la structure logique est analysée de maniére
incrémentale dans le but de la découvrir.

3. Indexer et segmenter la structure logique : la structure logique produite par
I’étape précédente est annotée en utilisant une ontologie de domaine. Durant
cette étape AIDAS regarde le contenu, par exemple en comparant le titre d’'une
section a la liste des concepts de 1'ontologie. Si une correspondance est trouvée
entre le titre et un concept, la section est indexée en tant que segment. Ce segment
est étiqueté par le nom du concept correspondant.

4. Stocker le document dans une base multimédia : prendre les segments annotés et
les convertir en base de données. Les segments textuels sont stockés au format
ASCII et les segments graphiques au format SVG.

L’approche développée dans AIDAS est fondée sur 1'idée que les composants géomé-
triques contiennent des caractéristiques de mise en page explicites et que ces carac-
téristiques contiennent des indices a propos de la structure logique. Par exemple, un
composant texte écrit en gras et grand (la forme) contient I'indication que ce compo-
sant pourrait étre un titre de section (la fonction). Le systéme AIDAS utilise cette idée
en assignant un ensemble de fonctions possibles a chaque composant géométrique et
en les regroupant en composants plus complexes. Ce processus est répété de maniére
incrémentale jusqu’a ce que la structure logique soit établie. La détermination des fonc-
tions possibles d'un composant géométrique peut étre réalisée de maniére ascendante,
tandis que la fonction correspondante est déterminée de maniére descendante a 'aide
de grammaires spécifiques.

Pour rappel, dans la Section 1.2 nous avons évoqué comment le systéme de trai-
tement d’images de documents proposé par ( , ) est capable d’extraire
la structure géométrique de celles-ci. A présent, nous discutons de la méthode mise en
ceuvre par les auteurs pour extraire la structure logique associée. Aiello et al. (

, ) considérent une relation d’ordre partielle nommeée “ Précede DansLaLecture”,
originalement nommée “ BeforeInReading”, qui détermine pour deux objets si I'un est a
lire avant 'autre. Cet ordre partiel peut étre étendu a un ordre total parmi les objets
d’un document. Cet ordre total est [’ordre de lecture. Les auteurs émettent I'hypothése
qu'une page de documents ne posséde qu’un unique ordre de lecture. C’est une limi-
tation du systéme car des exemples de pages de journaux contenant plusieurs articles
indépendants et pouvant étre lu indépendamment dans n’importe quel ordre ont été
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identifiées par les auteurs. Dans la phase de compréhension de documents, deux étapes
sont considérées : le regroupement et la classification des objets géométriques en ob-
jets logiques, puis la détermination des relations logiques entre ’ensemble des objets
logiques. L’ordre de lecture est considéré comme relation logique. Ainsi, ces deux étapes
combinées a l'utilisation de connaissances de documents (générique, spécifique (voir la
Section 1.2)) aboutissent a I’établissement de la structure logique d’un document don-
née. Les détails concernant les deux étapes évoquées peuvent étre trouvés dans (

, 2003).

1.4 Evaluation des performances des systémes de trai-
tement automatique de documents

D’aprés ( ) ) et ( , ) il est nécessaire de discuter de la diffi-
culté d’évaluer les systémes présentés dans la section précédente. ( , ) indi-
quait dés 1994, qu’il est clair que beaucoup des systémes présentés dans le paragraphe
précédent donnent des résultats propres a la technique employée et sur des documents
dédiés a leur utilisation. Dés que la diversité des documents a traiter est élargie, ces
systémes doivent avoir un niveau de performance élevé. Ceci implique de valider ces
systémes sur des bases de plusieurs milliers de documents et de disposer pour cela de
mesures de performance adaptées tant pour 'extraction de la structure géométrique que
pour la construction de la structure logique. Il est alors nécessaire de disposer de bases
conséquentes de données d’images de documents avec des structures géométrique et lo-
gique correctement étiquetées pour chaque image. D’autre part, bien que des niveaux de
performance importants soient nécessaires, trés peu de méthodes présentées cherchent
a optimiser leur performance sur une base de données. Mao et al. ( ; )
présentent un état de I’art dans lequel ils discutent de ’évaluation des performances des
algorithmes développés sur la base de différents critéres : métrique de performance, don-
nées expérimentales, spécification de “la vérité terrain”, analyse des erreurs et évaluation
comparative. Une métrique est nécessaire pour évaluer les performances d’un algorithme
donné. Elle est fonction de la base de données, de “la vérité terrain” et des paramétres
de l'algorithme. Elle n’est pas obligatoirement unique afin de permettre de sélection-
ner la métrique adaptée & une analyse de performance particuliére. Krishnamoorthy et
al. ( , ) proposent une métrique fondée sur le pourcentage de
zones correctement étiquetées. Niyogi et Srihari ( , ) font appel a
trois métriques pour la classification des blocs, la fusion des blocs et la précision de
I’ordre de lecture trouvé. Le point commun & toutes ces métriques est le manque de
définition formelle. Elles correspondent plutdt a des évaluations intuitives. Yamashita
et al. ( , ) décrivent une métrique basée sur une fonction de cotit
pour sélectionner le résultat de moindre cott. Kreich et al. ( , ) utilisent
une métrique fondée sur la distance de Hamming ( , ) pour calculer
une mesure de confiance des correspondances entre une base de structures géométrique
et logique de documents et un document donné. Summers ( , ) définit des
métriques de précision pour évaluer la performance de son algorithme. Ces métriques
sont déja plus formelles et présentent ainsi moins d’ambiguité dans leur interprétation.
Une évaluation fondée sur des bases de grande taille est nécessaire pour évaluer objecti-
vement les performances des algorithmes et une "vérité terrain" est indispensable pour



1.3.4 - Autres approches 45

quantifier les résultats expérimentaux. Ainsi quelques auteurs ont utilisé des bases de
test relativement importantes allant jusqu’a une centaine d’images. Une évaluation com-
parative de performances est nécessaire pour pouvoir comparer deux algorithmes sur le
méme jeu de données. Pourtant, pour la plupart des algorithmes, il n’existe pas d’éva-
luation comparative, sauf pour ( , ) qui a effectué une évaluation
comparative de son algorithme selon le choix d’une approche ascendante ou descendante.
Mao et al. ( , ) résument ainsi les limitations et les besoins des travaux
sur l'analyse des structures de documents :

1. Une majorité de travaux présentés ne sont pas fondés sur des modéles formels pour
les pages de documents. Pourtant un tel usage présenterait plusieurs avantages.
— un modeéle avec un niveau de complexité approprié pour une classe donnée de

documents pourrait étre utilisé;

— dés qu'un modele a été choisi pour une classe de documents donnée, des
exemples de cette classe pourraient étre utilisés pour estimer les parameétres
du modéle;

— des modéles formels pourraient a la fois étre utilisés pour ’analyse et la syn-
these de documents; en effet, un modeéle pourrait étre validé en étant utilisé
pour créer des images synthétiques de documents qui pourraient étre compa-
rées a des images réelles pour une classe donnée.

2. Une majorité de travaux sur la structure logique de documents supposent que la
structure géométrique a déja été extraite.

3. Une majorité de travaux utilisent des modeles déterministes qui sont treés sensibles
au bruit (photocopies, fax, etc), ce qui peut mener & des résultats ambigus ou
faux.

4. Parfois, une évaluation quantitative a complétement été négligée.

Bien que les algorithmes présentés soient fondés explicitement ou implicitement sur des
modeéles de documents, peu d’entre eux fournissent une définition formelle de ces mo-
deéles. C’est ce qui rend difficile la caractérisation de la relation entre les modéles et
la performance des algorithmes. De plus, les paramétres des algorithmes sont généra-
lement choisis empiriquement. La génération d’images synthétiques pourrait permettre
de simuler le fonctionnement du systéme et d’effectuer des expérimentations pour éva-
luer 'algorithme et notamment pour détecter ses faiblesses. De méme, 'extraction de
la structure géométrique peut produire des résultats erronés. Aussi, des modéles sto-
chastiques, représentés par des grammaires stochastiques, pourraient étre utilisés pour
pallier ce probléme en associant des probabilités aux structures géométriques extraites
et au bruit apparaissant sur les documents. Finalement, ( , ) souléve un ques-
tionnement : “Peut-on vraiment concevoir des modeéles formels de documents ?7”

1.5 Conclusion

Dans ce Chapitre nous présenté le cadre général du traitement automatique de do-
cuments. Le traitement d’images de documents consiste en la transformation dans un
format compréhensible par un systéme informatique, de données présentes au sein de
documents et compréhensibles par 'Homme. L’analyse et la compréhension de docu-
ments sont les deux phases du processus de traitement de documents. L’analyse de
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documents consiste a extraire et isoler au sein de blocs, les mots, les lignes et les objets
graphiques (tels que des logos) contenus dans un document. La compréhension de do-
cuments consiste a transformer la structure géométrique d’un document en sa structure
logique. Une fois la structure logique établie, sa signification peut étre décodée par une
intelligence artificielle ou toutes autres techniques.

Dans ce mémoire nous sommes particuliérement intéressés par la phase d’analyse de do-
cuments. Pour rappel, 'objectif de la thése est de proposer une méthode de traitement
de documents numérisés, en vue, notamment, d’améliorer la performance d’outils de re-
connaissance d’informations textuelles pertinentes au sein de ces documents. D’une part,
notre premiére contribution (Partie IT Chapitre 5) s’inscrit dans le cadre des approches
hiérarchique descendante d’analyse de documents. Nous présentons un algorithme de
segmentation d’images de factures fondée sur la décomposition Quadtree, pour la loca-
lisation et 'extraction d’informations textuelles données. D’autre part, notre deuxiéme
contribution (Partie IT Chapitre 6), s’inscrit dans le cadre des approches de localisation
et d’extraction d’informations textuelles dans des images de documents, fondées sur
les régions les contenant. Le Chapitre suivant présente un état de l'art des approches
d’extraction d’informations textuelles au sein d’images de documents.
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Dans le Chapitre 1 nous avons vu en quoi consiste le traitement automatique de
documents. Une des étapes du traitement de documents est ’analyse de documents.
L’objectif final de I'analyse de documents est d’extraire et de reconnaitre les compo-
sants textuels et graphiques présents au sein d’images de documents. L’extraction d’in-
formations textuelles (dite aussi de texte) au sein d’images est un probléme important
dans beaucoup d’applications telles que le traitement automatique de documents (

, : , ), I'indexation d’images ( , ), le résumé de
documents ( , ), la recherche d’images ( , :
, ) et bien d’autres encore. Dans ce Chapitre nous présentons

tout d’abord dans la Section 2.1 les caractéristiques que comportent les éléments textuels
présents au sein d’images. Dans la Section 2.2 nous étudions les approches d’extraction
de texte au sein d’images de différents types avant d’aborder I'extraction de texte au
sein d’images de factures en particulier dans la Section 2.3. Enfin, nous évoquons dans
la Section 2.4 les problématiques liées a I’évaluation des systémes d’extraction de texte.

47
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2.1 Caractéristiques inhérentes au texte contenu au
sein d’images

La Figure 2.1 présente différents types d’images. On distingue principalement trois

types d'images :

— les images de documents : obtenues par la numérisation de documents tels que des
livres, des journaux, des factures, des formulaires, des rapports, etc (Figure 2.1c
et d).

— les images de scénes réelles : obtenues grace a un appareil de capture d’images
tels qu’un appareil photo et représentant une scéne de la vie réelle, par exemple,
la photo d’une voiture de gendarmerie (Figure 2.1e).

— les images graphiques : obtenues a l'aide d’un outil de dessin tel que Paint,
Inkscape ou Photoshop (Figure 2.1a et b).

Sumathi et al. ( , ) décrivent les différents défis liés a 'extraction
de texte au sein d’images. La détection de texte au sein d’images de scénes réelles appa-
rait comme étant une tache difficile. En effet, contrairement aux images ot du texte a
été ajouté artificiellement (Figure 2.1a et b), les images de scénes réelles (Figure 2.1e),
qui contiennent du texte naturellement présent, peuvent avoir différentes orientations et
peuvent étre déformées par la perspective. De plus, elles sont souvent affectées par des
variations de paramétres liées a la scéne (mouvement, luminosité, etc) ou a I'appareil
(caméra, appareil photo) utilisé (zoom, luminosité, contraste, etc). Les images contenant
du texte incrusté artificiellement et les images de documents présentent des caractéris-
tiques similaires et sont généralement traitées de la méme maniére. Par la suite nous
ne nous intéresserons exclusivement aux images de documents qui sont au centre de la
problématique de recherche traitée dans ce mémoire. Plus de détails concernant le trai-
tement des images de scénes réelles sont disponibles dans ( , ;

) )'
Certaines propriétés inhérentes au texte présent dans les images impactent directement
le processus d’extraction. En effet, les textes peuvent subir différents changements d’ap-
parence tels que la fonte, la taille, le style, I'orientation, 1’alignement, la texture, la
couleur, le contraste et I'arriére plan ( ) ). Tout ces changements com-
pliquent et rendent plus difficile le probléme d’extraction de texte. Plusieurs chercheurs
tels que ( : ; : ; : ; , ;
, : , : , ) ont proposé différentes méthodes
pour pallier les difficultés citées ci-dessus. En effet, le texte présent au sein d’images
peut subir des variations vis & vis des propriétés suivantes :

— Géométrie :

— la taille : les intervalles entre les tailles de fonte disponibles peuvent étre
grands ;

— l’alignement : les caractéres textuels peuvent présenter des distorsions et dif-
férentes orientations; cette propriété impacte négativement la performance
d’un systéme d’extraction ;

— la distance entre caractéres : il peut y avoir des distances différentes entre les
caractéres d’'une méme ligne de texte;

— Couleur : les caractéres d’un texte tendent a avoir des couleurs similaires voir la
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(a) Photographie avec incrustation ar- (b) Image, contenant le texte “Bon-
tificielle de texte. jour”, réalisée avec Paint.
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(d) Image d’un contrat de location nu-
(c) Image d’une facture numérisée mérisé contenant du texte et un for-
contenant du texte. mulaire.

qAB-T37-AT il

(e) Photographie d’une scéne réelle
contenant du texte incrusté de ma-
niére naturelle sur une plaque d’im-
matriculation.

FIGURE 2.1 — Exemples d’images contenant du texte.
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méme couleur ; cette propriété rend possible 'utilisation des approches fondées
sur des composants connectés pour la détection de texte ( , ;
, 2007);

— Contour : certains textes présentent des contours épais afin d’en faciliter la lec-
ture ;

— Compression : les images sont souvent compressées pour pouvoir étre partagées
facilement (email, disque de stockage amovible, etc). Un systéme d’extraction
sera d’autant plus rapide qu’il sera capable d’extraire du texte au sein d’une
image sans la décompresser.

Rappelons que les images de documents sont des images numériques d’objets tels que
des documents administratifs (constats, factures, déclarations, etc.), des formulaires,
des cartes topographiques, des rapports techniques, des chéques, etc. Ces images nu-
mériques peuvent étre produites par un scanner ou un fax par exemple. Les images de
documents ainsi obtenues sont généralement stockées sous forme de fichiers au format
jpeg, tiff, bmp, png, etc. Ces images peuvent étre en couleur ou en niveaux de gris.
Comme détaillé dans le Chapitre 1, 'analyse d’images de documents est une des deux
étapes du traitement de documents. L’objectif de I'analyse de documents est d’extraire
et de reconnaitre les composants textuels et graphiques contenus dans ces documents.
Elle consiste a transformer une image de document dans un format compréhensible par
une machine. L’analyse de documents est souvent confondue avec la tache de recherche
d’images de documents, également nommeée recherche de documents. Pourtant, ’objectif
de la recherche de documents est principalement d’indexer et de retrouver une image
de document a partir d'une requéte, au sein d'une grande base de données d’images de
documents. Bien que l'objectif ultime de I'analyse de documents soit d’abandonner le
papier au profit du tout numérique, elle est également utilisée en recherche de docu-
ments par exemple pour la vérification de signature de cheques, la détection de fraude
au sein des sociétés d’assurance, ou encore I'archivage et I'indexation de banques de do-
cuments historiques ou légaux. Selon ( , ), Panalyse d’images
de documents comprend les étapes suivantes :

— Binarisation et pré-traitement : une image de document peut étre binarisée afin
de séparer les informations de premier plan et celles de ’arriére plan. Dans cette
étape I'image de document est convertie en pixels de niveau d’intensité 0 ou 1. Le
pré-traitement comprend la réduction du bruit, la segmentation et la conversion
de 'image de document dans une forme requise pour les traitements suivants. Du
bruit peut étre introduit dans 'image de document a cause de différentes sources
de dégradation comme le temps, la photocopie de I'image ou lors de son acqui-
sition. Le processus de segmentation consiste a séparer les composants textuels
et graphiques de I'image de document. D’une part, la segmentation des informa-
tions textuelles permet d’identifier des colonnes, paragraphes, mots et caractéres.
D’autre part, la segmentation des éléments graphiques consiste a séparer des
symboles, logos, signatures et lignes contenus dans I'image de document.

— Analyse des éléments contenus : cette étape consiste a analyser les composants
textuels et graphiques de 1'étape précédente. Les caractéristiques structurelles
et textuelles sont extraites de 'image de document. En particulier, deux types
d’analyses sont appliquées au texte contenu dans I'image de document. Le premier
est une reconnaissance optique de caractére (OCR) afin d’extraire le sens des
caractéres et des mots contenus. Le deuxiéme est une analyse de la mise en page
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(voir Chapitre 1) de I'image afin de reconnaitre la mise en forme du texte contenu
en différents blocs fonctionnels, en-tétes, pieds-de-page, titres, sous-titre, etc..

— Description du document : le résultat de ’analyse d’une image de document est
une description du document. Cette description consiste en la description des
composants graphiques et textuels présents dans le document (mise en page,
relations spatiales, localisation, contenu textuel résultant de I’'OCR).

Dans ce contexte I'extraction de texte au sein d’images peut étre vue comme une tache
particuliére jouant un réle dans un systéme d’analyse de documents. Dans la Section 2.2
différentes approches d’extraction de texte au sein d’images de maniére générale sont
évoqueées avant d’étudier I'extraction de texte au sein d’images de factures en particulier
dans la Section 2.3. Les problématiques concernant I’évaluation de la performance des
systémes d’extraction d’informations textuelles sont discutées dans la Section 2.4.

2.2 Approches d’extraction d’informations textuelles

Dans la littérature ( , : , : ,
), extraction d’informations textuelles au sein d’images peut étre décomposée en
cinq taches :

— la détection de texte qui consiste a déterminer la présence de texte dans une une
image donnée ;

— la localisation de texte qui consiste a déterminer la localisation de contenu textuel
au sein d'une image donnée et de générer des régions rectangulaires autour du
texte ;

— le suivi de texte qui consiste a créer des groupes de régions textuelles, est réalisé
afin de réduire le temps de traitement pour la localisation de texte; bien que la
localisation précise du texte contenu dans une image donnée peut étre indiquée
par des régions rectangulaires, le texte nécessite encore d’étre séparé de l'arriére
plan de I'image afin de faciliter sa reconnaissance; cela signifie que I'image de
texte localisée doit étre convertie en image binaire et renforcée avant d’étre traitée
par un moteur d’'OCR ;

— la reconnaissance de texte qui consiste a séparer les composants textuels de ’ar-
riere plan d'une image donnée ; par la suite, les composants peuvent étre trans-
formés en texte brute en utilisant un moteur d’OCR ;

— le renforcement de texte des composants textuels, qui consiste a améliorer la
qualité des composants textuels, peut étre réalisé lors de la tache précédente afin
d’améliorer la reconnaissance de ces composants par un moteur d’OCR ; en effet,
les régions textuelles identifiées peuvent avoir une faible résolution et contenir du
bruit ;

Il est & noter que ce processus peut s’appliquer a tous les types d'images et de vidéos dans
lesquelles du texte apparait de maniére naturelle ou de maniére artificielle. Le schéma de
la Figure 2.2 montre ’enchainement des étapes d’extraction d’informations textuelles.
Les étapes de suivi et de renforcement de texte sont optionnelles et sont généralement
appliquées a l'extraction d’informations textuelles au sein d’images de vidéo.
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FIGURE 2.2 — Processus d’extraction d’informations textuelles au sein d’images.

Comme évoqué précédemment, l'extraction de texte au sein d’images comportent
au moins trois des étapes citées plus haut : détection, localisation, reconnaissance. Les
étapes de détection et de localisation de texte sont étroitement liées mais ne sont pas a
confondre. L’objectif de ces deux étapes est de générer des régions rectangulaires autour
de tous les éléments textuels présents dans des images de documents et d’identifier de
maniére unique chaque élément. Tandis que ’étape de détection permet d’identifier si
un élément est du texte ou non, ’étape de localisation consiste a délimiter et a identifier
la position de 'élément textuel détecté (lors de I’étape de détection) en ’encapsulant
au sein d’une région rectangulaire. A notre connaissance, la littérature récente est re-
lativement peu fournie en ce qui concerne l'extraction de texte au sein d’images de
documents en particulier. Les principales études récentes menées sont celles de (

, ) et ( , ) et concernent de maniére générale les types
d’images évoqués plus haut. On distingue quatre types d’approches dans la littérature :

— les approches fondées sur des régions ;

— les approches fondées sur les contours;

— les approches morphologiques ;

— les approches fondées sur les textures.

2.2.1 Approches fondées sur des régions

Les approches fondées sur des régions s’appuient sur les propriétés relatives a la co-
lorimétrie d’une région textuelle ou sur les différences de ces propriétés entre une région
textuelle et I'arriére-plan. Ces approches sont ascendantes et consistent a regrouper de
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petits composants en composants plus grands jusqu’a ce que toutes les régions d’une
image de document soient traitées. Une analyse géométrique est nécessaire pour fusion-
ner les composants textuels en s’appuyant sur leur arrangement spatial afin de filtrer les
composants qui ne sont pas textuels et de délimiter les régions textuelles.

Par exemple, Sobottka et al. ( , ) proposent une approche pour la
détection et la localisation automatique de texte au sein de couvertures de livres et de
revues en couleur. Afin de réduire le nombre de variations de couleur, un algorithme de
classification développé par ( , ) est appliqué dans une phase de pré-
traitement. Deux méthodes ont été développées pour 'extraction de texte. La premiére
est une analyse descendante mettant en ceuvre une division successive des régions d’une
image. La deuxiéme est un algorithme ascendant pour regrouper les régions en régions
plus grandes. Les résultats des deux méthodes sont combinées et permettent de distin-
guer de maniére robuste les éléments textuels et non-textuels. Les éléments textuels sont
ensuite binarisés et sont utilisées en entrée d’'un moteur d’OCR traditionnel. L’approche
proposée ne se limite pas aux pages de couverture, mais peut aussi étre appliquée a
I'extraction de texte au sein d’autres types d’images de documents en couleur.

2.2.2 Approches fondées sur les contours

Les approches fondées sur les contours sont adaptées aux images contenant du texte
incrusté aussi bien naturellement qu’artificiellement. Elles permettent de localiser et
d’extraire rapidement et efficacement du texte au sein d’images. Les contours possédent
des caractéristiques d’intensité, de densité et de variation d’orientation qui en font des
éléments majeures pour la détection de texte.

Par exemple, la méthode proposée par ( , ) comporte trois
étapes :

1. la détection de régions textuelles candidates ;
2. la localisation des régions textuelles;

3. la reconnaissance de caractéres.

Dans la premiére étape, l'ordre de grandeur de la dérivée seconde de l'intensité est
calculée afin de mesurer l'intensité des contours et permet une meilleure détection de
I'intensité d’arétes qui normalement caractérisent le texte contenu dans des images.
La densité des contours est également calculée a partir de 'intensité moyenne de ces
contours au sein d’une fenétre rectangulaire. En considérant 'efficacité et le rendement,
quatre orientations (0°, 45°, 90°, 135°) sont utilisées pour évaluer la variation des orien-
tations. 0° indique une direction horizontale, 90° indique une direction verticale, et 45° et
135° représentent les deux directions diagonales. La détection de contours est effectuée
en utilisant une stratégie multi-échelles, ot des images multi-échelles sont produites par
des pyramides Gaussiennes ( , ) aprés application successive d'un filtre
passe-bas ' et d’un procédé d’échantillonnage de I'image originale réduisant ainsi I'image
verticalement et horizontalement.

Dans la seconde étape, des caractéristiques de regroupement des caractéres peuvent étre
utilisées pour localiser les régions contenant du texte. Les caractéres identifiés comme

1. Un filtre passe-bas est un filtre utilisé en traitement d’images qui laisse passer les basses fréquences
et qui atténue les hautes fréquences.
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étant proches selon une certaine mesure de proximité sont isolés au sein d’une méme
région, tandis que les caracteres éloignés sont laissés de coté.

Dans la troisiéme étape, un moteur d’OCR existant est utilisé pour effectuer la recon-
naissance des régions textuelles détectées et localisées. Cette approche ne traite que
les caractéres imprimés sur un arriére plan “net” et ne peut pas traiter des caractéres
incrustés sur des fonds texturés, ombrés ou complexes.

2.2.3 Approches morphologiques

Les approches morphologiques sont fondées sur une approche topologique et géomé-

trique pour I'analyse d’images qui est la morphologie mathématique. Ce type d’approche
fournit de puissants outils pour 'extraction de structures géométriques dans beaucoup
d’applications. Des techniques d’extraction de caractéristiques morphologiques ont été
efficacement appliquées a la reconnaissance de caractéres et a ’analyse de documents.
A partir d’'une image, le traitement consiste a extraire des caractéristiques textuelles
relatives au contraste.
Wu et al. ( , ) présentent un algorithme d’extraction de lignes de texte fondé
sur la morphologie. Cet algorithme est appliqué a l'extraction de régions textuelles au
sein d’images bruitées. Tout d’abord, la méthode définit un nouvel ensemble d’opéra-
tions morphologiques pour l'extraction des zones de contraste important qui sont des
lignes de texte candidates possibles. Dans le but de détecter des lignes obliques de texte,
une méthode fondée sur des moments ( : ) est ensuite utilisée
pour estimer leur orientation. Selon l'orientation, une technique de projection sur I'axe
des abscisses peut étre appliquée afin d’extraire différentes géométries de texte a partir
de segments de texte analogues pour de la vérification textuelle. Cependant, & cause du
bruit, une ligne de texte est souvent fragmentée en plusieurs morceaux de segments. Par
la suite, un schéma de vérification est proposé pour la vérification de toutes les lignes
de texte potentielles extraites selon leur géométrie textuelle.

2.2.4 Approches fondées sur les textures

Les approches fondées sur la texture utilisent le fait que le texte contenu dans des
images possédent des propriétés de texture particuliéres qui les distinguent de I'arriére
plan. Ces approches appliquent des transformations telles que la transformation de Fou-

rier rapide ( , ), la décomposition en ondelettes ( , :

, ) et des filtres de Gabor ( , ), pour I'extraction des propriétés
de texture.
Goel et Sharma ( , ) proposent un algorithme pour l'extraction de

texte au sein d’images colorées en utilisant la décomposition en ondelettes de Haar 2D
(2D-DWT) ainsi que des opérateur morphologiques. L’algorithme a été testé pour 'ex-
traction de texte au sein d’images de plaque d’immatriculation et de documents.

Sumathi et Gayathri ( , ) proposent une méthode d’extraction de
régions textuelles et de suppression de régions non textuelles au sein d’images colorées
comportant un arriére plan complexe. La méthode est fondée sur une correction Gamma,
en déterminant une valeur gamma pour le renforcement des détails du premier plan d’une
image. L’approche utilise également des matrices de co-occurrence de niveaux de gris et
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des mesures de textures.

Dans la littérature plusieurs chercheurs se sont intéressés en particulier a ’extraction
d’informations textuelles au sein de documents administratifs tels que des factures.
Les services administratifs tels que les organismes publiques, les services de santé, les
banques, les assurances et les entreprises de toute sorte traitent quotidiennement de
grandes quantités de documents (formulaire, déclaration, contrat, rapport, factures).
Face a cela, des efforts sont faits pour réduire les charges que le traitement de ces
documents représentent. Les délais et les erreurs de traitement tendent & étre réduits par
la mise en place de nouveaux services permettant de partager rapidement ces documents
au format électronique sur internet. Une solution est de transformer le flux de documents
papiers en un flux de documents électroniques. Par exemple, les déclarations annuelles
de ressources se font de plus en plus via un formulaire en ligne plutét que sur papier.
Néanmoins, certains documents tels que les factures sont encore le plus souvent traités
au format papier. Les approches d’extraction de texte au sein d’images de factures sont
abordées dans la section suivante.

2.3 Approches d’extraction d’informations textuelles
au sein d’images de factures

Le traitement de factures, automatiquement ou manuellement, est une tache quoti-
dienne au sein de beaucoup d’entreprises. Le volume de factures a traiter dépend for-
tement de 'activité de chaque entreprise. Par exemple, une assurance regoit un grand
nombre de demandes de remboursement chaque jour. Ces factures contiennent des infor-
mations similaires, mais ces informations sont distribuées au sein des factures selon un
grand nombre de styles de mise en page différents. Les factures contiennent des informa-
tions obligatoires (numérotation de la facture, identifiant unique de la société émettrice,
montant hors taxe, taux de tva, montant de tva, montant net, la mention "facture", date
d’émission de la facture, etc.) qui, selon I'émetteur peuvent se trouver a des endroits
différents dans le document. Néanmoins, pour un ensemble d’émetteurs différents des
similitudes peuvent apparaitre localement pour une ou plusieurs informations données.
Prenons I'exemple des informations concernant le montant d’une prestation de service :
montant hors taxte, montant tva, montant net. Dans le systéme francgais, ces informa-
tions sont généralement positionnées en bas & droite des factures. De la méme manieére,
I'identité de la société émettrice apparait généralement en haut & gauche des factures.
A Tinverse, pour d’autres informations telles que la date d’émission et le numéro de
la facture, il est plus délicat d’établir une tendance car ces informations ne semblent
pas avoir une localisation spécifique au sein des factures. On distingue deux catégories
d’informations :

1. Les informations d’en-téte ou de pied de page : les données concernant 1’émetteur,
le destinataire, la date de facture, le numéro de facture, la date d’échéance de
paiement, etc.

2. Les informations de tableaux ou de corps : les détails sur les articles ou services
facturés ligne par ligne, les montants (hors taxe, taxe, net).
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L’extraction automatique des éléments d’une facture donnée est I'objectif des systémes
de traitement ou de lecture automatique de factures. Au cours des 20 derniéres années,
plusieurs éditeurs de logiciels ont proposé des systémes intelligents pour lire automati-
quement des documents administratifs. Les éditeurs les plus connus sont EMC-Captiva 2,
Kofax?, Top Image System?, Itesoft®, A2IA®, ABBYY 7, Nuance®, Mitek® et Para-
script 1Y, Les performances de ces systémes sont correctes lorsqu’ils sont appliqués & des
taches d’entreprise précises et a un seul type de documents tels que des cheques ou
des formulaires. Les performances de ces systémes se dégradent lorsqu’ils doivent faire
face & des documents de sources variées et de plus grande complexité. Les difficultés
rencontrées sont liées a I’hétérogénéité des informations a extraire :

— les informations peuvent étre de haut niveau, par exemple la classe de document
(facture, formulaire, déclaration), ou de bas niveau comme par exemple un nu-
méro de facture ou un numéro de sécurité sociale, ou des tableaux (une liste
d’articles ou de montants) ;

— les informations peuvent étre imprimées a la machine (codes barre, caractéres,
symboles, logos) ou imprimées & la main (annotations, écritures manuscrites) ;

— les informations peuvent étre trés structurées au sein d’'un formulaire ; dans les
formulaires chaque champ est toujours localisé a la méme position géographique;

— les informations peuvent étre semi-structurées, c’est le cas des chéques ou des
factures; les documents de ce type semblent structurés mais les positions des
champs peuvent varier; chaque émetteur est libre de produire ces documents
comme il le souhaite selon le respect de quelques principes légaux ; par exemple
sur une facture le numéro de facture doit obligatoirement étre indiqué non loin
de la mention “numeéro de facture” ou une mention similaire ;

— les informations peuvent étre non structurées a la maniére d’un texte libre, par
exemple un courrier rédigé a la main;

— les informations peuvent étre isolées et faciles a localiser, par exemple un texte
imprimé sur un fond blanc, ou présenter des chevauchements et étre, par consé-
quent, difficiles a extraire (texte imprimé sur un fond texturé ou texte surligné a
la main) ;

— les informations peuvent étre aussi bien en couleur qu’en noir et blanc;

Tous les systemes développés par les éditeurs cités précédemment dépendent de deux
types de technologies :

— les classifieurs permettant de convertir des pixels en symboles : OCR (reconnais-
sance optique de caractéres) ( , ; , ), ICR (re-
connaissance intelligente de caractéres) ( , ;

) ), IWR (reconnaissance intelligente de mots) ( , ;
, ), ete. ;
— les stratégies de segmentation et d’extraction telles que I'appariement de modéles
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afin de localiser et d’interpréter des champs a extraire ( , ; ,

).

Dans les méthodes fondées sur I'appariement de modéles, I'extraction d’informations
textuelles est guidée par un modéle (ou masque). Le modeéle définit un emplacement
physique (une région rectangulaire) pour chaque champ & extraire au sein d’une image.
Les systémes fondés sur ces méthodes interprétent un document candidat en appliquant
un OCR ou un ICR sur I'objet délimité par la région rectangulaire. Dans les systémes
industriels, les descriptions de modéles sont généralement obtenues par des paramé-
trages manuels via une interface graphique. Ces systémes s’avérent efficaces pour des
documents dont la structure est fixée, mais sont consommateurs de temps et difficiles
a maintenir lorsque 'utilisateur doit définir beaucoup de modéles. Plusieurs chercheurs
comme ( , ), ( , ) et ( , ) ont proposé
des méthodes de construction automatique de modeéles. Ces méthodes ont en commun
la recherche d’'un document similaire & un document candidat, au sein d’une base. Au
document similaire trouvé est associé un "modeéle" listant un certain nombre d’attributs
(position, type, mots-clés) permettant de localiser une information donnée au sein d’un
document candidat.

Bartoli et al.( , ) proposent une méthode semi-supervisée d’extrac-
tion, au sein de documents numérisés, des éléments pré-définis, en se basant sur la
sélection d’une enveloppe spécifique a ces documents appelée wrapper. Un wrapper est
un objet contenant des informations sur les propriétés géométriques et textuelles des
éléments a extraire. Le systéme proposé consiste a sélectionner, pour un document en
entrée, le wrapper le plus proche selon une mesure de distance. Lorsque celui ci n’existe
pas, le systéme propose a l'utilisateur de sélectionner manuellement depuis une interface
graphique les éléments a extraire. Dans le mode manuel, le systéme génére par la méme
occasion un nouveau wrapper basé sur les sélections manuelles de I'utilisateur.

Medvet et al. ( , ) présentent une approche probabiliste pour 1’éti-
quetage logique de factures. Leur approche est fondée sur un modéle, ot un modéle
représente des documents d’une méme classe, c¢’est & dire des factures d’'une méme so-
ciété. Un document D est représenté par un ensemble de blocs {by, b, ...}. Un bloc est
constitué d’une position, une taille et un contenu. La position est constituée d’un nu-
méro de page p et des coordonnées x et y de l'origine de la page (le point haut gauche).
La taille est identifiée par une largeur w et une hauteur h. Le contenu est spécifié par
une ligne de texte [ exprimée sous la forme d’une séquence de caractéres. Un bloc b est
alors identifié par un tuple d’attributs b = (p,z,y,w, h,l). La construction d’'un mo-
déle consiste a générer un ensemble de régles étant donné un ensemble de documents.
Chaque régle est constituée d’une cardinalité, une probabilité de correspondance P et
une fonction d’extraction. La cardinalité définit la longueur de la séquence de blocs sur
laquelle la régle sera appliquée. La probabilité de correspondance désigne la probabilité
qu’une séquence B contient une valeur v correspondant au contenu d’une information &
extraire. La fonction d’extraction est une fonction permettant de calculer la valeur v de
I'information & extraire. Etant donné un modéle et un ensemble de régles, 1'extraction
d’une information au sein d’'un document consiste pour chaque régle du modéle a :

1. trouver la séquence Bx qui correspond et qui maximise la probabilité P ;
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2. extraire la valeur v & partir de la séquence qui correspond.

Belaid et al. ( , ) proposent une méthode de traitement de fac-
tures, fondée sur le principe de raisonnement & partir de cas. Un cas correspond a la
co-existence d’un probléme (les mots clés d'une adresse ou les lignes d’un tableau in-
diquant des montants, par exemple) et de sa solution (le contenu de ces éléments). Le
probléme est comparé a une base (de cas) de documents (dont la solution est connue)
a l'aide de graphes. Les auteurs proposent un systéme dont le but est d’organiser et
de retrouver les différents cas a partir d’'une base de connaissance de cas. Au sein de la
base de connaissance chaque probléme est représenté selon deux niveaux : la formulation
du probléme et la structure du probléme. Pour un document candidat, leur approche
consiste & extraire le probléme puis a sélectionner au sein de la base de connaissance de
cas le probléme le plus similaire. Deux configurations sont alors possibles :

1. plusieurs problémes similaires existent dans la base. Dans ce cas la solution du
probléme le plus proche (selon une mesure de proximité) est appliquée au pro-
bléeme du document candidat ;

2. il n’existe pas de probléme similaire dans la base; dans ce cas on procéde a la
comparaison des structures des problémes; la solution d’un probléme dont la
structure est la plus proche de celle du probléme du document candidat est alors
appliquée a ce dernier ; enfin, la solution du nouveau cas est intégrée dans la base
de cas;

La structure du probléme d’un document contient la position (haut, gauche, droit, bas)
et I'étiquette (alphabétique, numérique, alphanumeérique) des éléments du document
tels que : des mots, des champs (par exemple une date suivie de sa valeur), des champs
alignés horizontalement, des champs alignés verticalement. La recherche d’'un probléme
similaire est basée sur une comparaison des graphes représentant des documents. Le
graphe du document candidat est comparé a tous les graphes des documents de la base.
L’originalité du systéme proposé provient de la phase d’apprentissage qui y est ajoutée.
La résolution d’'un nouveau cas est ajoutée a la base de cas et une classification des cas
est effectuée afin de regrouper les cas similaires ensemble, et d’améliorer la précision de
la comparaison entre un futur cas et la base de cas. La méthode d’apprentissage adop-
tée consiste a améliorer un réseau de neurones incrémental nommé Incremental Growing
Neural Gas qui réalise déja un apprentissage incrémental.

Néanmoins, lorsque le flux de documents contient des documents hétérogénes qui ne
peuvent pas étre décrit par un seul modéle, une étape de classification est requise pour la
sélection des modeéles adaptés. Beaucoup d’algorithmes de classification ont été explorés
comme par exemple les arbres de décision, les réseaux de neurones et les machines a
vecteur de support.

Cesarini et al. ( , ) proposent un systéme pour traiter les documents
qui peuvent étre regroupés en classes. Les factures sont utilisées comme cas d’étude. Le
systéme comprend trois phases :

1. analyse de documents;
2. classification de documents ;

3. compréhension de documents.
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La phase d’analyse de documents consiste a extraire la structure géométrique dune
facture. Les objets géométriques résultants sont : les lignes verticales et horizontales,
les objets graphiques (par exemple un logo), des régions rectangulaires contenant du
texte. Les régions textuelles, en particulier, sont étiquetées numérique, alphabétique ou
alphanumérique.
La phase de classification consiste a appliquer des arbres de décision a la structure
physique d’une facture afin de déterminer sa classe. Une classe correspond a une société
émettrice.
La phase de compréhension consiste a extraire la structure logique d’une facture et
de l'associer a la structure géométrique correspondante. Si la classe de la facture est
connue, le systéme tente de localiser un objet déterminé (le numéro de facture par
exemple) a partir d’une étiquette précisant : la position absolue de I’élément dans la
facture, et une liste de mots clés permettant de réaliser un test de correspondance de
chaines de caractéres avec le contenu textuel extrait par OCR a la position indiquée. Si
la classe de la facture est inconnue, un autre type d’étiquette est utilisé pour localiser
I’objet considéré. Ce type d’étiquette est dit indépendant du domaine de connaissance.
Il contient des informations telles que :

— le nom de l'objet,

— le type de donnée qu’il contient,

— une liste de positions absolues et 'occurrence a laquelle 'objet a été observé a

chaque position au sein d'un ensemble de factures,
— une liste de positions relatives et les occurrences associées,
— une liste compléte de mots clés.

Les détails concernant les stratégies d’utilisation des contenus des étiquettes sont dis-
ponibles dans ( , ).

Bartoli et al. ( , ) proposent une méthode de classification de fac-
tures numeérisées selon la densité de leurs pixels noirs et la densité des contours de texte.
Deux classifieurs sont considérés : machine a vecteur de support et un classifieur fondé
sur une mesure de distance.

Un systéme commercial nommé “smart FIX” est présenté dans ( ,

) pour 'analyse de factures provenant d’une variété de sources. Le systéme implé-
mente un procédé de compréhension de document en plusieurs phases :

1. numérisation et de pré-traitement des factures;

2. classification des images de factures;

3. vérification des éléments extraits.

Depuis que le systéme a été déployé dans plusieurs compagnies d’assurance en santé
d’Allemagne, il couvre une variété compléte d’étiquettes logiques afin de supporter les
différents processus de travail des compagnies.

Un panorama des techniques de classification utilisées pour la classification d’images de
documents est disponible dans ( ) ) et ( : ).

La construction automatique de modéles est une approche intéressante mais est li-
mitée a une ou peu de classes de documents similaires. En effet les caractéristiques et
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les structures de documents sont propres a chaque domaine d’application : factures,
chéques, formulaires ou tableaux. C’est pourquoi méme si la méthode permet une bonne
flexibilité pour un seul domaine d’application, elle peut difficilement traiter des flux de
documents hétérogénes.

Une alternative a l'approche fondée sur I'appariement de modéles est ’approche fon-
dée sur l'intégralité du texte. Dans cette approche 'extraction de texte est guidée par
les données elles-mémes et un ensemble de régles afin de déterminer des étiquettes lo-
giques ( , ). Les régles peuvent étre paramétrées par un utilisateur ou
entrainées sur des documents étiquetés comme dans ( : ) ot un arbre
M-X-Y ( , ) est entrainé pour 'apprentissage de structures de tableaux.
D’autres méthodes comme celles de ( : ) et de ( , ) sont fon-
dées sur une grammaire formelle. Coiiasnon présente le systéme DMOS, une méthode
générique de reconnaissance pour des documents structurés. La méthode s’appuie sur un
formalisme grammatical nommé Enhanced Position Formalism et un parser associé qui
permet de modifier la structure analysée durant I'analyse afin de pallier & des problémes
de segmentation. La généricité de la méthode a été validée sur plusieurs types de do-
cuments tels que des formules mathématiques, des structures de tableaux imbriquées et
des partitions musicales. Lee et al. ( , ) présentent un algorithme de simi-
larité fondé sur un corpus sémantique et grammatical pour le traitement de phrases du
langage naturel. L’approche proposée tire avantage d’un corpus de régles grammaticales
et d’ontologies pour comparer des phrases a la syntaxe et a la grammaire complexes.

Toutefois, tous les systémes actuels font face aux mémes problémes :

— Les stratégies de segmentation et d’extraction nécessitent 'intervention d’un ex-
pert afin de décrire les documents et entrainer le systéme. Ces paramétrages et
entrainement sont couteux en temps et pas toujours faciles & manipuler.

— Le traitement du périmeétre complet d’hétérogénéité d’informations reste difficile.

— Les solutions élaborées dépendent intrinséquement des performances des outils
de reconnaissance utilisés.

2.4 Problématiques d’évaluation des systémes d’ex-
traction d’informations textuelles

Comme évoqué dans le Chapitre 1.4 ’évaluation des systémes de traitement auto-
matique de documents présente des difficultés a cause de bases de données d’images de
documents difficiles d’accés ou peu fournies, de 'existence de peu d’études comparatives
ou de l'utilisation fréquente de métriques non formelles. L’utilisation de jeux de données
standards est une pratique utile en traitement automatique de documents. C’est la seule
maniére de réaliser une comparaison correcte des algorithmes existants. Cependant la
création de tels jeux de données standards peut étre une tache cotiteuse en terme de
sélection, d’acquisition et d’annotation des données. Les premiers travaux concernant
des jeux de données standards relatifs au traitement de document date des années 1990
et se situent principalement dans le domaine de 'OCR. Ces travaux ont été motivés par
le besoin “de jeux de données communs sur lesquels développer et comparer la perfor-
mance des algorithmes” ( , ). Ces travaux ont été rapidement étendus
a d’autres applications du traitement de documents telles que la binarisation, la vecto-
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risation, la reconnaissance de symboles, la reconnaissance de tableaux et la vérification
de signature, menant a un large nombre de jeux de données publiques ( ,

; , ; , ). Toutefois, plusieurs problématiques
sont & prendre en compte pour la conception et la création d’un jeu de données quel que
soit le domaine d’application. Ces problématiques sont principalement liées a la sélec-
tion, l'acquisition et I’annotation de données et également aux différentes maniéres de
stocker et d’organiser le jeu de données. La sélection des données, I’acquisition et ’anno-
tation des données sont probablement les taches les plus cotiteuses en terme de temps et
de ressources humaines. C’est pourquoi, un certain nombre de protocoles, de cadres, et
d’outils ont été proposés pour atténuer 'effort que représentent ces taches. Il existe par
exemple des moyens efficaces d’étiqueter manuellement ou semi-automatiquement de
grandes quantités de données réelles. Une alternative est la génération de données syn-
thétiques. Dans ce cas il est nécessaire que des modéles soient définis afin de permettre
de générer des données artificielles aussi proches que possible des données réelles.

2.4.1 Problématiques générales de création de jeux de données
Sélection des données

Un pré-requis pour tout jeux de données destiné a étre utilisé pour I'évaluation de
performance est d’étre réaliste et représentatif d’un jeu d’images rencontrées dans des
domaines d’applications réels.

Etre réaliste implique que le jeu d’images inclus dans le jeu de données doit étre le
plus similaire possible aux images réelles. Evidemment il est plus facile d’atteindre cet
objectif si le jeu de données contient des images directement tirées des domaines d’appli-
cations réels. Cependant, le coiit d’acquisition de données réelles oblige parfois a utiliser
des données synthétiques.

Etre représentatif signifie que le jeu de données doit contenir un mélange équilibré de
toutes les classes de documents ou d’entités qui existent dans un domaine d’application
donné. La maniére d’atteindre cet équilibre dépend fortement du domaine d’application.
Par exemple, dans des jeux de données pour la segmentation de pages de document,
I’accent doit étre mis sur la collecte de pages a partir de différents types de documents
incluant différentes combinaisons de mises en page, de formats de texte, de graphiques,
de figures et de tableaux. Cependant, dans un domaine de recherche différent tel que
la reconnaissance de mots, 'important est d’avoir un équilibre réel de tous les mots de
vocabulaire ou incluant de multiples styles d’écritures manuscrites. Dans ce contexte,
pour chaque domaine un ensemble de propriétés peuvent étre définies et une description
des données des jeux de données doit étre fournie. Cela a pour conséquence 'existence
de multiples jeux de données pour un domaine donné. Ainsi, dans la plupart des cas, ces
multiples jeux de données peuvent étre vus comme étant complémentaires afin d’obtenir
un ensemble complet d’images représentatives.

La présence de bruit et de déformation est intrinséque au traitement de documents.
Ainsi, la création de jeux de données doit garantir 'inclusion d’images dégradées repré-
sentatives et réalistes, c’est a dire, des images avec un mélange équilibré de types et
de niveaux de dégradation similaires & ceux rencontrés dans le monde réel. Cependant,
parfois il peut étre intéressant de générer des jeux de documents avec des niveaux de
bruit extrémes, plus grands que ceux des images réelles, afin de dépasser les limites de
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méthodes existantes.

Acquisition/génération des données

Une fois que les données a inclure dans un jeu de données sont identifiées, 1’étape
suivante consiste a collecter un nombre suffisant de données. Le nombre de données
suffisant est difficile & déterminer. Il va aussi dépendre du domaine d’application et des
propriétés relatives aux aspects réaliste et représentatif des données. Collecter de larges
ensembles de données est une tache extrémement chronophage. C’est pourquoi, dans
la plupart des cas, les créateurs de jeux de données décident de générer des données
de maniére synthétique. Bien que cette pratique rende la collecte et I'annotation de
données plus facile, il va a ’encontre du caractére réaliste des données. Les avantages et
les inconvénients des données réelles et des données synthétiques sont discutés ci-apres.

Annotation des données

Un jeu de données pour I’évaluation de performance n’est pas juste un ensemble

d’images stockées dans un répertoire. Chaque image doit étre étiquetée avec suffisam-
ment d’informations pour permettre la comparaison de la sortie résultant d’un algo-
rithme au résultat attendu pour 'image traitée. Ces informations sont communément
appelées “vérité-terrain”. C’est pourquoi, la conception d’un jeu de données doit inclure la
définition des informations associées a chaque image et la maniére dont ces informations
sont représentées. La vérité-terrain est trés spécifique & chaque domaine d’application,
par exemple, les coordonnées d'une région rectangulaire pour la segmentation ou une
chaine de caractéres pour la reconnaissance de texte. Des formats de représentations de
la, vérité-terrain sont proposés par ( , ; ) ).
L’annotation manuelle de chaque image du jeu de données peut étre trés fastidieuse et
peut étre prohibée si la vérité-terrain est complexe. Pour cette raison, des stratégies pour
réduire ce colit peuvent étre utilisées. La premiére est 'utilisation de données générées de
maniére synthétique. Dans ce cas, la vérité-terrain peut étre obtenue automatiquement.
Pour les images réelles, des stratégies existent, comme 1'utilisation d’outils de développe-
ment interactif et/ou collaboratif afin d’aider la réalisation de cette tache en proposant
a l'utilisateur de confirmer ou de corriger la vérité-terrain proposée (

) Y Y )'

Choix du format de fichier

Une autre question importante concerne le format de fichiers utilisé pour stocker des
images et représenter la vérité-terrain. Ces formats doivent étre connus des chercheurs
et faciles & manipuler. Dans le cas d’images d’entrée, généralement des formats tels que
TIFF ou JPEG sont utilisés. Dans le cas de la vérité-terrain, il existe plus d’options et le
format XML, par exemple, est devenu un pseudo-standard puissant ( , ;

, 2011).



2.4.3 - Mesures pour [’évaluation de performance 63

2.4.2 Avantages et inconvénients des données réelles et des don-
nées synthétiques

Le principal avantage de l'utilisation de données réelles est qu’elle permet d’éva-

luer des algorithmes avec le méme type d’images rencontrées dans des situations réelles.
Ainsi, I’évaluation peut étre une trés bonne estimation des performances en situation
réelle. Cependant, la collecte manuelle de larges ensembles d’images réelles représente
un effort conséquent qui peut étre défavorable dans certains cas. De plus, 'annotation
de ces images avec leur vérité-terrain correspondante est aussi trés couteuse en terme
de temps et de ressources humaines et des erreurs peuvent facilement s’introduire lors
d’une annotation manuelle. Un autre inconvénient, dans plusieurs domaines, peut étre
la difficulté d’accés & un nombre suffisant d’images réelles. Parfois, des problématiques
de confidentialité rendent difficile la mise a disposition de collections de données réelles
en acceés libre. De plus, il est difficile de quantifier le degré de bruit présent dans une
image réelle. Dés lors, il n’est pas possible de définir un classement des difficultés des
images selon le degré de bruit.
L’alternative aux données réelles est de développer des méthodes automatiques de géné-
ration de données synthétiques. Les principaux avantages de cette approche sont qu’elle
permet de générer autant d’images que nécessaire et l’annotation des images avec la
vérité-terrain est automatique. Ensuite, les efforts manuels sont réduits. De plus, les
images générées en utilisant ces méthodes peuvent facilement étre classées selon le type
et le degré de bruit ou de dégradation appliqués, permettant ainsi d’évaluer la baisse
de performance lorsque les degrés de bruit et de dégradation des images augmentent.
Cependant, la difficulté principale est de réussir le développement des modéles qui per-
mettent la génération de données aussi similaires que possible aux données réelles en
prenant en compte tous les types de bruit et de déformation. Dans certains domaines,
ces modeéles peuvent étre développés facilement, mais dans d’autres domaines, ¢’est une
tache vraiment difficile.

2.4.3 Mesures pour ’évaluation de performance

Les mesures les plus importantes et les plus utilisées dans le domaine de 'extraction
d’informations sont le rappel (R) et la précision (P). Le rappel est défini comme la
proportion d’objets correctement retrouvés parmi l’ensemble de tous les objets du jeu
de données. La précision est définie comme la proportion d’objets correctement retrouvés
parmi l’ensemble des objets retrouvés. Afin d’évaluer la qualité générale d’un systéme,
une autre métrique est définie en tenant compte a la fois du rappel et de la précision.
L’idée de base est de combiner les deux mesures et de calculer la moyenne de I’ensemble.
La meilleure moyenne & utiliser est la moyenne harmonique appelée F-mesure et définie
par :

2 2PR
FM = = ) (2.1)
T, 1
5T & P+ R
D’autres mesures de performance sont décrites dans ( , ) de maniére spécifique

a différents domaines d’applications du traitement de documents.
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2.5 Conclusion

Dans ce Chapitre, nous avons présenté les trois étapes principales qui constituent le
processus d’extraction d’informations textuelles au sein d’images de documents : détec-
tion, localisation et reconnaissance. Les étapes de détection et de localisation de texte
sont étroitement liées mais ne sont pas a confondre. L’objectif de ces deux étapes est
de générer des régions rectangulaires autour de tous les éléments textuels présents dans
des images de documents et d’identifier de maniére unique chaque élément. Tandis que
I’étape de détection permet d’identifier si un élément est du texte ou non, 'étape de
localisation consiste a délimiter et a identifier la position de 1’élément textuel détecté
(lors de I’étape de détection) en 'encapsulant au sein d’une région rectangulaire. On
distingue quatre types d’approches dans la littérature :

— les approches fondées sur des régions ;

— les approches fondées sur les contours

— les approches morphologiques ;

— les approches fondées sur les textures.

Nous avons également évoqué les caractéristiques que comportent les éléments textuels
présents au sein d’images de documents : taille, géométrie, couleur, texture, etc.. Cer-
taines de ces caractéristiques inhérentes au texte présent dans des images impactent
directement le processus d’extraction. En effet, les textes peuvent subir différents chan-
gements d’apparence tels que la fonte, la taille, le style, I'orientation, ’alignement, la
texture, la couleur, le contraste et I'arriére plan ( , ). Une difficulté supplé-
mentaire s’ajoute en ce qui concerne les documents administratifs tels que des factures.
En effet, selon la mise en page adoptée, la position géographique d’une information don-
née peut varier d'un émetteur & un autre. Tout ces changements compliquent et rendent
plus difficile le probléme d’extraction de texte.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons particuliéerement a la tache de localisation d’in-
formations textuelles au sein d’images de documents, tels que des factures, pour I'extrac-
tion de ces informations a ’aide d’outils de reconnaissance existants. Nous présentons
dans la Partie II Chapitre 6, notre approche pour la localisation et I’extraction d’infor-
mations textuelles dans des images de documents, fondées sur les régions les contenant.
Dans les deux derniers Chapitres, nous avons pu constater ’apport important des ap-
proches de classification pour le traitement automatique d’images de documents, ainsi
que pour l'extraction d’informations textuelles. Nous avons mentionnés 1’'utilisation des
méthodes de classification telles que, les arbres de décision, les machines & vecteur sup-
port, ou encore les réseaux de neurones, dans un certain nombre d’approches. Le Cha-
pitre suivant présente plusieurs méthodes de classification utilisées dans la littérature.
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3.1 Classification supervisée

L’objectif de la classification supervisée est principalement de définir un modéle per-
mettant de classer des objets (appelés aussi instances ou échantillons) dans des classes
a partir d’attributs (appelés aussi variables) qualitatifs ou quantitatifs caractérisant ces
objets. La classification supervisée s’appuie sur un ensemble d’entrainement a partir
duquel un ensemble d’inférences est produit. Ces inférences permettent via une fonc-
tion mathématique (classifieur) de prédire la classe (valeur de sortie) d’'un objet fournit
en entrée du classifieur. Les données d’entrainement ou ensemble d’apprentissage sont
constituées de paires entrées-sorties. Les entrées sont les objets en tant que tel et les
sorties sont les classes auxquelles appartiennent les objets. Ainsi, une paire est consti-
tuée d’un objet et de sa classe.

Le processus général de classification supervisée est schématisé dans la Figure 3.1. La
premiére étape consiste a collecter un jeu de données initial. Lors de cette étape, un
expert peut étre sollicité afin d’établir les caractéristiques les plus informatives. Néan-
moins, des techniques d’extraction de caractéristiques et de sélection d’attributs peuvent
étre utilisées afin de réduire le nombre des caractéristiques. Les approches d’extraction
de caractéristiques établissent une projection des caractéristiques dans un nouvel espace
de plus petite dimension. Les nouvelles caractéristiques ainsi obtenues sont souvent des
combinaisons des caractéristiques initiales. D’une part, les techniques d’extraction d’at-
tributs les plus connues comprennent 1’ Analyse en Composantes Principales ( ,
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FIGURE 3.1 — Processus général d’apprentissage supervisé.

1987), 'Analyse Discriminante Linéaire (Izenman, 2013) et 1’Analyse Canonique des
Corrélations (Levine, 1977). D’autre part, les approches de sélection d’attributs visent
a sélectionner un petit sous-ensemble de caractéristiques qui minimise la redondance
et maximise la pertinence des étiquettes de classe au sein d’un ensemble de données
d’entrainement. Les techniques de sélection d’attributs comprennent la mesure du gain
d’information (I'ollmer, 1973), algorithme Relief (IKira & Rendell, 1992), (Robnik-
Sikonja & Kononenko, 2003), le score de Fischer (PEHRO & Stork, 2001) et Lasso
(Least absolute shrinkage and selection operator) (Tibshirani, 1996). La mise en ceuvre
d’une extraction de caractéristiques et /ou d’une sélection d’attributs permet d’améliorer
les performances d’apprentissage. L’étape suivante consiste a appliquer un algorithme
d’apprentissage supervisé sur le jeu de données d’entrainement. Il en résulte un modéle
(ou classifieur) permettant de prédire les étiquettes de classe d’échantillons de données
inconnus.

La classification supervisée est une des taches les plus fréquemment utilisées par les
systémes dits intelligents. Un nombre important de techniques a été développé a par-
tir de techniques d’intelligence artificielle (perceptron), de techniques statistiques (ré-
seaux bayeésiens, k-plus proches voisins) et de techniques fondées sur des noyaux (plus
proches voisins, machines a vecteurs supports). Les études de (Wang, 2010), (Mitra
et al, 2002), (Goebel & Gruenwald, 1999) et (Kotsiantis ef al., 2007) fournissent une
vue d’ensemble de la littérature concernant les techniques de classification supervisés
utilisées pour la fouille de données. Des détails sur la méthode des plus proches voisins
sont disponibles dans (Weinberger et al., 2006; Bhatia et al., 2010). Une revue compléte
des machines a vecteurs supports (SVM) peut étre trouvée dans (Burges, 1998). Des
ouvrages plus récents sur cette technique sont celui de Cristianini et Shawe-Taylor (Cris-
tianini & Shawe-Tavlor, 2000) et celui de Scholkopf et Smola (Scholkopf & Smola, 2001).
L’article de (Hsu et al., 2003) peut aussi étre consulté.

Dans cette section nous décrivons trois approches de classification supervisée populaires
dans la littérature pour la classification de documents, la reconnaissance de motifs ou
encore la fouille de données Les arbres de décision sont abordés dans la Section 3.1.1.
La Section 3.1.2 présente les réseaux bayésiens et les réseaux de neurones artificiels sont
présentés dans la Section 3.1.3.Une discussion autour des méthodes de classification
présentées termine cette section.
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3.1.1 Arbres de décision

Rokach et Maimon ( , ) fournissent une vue d’ensemble des
premiers travaux sur les arbres de décision et de leur intérét en classification. Les arbres
de décision permettent de classer des observations en les arrangeant selon les valeurs
prises par un ensemble d’attributs. Chaque noeud d’un arbre de décision représente un
attribut d’'une observation a classer et chaque branche partant d’'un nceud représente
une valeur que peut prendre 'attribut représenté par ce noeud. La Figure 3.2 est un
exemple d’arbre de décision obtenu a partir des données d’entrainement du Tableau 3.1.

Soit A = {di,ds,ds,dy,ds,ds,d7,ds} un ensemble de données constitué de docu-
ments textuels que 'on décrit en notant I’absence (FAUX) ou présence (VRAI) de mots
identifiés dans un dictionnaire D = {m;y, ms, m3, my} de quatre mots. Deux classes dis-
tinctes ¢; et ¢y sont identifiées au sein de ’ensemble de documents.

En utilisant 'arbre de décision de la Figure 3.2, une observation <ms=VRAI,
m3=FAUX, my;=VRAI> est étiquetée "c;” en suivant successivement les valeurs prises
par les noeuds représentant les attributs ms, my et enfin moy sur larbre.

Le probléme de construction d’arbres de décision optimaux est un probléme NP-complet
et beaucoup de chercheurs se sont penchés sur la recherche d’heuristiques efficaces pour
la construction de tels arbres de décision.

m Mo ms My classe
dy | VRAI | FAUX | VRAI | FAUX c
ds | FAUX | VRAI | FAUX | VRAI c
ds | VRAI | VRAI | VRAI | FAUX c1
ds | VRAI | FAUX | VRAI | VRAI c1
ds | FAUX | VRAI | VRAI | VRAI Ca
d¢ | FAUX | VRAI | FAUX | FAUX Ca
d7 | VRAI | FAUX | FAUX | VRAI Ca
ds | VRAI | VRAI | FAUX | FAUX Ca

TABLE 3.1 — Données d’entrainement pour la construction de I'arbre de décision de la
Figure 3.2.

Le nceud racine d’un arbre de décision représente I'attribut le plus discriminant, c’est
a dire celui qui sépare le mieux I’ensemble de données d’entrainement. Il existe plusieurs
mesures, dites d’impureté, pour déterminer I'attribut le plus discriminant. Le gain d’in-

formation ( , ) et I'indice de Gini ( : ) sont deux mesures
largement utilisées dans la littérature. Tandis que certaines méthodes estiment chaque
attribut indépendamment, 1’algorithme Relief ( , ) les

estime dans un contexte ou d’autres attributs sont aussi considérés. Néanmoins, une ma-
jorité d’études s’accordent sur le fait qu’il n’y a pas une unique bonne méthode ( ,

). Une comparaison individuelle de chaque méthode est importante dans le choix de
la mesure a utiliser pour un jeu de données particulier. Une fois que le nceud racine est
déterminé, la méme procédure est répétée sur chaque partition obtenue par la division
du jeu de données a I'étape précédente, créant ainsi des sous-arbres jusqu’a ce qu’une
condition d’arrét soit satisfaite. Une telle condition d’arrét peut étre la séparation du
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FIGURE 3.2 — Arbre de décision obtenu a partir des données d’entrainement de la Fi-
gure 3.1.

jeu de données d’apprentissage en sous-ensembles de méme classe. Noter toutefois que
la séparation du jeu de données d’apprentissage en sous-ensembles mono-classes expose
au sur-apprentissage.

Un arbre de décision est en sur-apprentissage si son erreur de généralisation (mesurée
par exemple sur un échantillon test) est "significativement” plus grande que son erreur
d’apprentissage (mesurée sur "échantillon d’apprentissage). Deux approches communes
peuvent étre utilisées par les algorithmes de construction d’arbres de décision pour éviter
le phénoméne de sur-apprentissage :

1. arréter 'algorithme d’apprentissage avant d’atteindre le point a partir duquel
celui-ci s’accorde parfaitement avec les données d’apprentissage ;

2. élaguer I'arbre de décision induit, en utilisant le principe du rasoir d’Occam. Si
deux arbres utilisent le méme type de tests et ont le méme taux de prédiction, celui
avec le moins de feuilles est préféré. Breslow et Aha ( , ) ont
réalisé une étude des méthodes de simplification d’arbres permettant d’améliorer
leur compréhensibilité.

Le moyen le plus simple d’éviter le sur-apprentissage est de pré-élaguer ’arbre de déci-
sion en ne le laissant pas croitre jusqu’a sa taille maximale. Un moyen est de tester la
qualité d’un attribut via un critére non trivial de terminaison (un seuil fixé par exemple).
Les classifieurs a base d’arbres de décision utilisent généralement des techniques de post-
élagage évaluant la performance des arbres élagués sur un ensemble de données d’éva-
luation. Une étude comparative des méthodes d’élagage les plus connues est présentée
dans ( , ). Elomaa conclut qu’il n’existe pas une méthode d’élagage meilleure
que toutes les autres. Plus d’informations sur les techniques de pré-élagage et de post-
élagage des arbres de décision peuvent étre trouvées dans ( , ) et (

, 2014).

Les arbres de décision sont généralement uni-variés dés lors qu’ils utilisent des sépara-
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tions des données fondées sur un seul attribut au niveau de chaque nceud. Beaucoup d’al-
gorithmes d’arbre de décision peuvent ne pas fonctionner correctement sur des problémes
nécessitant un partitionnement sur plusieurs attributs. Néanmoins, il existe quelques
méthodes pour la construction d’arbres multi-variés. Par exemple, Zheng ( , )
propose un algorithme qui améliore la précision de classification des arbres de décision
en construisant de nouveaux attributs binaires a ’aide d’opérateurs logique tels que la
conjonction, la négation et la disjonction. De plus, Zheng ( , ) créa ce qu’il
appelle les attributs X-de-N (originalement nommés X-of-N). Pour une observation
donnée, la valeur d’'un attribut X-de-/NV est “vrai” si au moins X parmi N conditions
sont vérifiées pour cette observation, " "faux” sinon. Gama et Bradzil (

, ) ont combiné un arbre de décision et un discriminant linéaire pour la création
d’arbres multi-variés. Dans leur modéle, les nouveaux attributs sont le résultat de com-
binaisons linéaires des attributs précédents.

L’algorithme le plus connu de la littérature pour la construction d’arbres de décision
est lalgorithme C4.5 ( , ). L’algorithme C4.5 est une extension du premier
algorithme de Quinlan, I’algorithme ID3 ( , ). A notre connaissance, une des
derniéres études comparant les arbres de décision et d’autres algorithmes d’apprentis-
sage a été réalisée par ( , ). L’étude montre que l'algorithme C4.5 a de trés
bons résultats de taux d’erreur et de temps de calcul. Ruggieri ( , ) présente
une étude analytique du temps d’exécution de l'algorithme C4.5 qui met en lumiére
plusieurs améliorations possibles. A partir de son étude, il propose une implémentation
plus efficace de I'algorithme C4.5 : I'algorithme EC4.5. Il argumente que son algorithme
est capable de calculer les mémes arbres de décision que ’algorithme C4.5 avec cinq fois
plus de performance.

L’algorithme C4.5 suppose que les données d’entrainement tiennent dans la mémoire
disponible. En partant de ce constat Gehrke et al. ( , ) proposent
Rainforest, un cadre pour le développement d’algorithmes rapides et évolutifs pour la
construction d’arbres de décision et qui s’adaptent bien a la taille de la mémoire dispo-
nible. Par ailleurs, Olcay et Onur ( , ) présentent trois maniéres de
paralléliser 'algorithme C4.5 :

1. a partir des attributs;

2. a partir des noeuds;;

3. a partir des données.

Baik et Bala ( , ) ont quant & eux présenté un travail préliminaire sur
une approche fondée sur des agents pour la construction distribuée d’arbres de décision.
En résumé, une des caractéristiques les plus intéressantes des arbres de décision est leur
facilité de compréhension. Les utilisateurs peuvent facilement comprendre pourquoi un
arbre de décision classe une certaine observation dans une certaine classe. En effet, un
arbre de décision consiste en une hiérarchie de tests par lesquels passe une instance
inconnue afin d’en déterminer la classe. L’hypothése faite par les arbres de décision est
que les instances appartenant a des classes différentes possédent au moins une valeur
d’attribut différente. Les arbres de décision sont meilleurs pour le traitement d’attributs
a valeurs discrétes ou catégorielles.
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3.1.2 Réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens ont été initiés par Judea Pearl dans les années 1980 ( ,
, ) , ). Ce sont des outils trés pratiques pour la représentations de
connaissances incertaines et le raisonnement & partir d’informations incomplétes. Un
réseau bayésien B = (G, ©) est défini par :
— G = (X, E), un graphe dirigé sans circuit (ou graphe orienté acyclique) dont les
sommets sont associés & un ensemble de variables aléatoires X = {X7,..., X, },
— O = {P(X;|Pa(X;))}, ensemble des probabilités de chaque nceud X; condition-
nellement & 'état de ses parents Pa(X;) dans G.

La représentation graphique du réseau bayésien indique les dépendances (ou indépen-
dances) entre les variables et donne un outil visuel de représentation des connaissances
facilement appréhendable par des utilisateurs. La représentation graphique d’un réseau
bayésien est un graphe orienté acyclique dont les noeuds sont un a un en correspondance
avec I’ensemble X de variables. Chaque nceud est conditionnellement dépendant (ou in-
dépendant) de ses non-descendants, étant donné ’état de ses parents immeédiats. Pearl
et Verma ( , ) ont aussi montré que les réseaux bayésiens permettaient
de représenter de maniére compacte la distribution de probabilité jointe sur I’ensemble

des variables :
n

P(X1, X5, ... X,) = [ [ P(Xi|Pa(X)). (3.1)
i=1

Cette décomposition d'une fonction globale en un produit de termes locaux dépendant
uniquement du noeud considéré et de ses parents dans le graphe, est une propriété
fondamentale des réseaux bayésiens. Elle est a la base des premiers travaux portant sur le
développement d’algorithmes d’inférence, qui calculent la probabilité de n’importe quelle
variable du modeéle & partir de I'observation partielle des autres variables. Ce probléme a
été prouvé NP-complet, mais a abouti a différents algorithmes qui peuvent étre assimilés
a des méthodes de propagation d’information dans un graphe. Ces méthodes utilisent la
notion de probabilité conditionnelle, c’est a dire quelle est la probabilité de X; sachant
que X, a été observé, mais aussi le théoréme de Bayes (Théoréme 1), qui permet de
calculer la probabilité de X, sachant X;, lorsque P(X;|X;) est connu. Une introduction
a ces méthodes est disponible dans ( : ) et ( , ).

Théoréme 1. Considérons des événements Aq,..., A, tels qu’ils forment une partition de
I’ensemble fondamental E. Par définition, les A; s’excluent mutuellement et leur union
est E.

V(Z), (AZ N Aj = ¢)7

ar
=1

Soit B un évéenement quelconque. On tire B = BN (A; U Ay U... U A, ). En remarquant
que les B U A; sont exclusifs, puisque les A; le sont, on obtient la formule dite des
probabilités totales :

P(B)=P(BNA)+P(BNAy)+..+P(BNA,).
En appliquant le théoreme des probabilités conditionnelles on a :

P(BNA;) = P(A).P(A]B) = P(A;).P(B|A;)
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. _ P(B|A;)P(A:)
donc : P(A;|B) = P(BIA1)P(A1) 1 P(B|A2)P(A3)+. + P(BIAn)P(An) *

Les classifieurs fondés sur des réseaux bayésiens sont des types particuliers de réseaux
construits pour des problémes de classification. Pour rappel, en classification supervisée
le modéle utilisé pour la classification doit étre appris a partir d’'un ensemble de données
étiquetées. Considérons I’exemple suivant.

Soient trois classes de documents C = c¢j,co,c3, un ensemble d’apprentissage A =
{di,...,d;,...,d,} de documents textuels et un dictionnaire de mots M = {mymg,ms,m4}
ou les m; sont supposés indépendants.

Soit d; = (1,1,0,1) un document a classer. La représentation d'un document d; utilise le
modele vectoriel caractérisé par I’absence (0) ou la présence (1) des mots du dictionnaire
au sein du document. L’apprentissage sur A donne les paramétres présentés dans le

Tableau 3.2.

C1 Co C3

my | 0,200 0,200 0,101
ms | 0,003 0,005 0,673
ms | 0,003 0,005 0,215
(a) P(c;) my | 0,538 0,522 0,005

(b) P(mi=1c;)

C1 (6)) C3
0,300 | 0,200 0,150

TABLE 3.2 — Parameétres d’apprentissage du réseau.

De P(m; = 1|c;) est déduit P(m; = 0|c;). La classe de d; est donnée par :

argmax

(3.2)

P(mi|c;) - P(Ci)]

|Pedd) = Plmy)

Il n’est pas nécessaire de calculer P(m;) qui est constant d’aprés ’hypothése d’indépen-
dance des m;. Calculons P(m;|¢;) - P(¢;) :

P(miler) - Pler) = TTi(Plmilen)) - Plea)
P(mi1|01) . P(m1‘2|C1) . P(mi3|C1) . P(mi4‘01) . P(Cl) (33)
0,200 - 0,003 - (1 —0,003) - 0,538 - 0,300
= 9,65.107*

P(mjles) - P(ey) = 1,038.1073
P(mi|03) : P(Cg) = 4, 04.10~4

On en déduit que d; est de classe c,.

La tache d’apprentissage d’un réseau bayésien peut étre divisée en deux sous-taches :
— l’apprentissage de la structure de graphe orienté acyclique du réseau ;
— l'apprentissage de ses parameétres.

Le probléme d’apprentissage des parameétres d'un réseau bayésien consiste a esti-
mer les distributions des probabilités conditionnelles a partir d’'un ensemble de données
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d’apprentissage. Deux types d’approches existent selon la nature des données d’appren-
tissage : 'apprentissage de parameétres a partir d’un jeu de données complet et I’appren-
tissage de paramétres a partir d’un jeu de données incomplet.
Dans le premier type d’approches, toutes les variables ont été observées pour chacune
des données d’apprentissage. Dans ce cas, I'apprentissage des paramétres est simplifié.
En effet, apprentissage consiste alors a (a) estimer les probabilités conditionnelles en
fonction de la fréquence d’apparition des événements dans le jeu de données; ou (b) a
considérer une distribution a priori des parameétres.
Dans le deuxiéme type d’approches 'apprentissage est réalisé a partir d’un jeu de don-
nées incomplet. Dans ce cas, la démarche d’apprentissage des paramétres dépend de
la nature plus ou moins aléatoires des données manquantes. Elles peuvent étre totale-
ment aléatoires (ne dépendent pas de la base de données), pseudo-aléatoires (dépendent
des données observées) ou non-aléatoires. Dans les deux premiers cas, 'avantage est de
pouvoir estimer une distribution des données manquantes; dans le dernier cas, il faut
disposer d’informations supplémentaires.
Plusieurs approches ont été proposées pour cet apprentissage ( , ;
, : , ), la plus connue étant basée sur 1'algorithme EM
(Espérance-Maximisation) ( , ; , ; : ) per-
mettant ’estimation de la log-vraisemblance des valeurs manquantes. L’algorithme EM
est basé sur la répétition de deux étapes jusqu’a convergence du maximum de vraisem-
blance, aprés avoir initialisé les valeurs manquantes :

1. étape E, “espérance” : estimation des valeurs manquantes en calculant leur espé-
rance selon les paramétres du modéle (ces valeurs sont initialisées aléatoirement
lors de la premiére itération) ;

2. étape M, “maximisation” : estimation des parameétres par maximum de vraisem-
blance (de la méme fagon qu’avec des données complétes).

L’apprentissage de la structure d’un réseau bayésien s’intéresse a trouver la structure
qui représentera le mieux un probléme donné. Il existe deux grandes catégories de mé-
thodes d’apprentissage de la structure d’un réseau : les approches dites sous contrainte
basées sur des tests d’indépendance et les approches basées sur le calcul d’un score.
Les approches sous contrainte consiste a tester 'indépendance entre toutes les paires de
variables du jeu de données. A partir d’'un graphe complet, une aréte non-dirigée entre
deux variables testées est supprimée si le test les déclare significativement indépen-
dantes, puis des tests d’indépendances entre deux variables, conditionnés & un ensemble
de variables tierces sont réalisés avant de modifier le graphe. L’indépendance condition-
nelle est testée en appliquant le principe de la d-separation ( , ). Les
tests d’'indépendances non-conditionnés utilisés sont généralement basés sur la statis-
tique du x?. Plus d’informations sur ce type d’approches sont disponibles dans (

, ; : ; : )-
Les approches basées sur le calcul d'un score évalue un réseau en lui associant un score
(une constante) généralement basé sur la vraisemblance du graphe face aux observations.
Une fonction de calcul de score est donc nécessaire. Le calcul du score peut étre soit basé
sur le calcul d'une vraisemblance, soit c¢’est une probabilité a posteriori dans le cadre
bayésien. Les scores AIC ( : ), BIC (Bayesian Information Criteria) (
: ), BD (Bayesian Dirichlet) et MDL (Minimum Description Length) (

, ; , ; , ) sont des exemples de fonctions de score.

Plus d’informations sur les fonctions de score sont disponibles dans ( : ).
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Pour apprendre la structure d’un réseau a partir d’'un ensemble de données, le score ne
suffit pas. En effet, le calcul du score se fait a partir d’'un graphe et il faudrait donc
calculer les scores de tous les graphes possibles afin de sélectionner le graphe ayant le
score le plus élevé. Dans la pratique le calcul de tous ces scores n’est pas possible. Une
solution est de parcourir I'espace de toutes les structures de graphes possibles avec une
stratégie de recherche performante. Dans la littérature il existe plusieurs approches telles

que la stratégie de recherche gloutonne ( , ; , ) et la
stratégie de recuit simulé ( , ).

Une comparaison des méthodes fondées sur des scores et des méthodes fondées sur des
indépendances conditionnelles sont présentées dans ( , ). Les deux

types d’approches ont chacune leurs avantages et leurs inconvénients. De maniére géné-
rale, I’approche consistant & analyser des dépendances est plus efficace que I'approche
fondée sur des scores pour des réseaux fortement connectés. Il est alors possible de dé-
duire la structure correcte du réseau lorsque la distribution des probabilités des données
satisfont certaines hypothéses. Cependant, beaucoup de ces algorithmes requiérent un
nombre exponentiel de tests. Mais bien que ’approche de recherche de réseaux fondée
sur des scores peut ne pas trouver la meilleure structure en raison de sa nature heuris-
tique, il fonctionne avec une plus large gamme de modéles de probabilités que 'approche
fondée sur I’analyse de dépendance. Madden ( , ) présente une étude compa-
rative de la performance d’un certain nombre de réseaux Bayésien. Ses expérimentations
montrent que des performances de classification trés similaires peuvent étre obtenues par
des classifieurs construits en utilisant les différentes approches décrites ci-dessus.

Les classifieurs bayésiens ont plusieurs avantages :

— Ils offrent une représentation graphique explicite et interprétable par des utilisa-
teurs.

— Comme ils produisent un modéle probabiliste, ce modéle peut étre utilisé dans
un cadre décisionnel dans des problémes pour lesquels des probabilités condition-
nelles peuvent étre utilisées comme mesure de confiance d’une classe prédite.

— Leurs algorithmes sont faciles & implémenter.

— Ils peuvent étre construits avec des algorithmes efficaces en temps de calcul dont
la complexité de temps d’apprentissage est linéaire sur le nombre d’instances et
linéaire, quadratique ou cubique sur le nombre de variables.

— Ils sont applicables & beaucoup de situations réelles ( , ;

Y Y ? )

Néanmoins, un probléme concernant les classifieurs fondés sur les réseaux bayésiens sont
qu’ils ne sont pas adaptés pour les jeux de données avec beaucoup de variables (

, ). Cela est principalement di & 'impossibilité de construire un réseau trés
large en terme de temps et d’espace. Un autre probléme est que dans la plupart des cas,
les variables numériques doivent étre discrétisées avant la production du réseau.

3.1.3 Reéseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones font partie des approches d’Intelligence Artificielle qui ont
pour objectif de simuler des comportements du cerveau humain. En 1943 Mc Culloch et
Pitts ( , ) ont proposé les premiéres notions de neurone formel.
Ce concept fut ensuite mis en réseau avec une couche d’entrée et une sortie par Rosen-
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blatt en 1957 ( , ) pour simuler le fonctionnement rétinien et tacher de
reconnaitre des formes. C’est l'origine du perceptron.

Nous nous intéressons dans cette section qu’a une structure élémentaire de réseau, celle
dite statique, ne présentant pas de boucle de rétroaction et restant dans le contexte
d’apprentissage supervisé. Les systémes dynamiques avec boucle de rétroaction tels que
les réseaux dit “cartes de Kohonen” ou carte auto-organisatrices, qui sont en fait des
algorithmes de classification non-supervisées, ne sont pas abordés. Le lecteur peut se
référer a ( , ) pour plus d’informations sur ces systémes.

Dans cette section nous définissons et décrivons les caractéristiques des réseaux de neu-
rones ou perceptrons multicouches spécifiques pour la classification supervisée.

Structure d’un réseau de neurones

Un réseau neuronal est 1’association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se distinguent par ['organisa-
tion du graphe (en couches ou complets par exemple ), ¢’est-a-dire leur architecture, son
niveau de complexité (le nombre de neurones, présence ou non de boucles de rétroaction
dans le réseau), par le type des neurones (leurs fonctions de transition ou d’activation)
et enfin par l'objectif visé : apprentissage supervisé (ou non supervisé), optimisation,
systémes dynamiques.

De fagon tres réductrice, un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par :

— des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, fibres nerveuses

ou musculaires ;

— des dendrites, les “entrées” du neurones

— T'axone, la “sortie” du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires ;

— le noyau qui active la sortie en fonction des stimulations en entrée. Par analogie,

le neurone formel est un modéle qui se caractérise par un état interne s € S, des
signaux d’entrée z1, ..., x, et une fonction d’activation.

/)
b

1 S| f ——v

P

FIGURE 3.3 — Représentation d’un neurone formel.

La fonction d’activation opére une transformation d’une combinaison affine des si-
gnaux d’entrée, o étant appelé le biais du neurone. Cette combinaison affine est déter-
minée par un vecteur de poids oy, ...cup] associé a chaque neurone et dont les valeurs sont
estimées dans la phase d’apprentissage. Ils constituent “la mémoire” ou “connaissance
répartie” du réseau. La Figure 3.3 est une représentation d’un neurone formel.
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Les différents types de neurones se distinguent par la nature f de leur fonction d’acti-
vation. Les principaux types de fonction sont :

— linéaire f(x) = x (la fonction identité),

— sigmoide f(z) =1/(1+ €®),

— seuil f(x) = Ljo4o00((7),

— radiale f(x) = \/1/2rexp(—2?/2),

— stochastiques f(x) = 1 avec la probabilité 1/(1 + e~*/#), 0 sinon (H intervient

comme une température dans un algorithme de recuit simulé ( ,

))-

Les modéles linéaires et sigmoidaux, les plus utilisés, sont bien adaptés aux algo-
rithmes d’apprentissage impliquant une rétro-propagation du gradient car leur fonction
d’activation est différentiable. Le modéle a seuil est sans doute plus conforme a la réa-
lité biologique mais pose des problémes d’apprentissage. Enfin le modéle stochastique
est utilisé pour des problémes d’optimisation globale de fonctions perturbées ou encore
pour les analogies avec les systémes de particules. On ne le rencontre par en fouille de
données.

Perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (PMC) est un réseau composé de couches successives.
Une couche est un ensemble de neurones n’ayant pas de connexion entre eux. Le réseau
est constitué :

— d’une couche d’entrée qui lit les signaux entrant et qui est constituée d’un neu-
rone par entrée x;, une couche en sortie fournit la réponse du systéme ; selon les
auteurs, la couche d’entrée qui n’introduit aucune modification n’est pas comp-
tabilisée ;

— d’une ou plusieurs couches cachées participent au transfert; un neurone d’une
couche cachée est connectée en entrée a chacun des neurones de la couche précé-
dente et en sortie chaque neurone de la couche suivante ;

— d’une fonction de transfert.

Etant donné des entrées X1, .., X,,, des parameétres de poids d’entrée o, 3 a estimer et une
variable de sortie Y a expliquer, un perceptron multicouche réalise une transformation
des variables d’entrée :

Y = o(Xy, ..., Xp; @), (3.4)

ol « est le vecteur contenant chacun des parameétres oy, de la j-éme entrée du k-eme
neurone de la [-éme couche; la couche d’entrée (I = 0) n’est pas paramétrée, elle ne fait
que distribuer les entrées sur tous les neurones de la couche suivante.

Un théoreme dit d’approrimation universelle montre que cette structure élémentaire a
une seule couche cachée est bien suffisante pour prendre en compte les problémes clas-
siques de modélisation ou d’apprentissage statistique. En effet, toute fonction réguliére
peut étre approchée uniformément avec une précision arbitraire et dans un domaine fini
de 'espace des variables, par un réseau de neurones comportant une couche de neurones
cachés en nombre fini possédant tous la méme fonction d’activation et un neurone de
sortie linéaire. La Figure 3.4 montre un exemple de perceptron multicouche élémentaire
avec une couche cachée et une couche de sortie.
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FIGURE 3.4 — Exemple de perceptron multicouche élémentaire avec une couche cachée
et une couche de sortie.

De fagon usuelle et en régression, la derniére couche est constituée d’un seul neurone
muni de la fonction d’activation identité tandis que les autres neurones (couche cachée)
sont munis de la fonction sigmoide. En classification binaire, le neurone de sortie est
muni également de la fonction sigmoide tandis que dans le cas d’une discrimination a m
classes, ce sont m neurones avec fonctions sigmoide, un par classe, qui sont considérés
en sortie.

Soient une base d’apprentissage constituée de n observations (z}

5y Y5 y;), des variables
explicatives X1, ..., XP et une variable Y & prévoir. Considérons le cas le plus simple de
la régression avec un réseau constitué d’un neurone de sortie linéaire et d’une couche
a ¢ neurones dont les parameétres sont optimisés par moindres carrés. L’apprentissage
est I'estimation des parameétres oj—q.p.x=1 €t Br=0,, par minimisation de la fonction perte

quadratique (ou d’une fonction d’entropie en classification) :

n

Qa,B) =D Q= [y~ olwia, B). (3.5)

i=1

Différents algorithmes d’optimisation sont proposés, ils sont généralement basés sur
une évaluation du gradient par rétro-propagation ( , ;

, ; , ). L’apprentissage consiste donc a évaluer la dérivée de la
fonction cotlit en une observation et par rapport aux différents paramétres. Soit z,; =
flakot+ags,) et z; = {21, ..., 24 }. Les dérivées partielles de la fonction perte quadratique
s’écrivent :

09; /
0Q; ' (3.6)
O Z- = —2(y; — &(2:))(B'2) Brf (i) Tip = SkitLip.
kj

Les termes 0; et sg; sont respectivement les termes d’erreur du modéle courant & la
sortie et sur chaque neurone caché. Ces termes d’erreur vérifient les équations dites de
rétro-propagation :

Ski = f/<04;<;xi)ﬂk6i7 (3-7)

dont les termes sont évalués en deux passes. Une passe “avant”, avec les valeurs courantes
des poids, 'application des différentes entrées z; au réseau permet de déterminer les
valeurs ajustées ¢(z;). Ensuite une passe “retour” permet de déterminer les §; qui sont
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"rétro-propagés” afin de calculer les si; et ainsi obtenir les évaluations des gradients.
Sachant évaluer les gradients, différents algorithmes, plus ou moins sophistiqués, ont
été implémenteés ( , : , : , ).
Le plus élémentaire est une utilisation itérative du gradient : en tout point de 'espace
de parameétres, le vecteur gradient de Q pointe dans la direction de 'erreur croissante.
Pour faire décroitre Q il suffit donc de se déplacer en sens contraire. Cet algorithme est
un algorithme itératif modifiant les poids de chaque neurone selon :

1 _ (r)_Ti%

ko Pk (r)
— 0
=l ag § (3.8)
r+1 () {
i=1 kp

Le coeflicient de proportionnalité 7 est appelé le taux d’apprentissage. 11 peut étre fixe,
a déterminer par l'utilisateur, ou encore varier en cours d’exécution selon certaines heu-
ristiques. Il parait en effet intuitivement raisonnable que ce taux soit grand au début
pour aller plus vite, puis que ce taux décroisse pour aboutir & un réglage plus fin au fur
et & mesure que le systéme s’approche dune solution.

D’autres méthodes d’optimisation ont été adaptées a ’apprentissage d’un réseau : mé-
thodes du gradient avec second ordre utilisant une approximation itérative de la matrice

hessienne (algorithmes BFGS ( ; ) et de Levenberg-Marquardt (

, )) ou encore une évaluation implicite de cette matrice par la méthode
dite du gradient conjugué ( , : , ). Plus de réfé-
rences sont disponibles dans ( : ) et ( : ).

Considérons 'exemple suivant. Soit une base d’apprentissage A de documents tex-
tuels que l'on décrit en notant I’absence (-1) ou présence (1) de mots identifiés dans
un dictionnaire D de 4 mots. La base d’apprentissage est composée de deux classes dis-
tinctes, ¢; et ¢o, de documents.

Un réseau de neurones de type perceptron mono-couche est utilisé. La valeur du seuil
est fixée a 3.0. La fonction de combinaison est une fonction qui calcule la somme pondé-
rée des entrées, et la fonction d’activation est une fonction de comparaison au seuil (si
la somme pondérée est supérieur au seuil alors la sortie vaut 1 et ’élément appartient
a la classe ¢1, & ¢y sinon). On souhaite, & présent, déterminer la classe d’'un document
d=(1,—-1,1,—1,—1). Pour ce faire, il faut exécuter le réseau de neurones avec en entrée
les valeurs de d pondérées par le vecteur de poids w = (1.5,—-3.0,0.7,1.3,—0.6) ; On a
donc que d est de classe c¢;.

De manieére générale, lorsque le nombre de classes est supérieur a 2, le probléme de clas-
sification est ramené a une classification binaire en adoptant par exemple, la stratégie
un contre tous. Néanmoins, les réseaux de neurones suffisamment complexe peuvent en
sortie gérer les classes multiples.

Les d’applications des perceptrons multicouche sont trés nombreux : discrimination,
prévision d’une série temporelle, reconnaissance de forme, etc. Les principales difficul-
tés rencontrées avec les perceptrons multicouche sont liées & 'apprentissage (temps de
calcul, taille de la base d’apprentissage, localité de I'optimum obtenu) ainsi que son
statut de boite noir. En effet contrairement a un modéle de discrimination ou un arbre,
il est a priori impossible de connaitre I'influence effective d’une entrée sur le systéme
dés qu’'une couche cachée intervient. En revanche, ils possédent d’indéniables qualités
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FIGURE 3.5 — Exemple de réseau de neurones pour la classification d’un ensemble de
documents.

lorsque I’absence de linéarité et/ou le nombre de variables explicatives rendent les mo-
deles statistiques traditionnels inutilisables.

3.1.4 Discussion

Le Tableau 3.3, synthétise les forces et les faiblesses des techniques de classification
évoquées dans cette section. Il est extrait de l'article de ( , ) sur les
techniques majeures de classification (arbres de décision, réseaux de neurones, réseaux
bayésiens, kNN). Ces techniques sont comparées selon plusieurs propriétés, d’aprés des
études empiriques et théoriques existantes :

— leur performance générale ;

— leur rapidité d’apprentissage par rapport au nombre d’attributs et au nombre

d’instances ;

— leur rapidité de classification ;

— leur tolérance aux valeurs manquantes

— leur tolérance aux attributs non pertinents;

— leur tolérance aux attributs fortement dépendant ;

— leur capacité a traiter des attributs a valeurs discrétes, binaires ou continues ;

— leur tolérance au bruit ;

— leur capacité a prendre en compte le risque de sur-apprentissage ;

— leur capacité a réaliser un apprentissage incrémental ;

— leur facilité d’interprétation du résultat de la classification ;

— la facilité de manipulation des parameétres du modéle.

De maniére générale, les SVMs et les réseaux de neurones artificiels obtiennent les
meilleurs performances et donnent de meilleurs résultats pour le traitement de nom-
breux attributs a valeurs continues. Par ailleurs, les arbres de décision tendent a donner
de meilleurs résultats pour le traitement de variables discrétes ou catégorielles. Les mo-
déles fondés sur des réseaux de neurones ou des SVMs sont les moins rapides en phase
d’apprentissage car de grandes tailles d’échantillons sont requises pour atteindre une
bonne précision de précision. A l'inverse, les modéles bayésiens nécessitent un jeu de
données d’entrainement relativement petit et sont donc plus rapides en phase d’appren-
tissage. De plus, 'approche bayésienne nécessite peu d’espace de stockage pendant les
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Arbres de | Réseaux Bayes naif | kNN SVM
décision de  neu-
rones

Performance générale ok otk * ok Aokt
Rapidité  d’apprentissage | *** * ootk ootk *
par rapport au nombre
d’attributs et au nombre
d’instances
Rapidité de classification orokk o o * ootk
Tolérance aux valeurs man- | *** * oAk * x
quantes
Tolérance aux attributs non | *** * X *x ook
pertinents
Tolérance aux attributs re- | ** *x * *x ook
dondants

¥ R * * SoRE

Tolérance aux attributs for-
tement interdépendant

Traitement d’attri- | otk otk Aotk ok

buts a  valeurs  dis-
crétes/binaires/continues

Tolérance au bruit o ok ok * ok
Prise en compte du risque | ** * ok Rk kK
de sur-apprentissage
Capacité a réaliser un ap- | ** ook ootk ko kx
prentissage incrémental
Facilité d’interprétation de | **** * oAokk K *
la classification

FHE * FHEF FHE *

Manipulation des para-
meétres du modéle

TABLE 3.3 — Tableau Comparatif d’algorithmes de classification supervisée extrait de
I'étude de ( , ) @ TR 4 étoiles représentent la meilleure performance
et * une étoile représente la moins bonne performance.

étapes d’entrainement et de classification : la mémoire minimum nécessaire est utilisée
pour le stockage des probabilités conditionnelles. Par ailleurs, les modéles bayésiens sont
naturellement robuste aux valeurs manquantes car celles-ci sont tout simplement igno-
rées dans le calcul des probabilités et par conséquent n’ont pas d’impact sur la décision
finale. A l'inverse, les réseaux de neurones complétent les données manquantes pour
fonctionner, ce qui peut apporter un biais lors de la phase d’entrainement. Aussi, la
présence d’attributs non pertinents peut rendre I'entrainement des réseaux de neurones
inefficace, voir inexploitable. De la méme maniére, la littérature s’accorde sur le fait
que Papproche k-plus proches voisins (kNN) est trés sensible aux attributs non perti-
nents. Cette particularité peut étre expliquée par le principe de fonctionnement méme
de cette approche. Le nombre de paramétres de modéle ou d’exécution a déterminer par
I'utilisateur est un indicateur de la facilité d’usage d’'un algorithme. Sans surprise, les
réseaux de neurones et les SVMs ont plus de paramétres que les autres techniques. En
revanche, pour le modeéle kNN le seul paramétre a déterminer est le parameétre k, lequel
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est relativement facile & déterminer.
Finalement, aucun algorithme d’apprentissage ne peut a lui seul surpasser tous les autres
sur tout jeux de données. Pour déterminer quel algorithme d’apprentissage est le plus ef-
ficace pour un probléme donné, ’approche la plus simple est d’estimer les performances
d’algorithmes candidats sur ce probléme, puis de sélectionner celui qui semble le plus
performant. Combiner des classifieurs est une méthode de plus en plus utilisée pour
améliorer les performances de chaque classifieur individuel. De nombreuses méthodes
sont proposées pour la création d’ensemble de classifieurs, notamment par ( ,
) pour la construction d’ensembles d’arbres de décision par exemple. L’étude de
méthodes pour la construction d’ensembles de classifieurs satisfaisants est ainsi un axe
de recherche trés actif dans le domaine de I'apprentissage supervisé. Les techniques de
classification supervisées d’apprentissage sont applicables dans de nombreux domaines.
Saitta et Neri ( , ) et Witten et Frank ( : ) présentent
un certain nombre d’articles sur leurs applications.

3.2 Classification non supervisée

La classification numérique (non supervisée) ou, en anglais, clustering, est une tech-
nique de fouille de données dont ’objet est de révéler, dans un ensemble d’objets, des
regroupements homogénes et isolés en ce sens que les objets sont fortement similaires
au sein d’un regroupement et faiblement similaires entre deux regroupements. Cela né-
cessite de disposer du degré de similarité mutuel de chaque paire d’objets ou de pouvoir
I’évaluer. La donnée d’entrée d’une méthode de classification est alors soit un ensemble
E ={zy,...,z,} de n objets a étudier sur chacun desquels est observé p variables com-
munes, soit une matrice de degrés de (dis)similarités mutuelles entre les objets de I’en-
semble E. A partir des données des observations des p variables sur les n objets peuvent
étre calculés divers indices de (dis)similarité. Le calcul de ces indices tient compte de
la nature des variables, selon qu’elles sont (toutes) quantitatives, (toutes) qualitatives,
ou hétérogenes (certaines quantitatives et d’autres qualitatives), voire complexes (type
graphe, multimedia, etc). Dans la littérature, on distingue deux familles de méthodes
de classification non supervisée : les méthodes hiérarchiques et les méthodes non hiérar-
chiques.

Les méthodes hiérarchiques les plus populaires sont celles qui construisent une hiérar-
chie sur I'ensemble des objets étudiés. Les résultats de ce type de classification sont
généralement représentés sous la forme d’un dendrogramme (arbre de la classification
hiérarchique). On distingue deux catégories d’approches de construction de hiérarchies :
les approches divisives et les approches agglomératives, celles-ci, les plus populaires, uti-
lisent des liens d’agrégation. Dans la littérature plusieurs ouvrages ont été consacrés a la
classification non supervisée ( , ; , ; ,

). L’ouvrage de Brucker et Barthélemy ( , ) peut étre
consulté pour plus de détails sur les méthodes hiérarchiques et de partitionnement. La
Section 3.2.1 présente la classification ascendante hiérarchique connue comme étant la
méthode de classification hiérarchique agglomérative la plus connue et utilisée.

Les méthodes non hiérarchiques les plus usuelles sont les méthodes de partitionnement,
i.e., des méthodes qui révelent des classes formant une partition de ’ensemble des ob-
jets étudié. Les méthodes k-means et k-medoids sont les méthodes de partitionnement
les plus connues. Elles sont évoquées dans la Section 3.2.2. Une conclusion termine la
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FIGURE 3.6 — Dendrogramme de la hiérarchie indicée (Hg, v) ot Hg est la hiérarchie
de I'exemple 1 et v 'indice de niveau de I'exemple 2.

section.

3.2.1 Meéthodes hiérarchiques

L’objectif des méthodes hiérarchiques est la recherche d'une famille de classes qui
forment une hiérarchie.

Définition 9. Une hiérarchie totale de parties Hg d’un ensemble E' est un sous-ensemble
de l’ensemble SB(F) des parties de E satisfaisant les propriétés suivantes :

(i) E € Hg,

(i) {i} € Hg pour tout i élément E,

(ii1) hOoh' € {0, h,h'}, pour h et b’ deuz éléments quelconques de Hg, autrement dit
h et h’ sont soit disjointes, soit incluses ['une dans [’autre.

Exemple 1. Pour FE = {1,2,3,4,5,6}, lensemble Hp =
{{1} {23 A3} {4},{5},{6},{1,5},{2, 3’} {1,5,4}, {236} E} est une hiérarchie totale sur

Définition 10. Une hiérarchie indicée sur E est un couple (Hg, v) ou Hg est une
hiérarchie sur E et v est un indice de niveau sur Hg, i.e. une application strictement
croissante définie sur Hg, a valeurs réelles non négatives et nulles sur les singletons. En
d’autres termes :

v : Hg — R, satisfait les propriétés suivantes :

(i) ¥ z€ E, v({z}) = 0

(1i)) hC h” => v(h) < v(h’).

Exemple 2. L’application v définie ci-dessous est un indice de niveau sur la hiérarchie
Hpg de l’exemple précédent.
v({i}) =0 pour i1 =1,2,...,6
o({1,5}) = ;0({2,3}) = 5;0({1,4,5}) = 2 0({2.3,6}) = 8 (3.9
v(E) =10
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FIGURE 3.7 — Arbre hiérarchique indicé associé & Hg.

Une hiérarchie indicée (H, v) peut étre visualisée par un dendrogramme qui est une
représentation du diagramme de Hasse de H, gradué par v et dans laquelle les sommets
sont matérialisés par des paliers horizontaux. La Figure 3.6 présente un dendrogramme
de la hiérarchie indicée (Hg, v) ou Hg est la hiérarchie de 'exemple let v I'indice de
niveau de 'exemple 2.

Toute coupure du dendrogramme par une droite horizontale fournit une parti-
tion de l'ensemble E. Ainsi, dans la Figure 3.7, la droite D coupe l'arbre en trois
classes composées des éléments {{1,4,5},{2,3},{6}} et la droite D’ en quatre classes
{{1,4,5},{2},{3},{6}}. Dans la littérature on distingue deux familles de méthodes de
classification hiérarchiques : les méthodes ascendantes et les méthodes descendantes (ou
divisives).

Les méthodes descendantes construisent une hiérarchie en choisissant a chaque étape
une classe que l'on subdivise en deux sous-classes. Certaines de ces méthodes néces-
sitent d’étudier toutes les subdivisions binaires possibles. Dans ce cas, la méthode n’est
pas polynomiale. D’autres minimisent des critéres en utilisant des algorithmes polyno-
miaux.

Les méthodes ascendantes construisent une hiérarchie en fusionnant a chaque étape les
deux classes les plus proches en se basant sur un lien d’agrégation. Dans ce qui suit nous
présentons en particulier la méthode de classification ascendante hiérarchique (CAH).

L’algorithme de base pour la construction ascendante d’une hiérarchie comprend les
étapes suivantes :
1. Munir I’ensemble E des éléments a classer d’une mesure de ressemblance d (dis-
tance ou indice de dissimilarité). Construire la matrice M é") contenant les res-
semblances des n éléments de F deux a deux selon la mesure d.

2. Choisir une “distance” D entre parties disjointes de E (critére d’agrégation) telle
que D({i},{i'}) = d(i,7") et utiliser I’algorithme général suivant :
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(a) Agréger en un nouvel élément les deux éléments de E les plus proches au sens
de D (donc au sens de d);

(b) Mettre a jour la matrice des distances en calculant les distances entre ’élément
nouvellement formé et les (n-2) éléments restants; obtention de la matrice

M]()nfl) d’ordre (n-1);
(c¢) Rechercher & nouveau des éléments les plus proches que 'on agrége ;

(d) Ainsi de suite, jusqu’a agréger tous les éléments de E en une seule classe.

Le choix de la mesure de ressemblance (ou indice de dissimilarité) d est une étape im-
portante. Il est possible a cette étape pour 'utilisateur d’utiliser au mieux I'information
a priori dont il dispose, afin de proposer une mesure pertinente de ressemblance entre
observations.

Définition 11. Une similarité sur E est une fonction s définie sur E* & valeurs dans
R*, telle que pour tous x,y € E :

(1) s(z,y) < s(x,z) ;

(i) s(x,y) = s(y,z).

Définition 12. Une dissimilarité sur E est une fonction d définie sur E? & valeurs dans
R*, telle que pour tous x,y € E :

(i) d(x,x) = 0;

(ii) d(z,y) = d(y,z).

Remarquons qu'une distance est une dissimilarité satisfaisant la séparation
(d(x,y) = 0 implique & = y) et l'inégalité triangulaire (d(z,y) < d(z,z) + d(y, 2)).
Plusieurs mesures ont été proposées dans la littérature. Les mesures les plus connues
sont présentées dans le Tableau 3.4. Ces mesures peuvent étre utilisées pour calculer
une matrice de dissemblances entre individus provenant de données quantitatives.

Les données qualitatives peuvent étre traitées avec les indices sur signes de pré-
sence/absence (Tableau 3.5), basés sur les quantités suivantes définies pour deux in-
dividus i et 7 :

- a;; — nombre de caractéres communs a ¢ et 7,

- b;; = nombre de caractéres possédés par ¢ mais pas par j,

- ¢;; — nombre de caractéres possédés par j mais pas par ¢,

- d;; = nombre de caracteéres que ne possédent ni ¢ ni j,

. aij+bij + Cij + dij = p.

Minkowsky D(z,y) = [fywz - yi‘r] B

Manhattan D(z,y) = i’fﬂz — yil

Chebychev D(x,y) = ;7;:%35’371 — ¥il

Euclidienne D(x,y) |z — yiP] ”
(z,y)

Mahalanobis D(x,

TABLE 3.4 — Exemples de distance utilisées en classification de données quantitatives.
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A partir de lalgorithme de base, deux catégories d’algorithmes ont été proposées
pour la construction d’un arbre hiérarchique ascendant : les algorithmes d’agrégation
fondés sur un lien métrique et les algorithmes d’agrégation fondés sur la densité. Concer-
nant les algorithmes d’agrégation fondés sur un lien métrique, les critéres usuels d’agré-
gation de la classification hiérarchique sont les quatre suivants :

— le critére du saut minimal (lien simple) ( : );

— le critére du diamétre (lien complet) ( : );

— le critére de la moyenne (lien moyen) ( : );

— le critére de Ward (perte d’inertie minimale) ( , ).

Ce dernier critére, le critéere de Ward, est I'un des plus utilisés, précisément car il permet
de minimiser & chaque étape l'inertie intra-classes des partitions obtenues. Il est défini
de la maniére suivante :

n1 X Ny

n1 + no

d(Cy,Cy) = d(G1,G2) (saut de Ward), (3.10)

avec (' et Cy deux classes d’une partition donnée; nq et ny sont les effectifs des deux
classes et G et Gy leurs centres de gravité respectifs.

Concordance D(z,y) = %p ij
e o
Jaccard D(,j) = wiTh e
3 . . _ alj
Dice D(%]) T 2a4+bijtei

TABLE 3.5 — Exemples de distance utilisées en classification de données qualitatives.

L’algorithme SLINK ( , ) est un exemple d’algorithme implémentant le
lien simple. La méthode de Voorhees ( , ) implémente le lien moyen, et
l'algorithme CLINK ( , ) est un exemple d’implémentation du lien complet.
I'algorithme AGNES (AGglomerative NESting) ( , ) implé-
mente les quatre types de lien.

Les algorithmes d’agrégation fondés sur la densité concernent les méthodes de classi-
fication qui utilisent des estimations de densité de probabilité non paramétriques et
procédent en deux étapes :

1. définition d’une mesure de dissimilarité dx entre x; et 2, basée sur les estimations
de densité et de voisinage ; on peut également définir une distance D entre classe ;

2. application du critére du saut minimal & dx (ou a D).

Les avantages des algorithmes hiérarchiques sont :
— Leur flexibilité concernant le niveau de finesse de la classification.
— Leur facilité de prise en compte de distances et d’indices de similarité de n’importe
quel type.

Néanmoins, ils présentent plusieurs inconvénients :

— Il est difficile de déterminer la coupure significative de 'arbre : il n’y a pas de test
statistique permettant de guider la décision a prendre pour couper l'arbre. Des
critéres externes (silhouette ( , ), statistique du gap (

: )) sont utilisés pour choisir le nombre de classes a retenir (décision de
nature subjective).
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— La partition retenue a une étape dépend de celle obtenue a I’étape précédente.

— Les algorithmes fournissent toujours des classes & partir de n’importe quelles
données. Les classes construites sont convexes. Des précautions sont a prendre
pour interpréter les résultats.

Les méthodes hiérarchiques classiques, fondées sur un lien métrique, conduisent le plus
souvent a des partitions formées de classes de forme convexe, de taille et densité sensi-
blement égales, sans tenir compte éventuellement de points atypiques. Or dans bien des
analyses comme par exemple I'analyse de données spatiales, les classes révélées sont de
forme arbitraire (non convexes, de forme et de taille différentes). Plusieurs méthodes hié-
rarchiques utilisées conjointement avec différentes méthodes de partitionnement ont été
proposées dans la littérature parmi lesquelles CURE ( , ), ROCK (

, ) et CHAMELEON ( : ). Ces algorithmes conduisent a des
classes de forme arbitraire.

3.2.2 Meéthodes de partitionnement

L’objectif des méthodes de partitionnement est de construire une partition des élé-
ments en k classes homogénes. Contrairement aux méthodes hiérarchiques, le nombre
k de classes est un paramétre de ces méthodes et doit donc étre spécifié a priori ou
déterminé par la méthode utilisée.

Définition 13. Soit S un ensemble a n éléments. Une partition de S est un ensemble
de parties non vides de S, disjointes et dont ['union est S.

Dans la littérature on distingue deux catégories de méthodes de partitionnement : les
méthodes d’optimisation d’un critére sur I’ensemble des partitions & nombre de classes
fixé et les méthodes de ré-allocation dynamique des individus & des centres de classes.
Le principe des méthodes de ré-allocation dynamique est de déterminer un ensemble de
centres de classes (centroides) et d’affecter les individus d’un jeu de données a classer au
centre (et donc a la classe qu’il représente) dont ils sont le plus proche selon une mesure
de distance. Ces méthodes comprennent généralement deux étapes :

— La génération de la configuration initiale : un ensemble de centres est choisi pour
initialiser les ¢ classes. Ils peuvent étre aléatoirement choisis ou construits; la
partition résultante dépend de cette configuration initiale.

— L’affectation itérative des individus et la mise & jour itérative des centres : les
itérations s’arrétent lorsqu’un critére (généralement l'inertie : somme des carrés
des écarts au centre) ne décroit plus.

Les algorithmes K-means ( , ; , ; ,
: , ) et K-medoids ( , ) sont les
algorithmes de partitionnement par ré-allocation dynamique les plus connus.
Les méthodes d’optimisation d’un critére cherche & construire une partition a nombre
de classes fixé qui optimise un certain critére. Les principaux critéres utilisés sont :
— la séparation : une bonne partition présente des classes bien séparées; I'objectif
est de maximiser les distances entre classes ;
— T'homogénéité : I'objectif est d’avoir des classes les plus concises possible en mi-
nimisant le maximum des distances intra-classes ;
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— la dispersion : 'objectif est de minimiser une fonction d’inertie.

Ces méthodes d’optimisation conduisent & des algorithmes NP-difficiles et le minimum
atteint par une méthode de descente n’est pas optimal. Des méthodes d’optimisation
stochastiques ont été proposées pour tenter de résoudre ce probléme : la méthode de
recherche Tabou ( , ), le recuit simulé ( , ) ou
les méthodes génétiques ( , ).

Dans cette section nous décrivons les méthodes k-means et k-medoids qui présentent un
intérét particulier dans ce mémoire. Plus d’informations sur les méthodes de partition-
nement sont disponibles dans ( , ; , :

7 Y Y )'

K-means

L’idée de I'algorithme k-means est de classer un ensemble donné d’observations en
un nombre k de classes disjointes, ot la valeur k est fixée a ’avance. L’algorithme com-
porte deux phases. La premiére phase consiste a déterminer k centres de classe, une
pour chaque classe. La deuxiéme phase consiste a prendre observation de ’ensemble de
données et de 'affecter a la classe dont le centre de classe est le plus proche. La distance
Euclidienne est généralement utilisée pour le calcul des distances deux a deux entre les
observations et les centres de classe. Lorsque tous les points sont classés, la premiére
étape est terminée et un premier regroupement est effectué. Il est alors nécessaire de
recalculer les nouveaux centroides de chaque classe car l'insertion de nouvelles obser-
vations au sein des classes peut entrainer un changement de centroides. Les nouveaux
centres de classe correspondent aux centres de gravité de chacune des classes obtenues.
Une fois que les k nouveaux centroides sont déterminés, les distances entre les obser-
vations et ces centroides sont calculées et certaines observations peuvent étre affecter a
une autre classe dont le centroide est plus proche. Ce processus est répété de maniére
itérative jusqu’a ce que les centroides ne subissent plus de changement et soient stables.
L’atteinte de cette stabilité correspond a un critére de convergence pour 1’algorithme.
Le pseudo-code de I'algorithme K-means est présenté dans 1I’Algorithme 1.

Entrées:
D ={dy,ds, ...,d,} : un ensemble de n observations
k : le nombre de classes désirées
Sorties:
A : un ensemble de £ classes
1 début
2 1. Choisir arbitrairement k centres de classes initiaux, a priori quelconques ;
3 2. répéter
4 Affecter chaque observation d; a la classe dont le centre de classe est le
plus proche;
5 Calculer le nouveau centre de classe de chaque classe ;
6 jusqu’a ce qu’un critére de convergence soit satisfait;
7 fin

Algorithm 1: k-means
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L’algorithme k-means est un des algorithmes de partitionnement les plus étudiés
et utilisés. Il est généralement efficace et produit de bons résultats. L’inconvénient ma-
jeure du k-means est qu’il produit des classes différentes pour des ensembles de centres
de classes différents. La qualité finale des classes dépend donc fortement des centres
de classes initiaux. Des méthodes comme celles de ( , ;

, ) pour tenter de détermination des centroides optimaux ou de minimiser
I'effet de l'initialisation des centres de classes ont été proposées. L’algorithme k-means
original que nous présentons ici requiert un temps de calcul proportionnel au produit
du nombre d’observations, du nombre de classes et du nombre d’itérations. Des versions
optimisées de I'algorithme, par exemple ’algorithme ISODATA ( , ), ont
été proposeées ( , : , : , ).

K-medoids

Tandis que dans la méthode k-means un centre de classe correspond au centre gravité
de la classe qu’il représente, dans la méthode k-medoids une classe est représentée par
un de ses individus (médoide). Une fois que les medoides sont choisis, des classes sont
construites comme sous-ensembles des individus les plus proches des médoides selon une
mesure de distance. Il existe différentes implémentations de la méthode des k-medoids :

— PAM (Partitioning Around Medoids) ( : ),

— CLARA (Clustering LARge Applications) ( ),

— CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomlzed Search) (

, 2002).

Le principe de I'algorithme PAM est de :
1. Choisir un ensemble de medoides,
2. Affecter chaque observation au medoide le plus proche,

3. Remplacer de maniére itérative chaque medoide par un autre si cela permet de
réduire une distance globale.

L’avantage de I'algorithme PAM est sa robustesse par rapport au k-means en présence
de bruit. La complexité de I’algorithme PAM est O(k(n — k)?), ce qui en fait un algo-
rithme cotiteux pour le partitionnement d’ensemble de grande taille et de valeur de k
assez grande.

L’algorithme CLARA a été proposé pour classer des données de taille moyenne. Cet
algorithme effectue une recherche locale des représentants de classes en opérant sur
plusieurs échantillons de données de taille s extraits de ’ensemble de données entier.
Ensuite, I’algorithme PAM est appliqué a chaque échantillon et la meilleur partition est
sélectionnée.

L’algorithme CLARANS consiste & construire un graphe de classification de n indivi-
dus et de k classes dont chaque nceud est représenté par un ensemble d’individus de
taille k. Deux nceuds sont voisins, c’est a dire reliés par une aréte, si leurs ensembles
difféerent d’un seul représentant. De maniére générale, les classes obtenues avec 'algo-
rithme CLARANS sont de meilleur qualité que celles obtenues par les algorithmes PAM
et CLARA. Cependant, l'algorithme CLARANS est de complexité O(kn?) et implique
donc de travailler avec des ensembles de données de petite taille.
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Questions algorithmiques générales

Dans une majorité d’algorithmes de partitionnement le nombre k£ de classes a
construire est un parameétre a priori & déterminer par 1'utilisateur. En pratique 1'utili-
sation de méthodes de partitionnement pose deux questions importantes : quelle valeur
de k choisir et comment évaluer la partition obtenue ?

Beaucoup de critéres ont été introduit afin de déterminer une valeur de k optimale ( ,

: , : , ). Un critére populaire est le Sil-
houette ( : ). En considérant la distance moyenne entre
un point = d’une classe C' et les autres points de C' et en comparant cette distance avec
sa distance moyenne avec une classe G, le plus approprié autre que C, le coefficient
Silhouette de x est :

__ b(@) —a(z)
@) = e b))

1
a(z) = -1 Z d(z,y), (3.11)
yeCy#x
4 1
b(x) = mm(#C@ Z d(x,y).
yeG

Les valeurs de Silhouette proches de +1 correspondent a un choix approprié de parti-
tion et des valeurs proches de 0 correspondent & une partition de mauvaise qualité. La
moyenne générale des valeurs de Silhouette individuel s(x) donne une bonne indication
de la qualité d’une partition.

Une autre approche d’évaluation de la qualité d'une partition est d’employer un coeffi-
cient de partition ( : ) égal a la somme des carrés des poids w(z, C') d'une
classe C' (Equation 3.12).

W= % S wie, C()2. (3.12)
zeX

Chacune des mesures d’évaluation évoquées peut étre graphiquement représentée en
fonction de k et le graphique obtenu peut étre utilisé afin de choisir la meilleure valeur
de k. Mufti et al. ( , ) proposent également une mesure fondée sur l'indice
de Rand, permettant de choisir le nombre de classes d'une partition.
Deux approches sont possibles pour I’évaluation d’une partition : la partition peut étre
évaluée par un expert ou par une procédure automatisée particuliére. L’évaluation d’une
partition par un expert est liée & deux problématiques : (1) I'interprétabilité des classes
et (2) la visualisation des classes. L’interprétabilité des classes dépend de la technique
utilisée. Les méthodes k-means et k-medoids générent des classes qui peuvent étre inter-
prétées comme des zones denses autour de centroides ou de médoides. Par conséquent

leurs résultats sont facile & interpréter et a visualiser. L’étude de ( : ) décrit
de maniére approfondie I’évaluation de partitions et une discussion sur la visualisation
de classes peut étre trouvée dans ( , ).

En ce qui concerne les procédures automatiques d’évaluation, un des principes appli-
qués consiste a construire deux partitions (& partir du méme ensemble de données ou de
sous-ensembles différents d’'un méme ensemble de données) et de les comparer. L’indice
de Rand, par exemple, peut-étre utilisé pour cet objectif. Le calcul de I'indice de Rand
implique des pairs qui ont été assignées soit a la méme classe soit a des classes diffé-
rentes au sein des deux partitions. Toutefois sa complexité est en O(N?) et il n’est pas
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toujours calculable. L’entropie conditionnelle H(S|.J) ( : ) d’une
étiquette de classe s étant donnée une partition est une autre mesure d’évaluation uti-
lisée. D’autres mesures sont également utilisées, par exemple, la mesure-F (

, ). Vendramin et al. ( , ) présentent une étude compara-
tive des critéres de validité de partition les plus connues. Leur étude consiste a exécuter
I’algorithme k-means sur un grand nombre de jeux de données en faisant varier la va-
leur de k£ de 2 a une certaine valeur k,,,,, puis la qualité des partitions obtenues sont
mesurées avec 14 indices de qualité différents. Enfin, les performances des indices sont
évaluées en calculant une certaine valeur de corrélation pour chaque indice et chaque jeu
de données utilisés, puis en validant les valeurs de corrélation calculées grace a un test
statistique approprié. Leur étude réveéle que de maniére générale, les meilleures perfor-
mances sont associées aux indices Silhouette ( , ; ,

), PBM ( , ), Calinski-Harabasz ( , ) et
point-biserial ( , : , ). Les détails sur ces indices sont
disponibles dans ( ) ).

3.3 Conclusion

Dans ce Chapitre nous avons présenté plusieurs techniques majeures de classification
supervisée et non supervisée. Les techniques de classification supervisée présentées sont :
les arbres de décision, les réseaux bayésiens et les réseaux de neurones artificiels. Les
techniques de classification non supervisée présentées sont : la classification ascendante
hiérarchique (appartenant a la famille des techniques de classification hiérarchique), k-
means et k-medoids (appartenant a la famille des techniques de partitionnement). Ces
techniques sont largement utilisées dans la littérature pour la recherche d’informations,
le traitement et la classification d’images de documents. En particulier, nous avons

évoqué dans le Chapitre 2 des approches, telles que celles de ( , ) et
de ( , ), fondées sur des méthodes de classification pour le traitement
d’images de factures.

Bartoli et al. ( ) ) proposent une méthode de classification de factures

numeérisées selon la densité de leurs pixels noirs et la densité des contours de texte. Deux
classifieurs sont considérés : machine & vecteur de support et un classifieur fondé sur
une mesure de distance.

Cesarini et al. ( , ) proposent un systéme pour traiter les documents
qui peuvent étre regroupés en classes. Le systéme comprend trois phases :

1. analyse de documents;
2. classification de documents a 1’aide d’arbres de décision ;

3. compréhension de documents.

Dans ces deux approches, les méthodes de classification utilisées sont supervisées et les
classes de documents définies sont, soit les émetteurs des documents, soit le type de
documents. Par ailleurs, dans le cadre d’utilisation des méthodes de classification su-
pervisée, il est nécessaire de disposer d’un jeu de données dont les étiquettes de classes
sont connues. Nous avons évoqué dans la Section 2.4.1 du Chapitre 2 quelles sont les
problématiques liées a la création de jeux de données dans le cadre de I’élaboration de
systémes d’extraction d’informations textuelles au sein d’images de documents. En effet,
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nous avons mentionné que 'entrainement et ’évaluation d’un systéme d’extraction d’in-
formations textuelles nécessite de disposer d’'une base de données suffisamment grande
et que la construction d’une telle base peut étre une tache difficile et couteuse en temps
et en ressource.

Dans ce mémoire, nous présentons un systéme d’extraction d’informations textuelles au
sein d’images de factures, fondé sur des méthodes de classification non supervisée (CAH
et k-means) (Partie II Chapitre 6) combinées a un treillis de concepts. Nous verrons
dans la Partie II Chapitre 6 comment d’une part, notre systéme facilite la création d’un
large jeu de données adéquates et d’autre part, réalise la tache d’extraction d’informa-
tions textuelles au sein d’images de documents quelque soit I’émetteur des documents.
Dans le Chapitre suivant nous introduisons les notions propres a l’analyse formelle de
concepts et en particulier la notion de treillis de concepts d'un contexte formel.
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L’analyse formelle de concepts (AFC) a été introduite au début des années 80 par
Rudolf Wille ( , ) comme théorie mathématiques prenant ses racines dans les
travaux de Birkhoff ( : ) et ceux de Barbut et Monjardet (

, ), pour la formalisation de concepts. L’AFC a été appliquée dans beaucoup de
domaines tels que la découverte de connaissances, le génie logiciel et la recherche d’in-
formations, au cours des 15 derniéres années. Le fondement mathématique de I’AFC est
décrite par ( , ). Une revue de la littérature publiée jusqu’a 2004 sur
I’historique mathématique et philosophique de ’AFC et certaines applications de 'AFC
en recherche d’informations et découverte de connaissances, ainsi qu’en logique et intel-
ligence artificielle, peut étre trouvée dans ( , ). Une comparaison d’algorithmes
pour la génération de treillis de concepts est donnée par ( , ).
Une revue des logiciels d’AFC disponibles est fournie par ( , ). Carpineto et
al. ( , ) présentent un panorama des applications de ’AFC
en recherche d’informations. Dans ( : ), une revue de 47 articles
concernant le génie logiciel fondé sur I’AFC est présentée. Les auteurs ont catégorisé ces
articles selon les 10 catégories définies dans le standard ISO 12207 sur le génie logiciel.
Dans ( , ) une étude des techniques de fouille de régles d’associa-
tion fondée sur 'AFC est donnée. Poelmans et al. ( : ) fournissent
une revue compréhensive de la recherche fondée sur 'AFC en découverte de connais-
sances et en fouille de données. Poelmans et al. ( , ) et Carpineto et
al. ( , ) fournissent une revue de la littérature sur I’AFC appliquée a
la recherche d’informations. En raison de leur lien avec le sujet de la thése, seront consi-
dérées les applications en rapport avec la fouille de régles d’association (Section 4.2), la
recherche d’informations (Section 4.3) et diverses autres domaines (Section 4.4).

91
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4.1 Notions de base

Afin d’introduire les notions relatives a ’analyse formelle de concepts, nous nous
appuyons sur la formalisation de ces notions présentée dans les articles de Benayade et
Diatta ( , ) et de Diatta ( , ).

En analyse formelle de concepts, un contexte formel est un triplet K = (O, A, R), ou
O et A sont des ensembles et R une relation binaire de O vers A ( , ;

, ). Les éléments de O sont appelés objets et ceux de A attributs. La
relation R induit une correspondance de Galois entre les ensembles ordonnés (P(O), C)
et (P(A), C) par le biais des applications :

f:Xr—>$QX{a€.A:(m,a)ER}

et
g: 1w QI{xGO:(x,a)ER},

pour X COet I CA,ie. :

(G1) X C Y implique f(Y) C f(X),
(G2) I C J implique g(J) C g(I), (4.1)

(G3) X C g(f(x)) et I C flg(1)).

Ainsi, les applications ¢ = f o g et ©» = g o f sont, respectivement, des opérateurs de
fermeture dans (P(A), Q) et (P(0), Q).
Etant donné un ensemble F, un opérateur de fermeture dans (P(E), C) est un opérateur

0 :P(E) — P(E) tel que :

(C1) X € p(X),
(C2) p(p(X)) = (X)), (4.2)
(C3) X CY implique p(X) C o(Y).

Une partie X de E est dite p-fermée (ou tout simplement fermée) si elle est égale a sa
fermeture ¢(X).

Soit K = (O, A, R) un contexte formel. Un concept formel de K est un couple ¢ = (X, I)
tel que f(X) =T et g(I) = X. Les parties X et I sont respectivement appelées eztension
et intention de c.

Soit G(K) I'ensemble des pairs (X,Y) € P(A) x P(O) tel que o(X) = X et f(X) =Y.
Alors, G(K), doté de l'ordre définit par (X7,Y7) < (X3, Ys) est un treillis complet, si et
seulement si X; C X, (de maniére équivalent, Y5 C Y7).

G(K) est appelé le treillis de Galois de la relation binaire R ( , ).
Dans le contexte de I'analyse formelle de concepts, la notion de treillis de concepts est
utilisée de maniére équivalente & la notion de treillis de Galois.

Le contexte formel K = (O, A, R) peut étre représenté dans un tableau constitué de
lignes (les objets) et de colonnes (les attributs). Une croix est présente a l'intersection
d’une ligne x et d’une colonne y si et seulement si I'objet x posséde l'attribut y. Le
Tableau 6.8 est un exemple de contexte formel dans lequel les objets sont des articles
scientifiques, les attributs sont des termes et la relation binaire montre I'occurrence des
termes dans les articles. Un article z posséde un terme y si et seulement si le titre ou le
résumé de 'article contient ce terme. On peut lire par exemple que 'article 1 posséde
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browsing mining software web  ser- | FCA information
vices retrieval
article 1 X X X X
article 2 X X X
article 3 X X X
article 4 X X X
article b X X X
TABLE 4.1 — Exemple de contexte formel.
FCA
software
[
information retrieval \

T il o

! ; browsing .

' webh sllan.nces : .| mining

L i |

article 4
| 1 i |
article 5 | [article 2 article 3 article 1

FIGURE 4.1 — Diagramme de Hasse du treillis de Galois correspondant au contexte
formel du Tableau 6.8
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I’attribut “browsing”. Les données du Tableau 6.8 est un extrait des données utilisées
par ( , ) dans leurs recherches.

[lustrons la notion de concept formel (ou concept) d’un contexte formel en utilisant
les données du Tableau 6.8. Pour un ensemble d’objets X C O, I'ensemble de leurs
attributs communs peut étre défini par :

I =X ={a€R|(z,a) € R pour tout x € X}. (4.3)

Par exemple, en considérant les attributs que posséde 'article 4 dans le Tableau 6.8 et
en collectant tous les articles du contexte formel qui partagent ces attributs, nous obte-
nons un ensemble X C O constitué des articles 1 et 4. L’ensemble X d’objets posséde
I’ensemble I constitué des attributs “browsing”, “software” et “FCA”.

Le couple ¢ = (X, ) est un concept du contexte formel du Tableau 6.8. Ce concept
a pour extension l'ensemble X = {articlel,articled} et pour intention l’ensemble
I = {browsing, software, FCA}.

Le treillis de Galois correspondant au contexte formel du Tableau 6.8 peut-étre visualisé
sur un diagramme de Hasse, ot les nocuds représentent des concepts et ot les arétes
connectent des pairs de concepts voisins. Le diagramme de Hasse du treillis de Galois
du contexte formel du Tableau 6.8 est présenté dans la Figure 4.1. Ce diagramme a été
construit avec I'outil conexp!. Sur ce diagramme de Hasse une représentation succincte
est utilisée pour représenter les informations a propos des intentions et des extensions
de concepts formels. Dans cette représentation succincte, si une étiquette d’attribut A
est attachée a un concept, cela signifie, que cet attribut apparait dans les intentions
de tous les concepts atteignables, en descendant dans le treillis, & partir de ce concept
jusqu’au “concept bottom” (le concept le plus bas du treillis). Si une étiquette d’objet
O est attachée a un concept, cela signifie, que 'objet O figure dans les extensions de
tous les concepts atteignables, en remontant dans le treillis, a partir de ce concept jus-
qu’au “concept top” (le concept le plus haut du treillis). Sur le diagramme de Hasse de
la Figure 4.1, un nceud bleu et noir signifie qu’il y a un attribut attaché au concept
représenté par ce noeud. Un nceud blanc et noir signifie qu’il y a un objet attaché au
concept représenté par ce noeud.

Poelmans et al. ( , ) fournissent une large étude dans laquelle
ils analysent la littérature sur I’analyse formelle de concepts. 1072 articles publiés entre
2003 et 2011 mentionnant des termes relatifs & 'AFC dans le titre ont été collectés.
Les 1072 articles ont été regroupés selon un certain nombre de caractéristiques dans le
cadre des recherches en AFC. Les articles ont été visualisés en utilisant des treillis de
concepts, ce qui a facilité I’exploration et ’analyse de la littérature. Il en résulte que la
découverte de connaissances est le théme de recherche le plus populaire. En effet ce théme
couvre 23% des articles collectés et analysés dans ( , ). Récemment,
I’amélioration du passage a 1’échelle de ’AFC pour de plus larges et complexes ensembles
de données a émergé en tant que nouveau sujet de recherche couvrant 9% des 1072
articles. En particulier, Poelmans et al. remarquent que plus d’un tiers des articles dédiés
a ce sujet traite de problématiques dans le domaine de la découverte de connaissances.
Un autre sujet de recherche important est la recherche d’informations couvrant 13% des
articles. 36 des articles sur la recherche d’informations décrivent une combinaison de
la recherche d’informations avec la découverte de connaissances et dans 27 des articles

1. https ://sourceforge.net/projects/conexp/



CHAPITRE 4. ANALYSE FORMELLE DE CONCEPTS 95

sur la recherche d’informations les auteurs font usage des ontologies. 15 articles sur
la recherche d’informations traitent de la recherche de structures de logiciels dont la
recherche de composants de logiciels.

4.2 AFC et fouille de régles d’association

Considérons un contexte formel K = (O, A, R) ot O et A sont des ensembles finis
non vides. Un tel contexte sera appelé contexte de fouille de données. Les éléments de
A seront appelés items et ses parties motifs. Un motif constitué de p items sera appelé
p-motif. Le support d’'un motif P dans K est le nombre réel

)

ou | X| désigne le nombre d’éléments de X. Le nombre |(g(P)| que nous appellerons le
support absolu de P sera également noté spc(P). Etant donné un support minimum seuil
minsupp € [0, 1], un motif P sera dit minsupp-fréquent (ou tout simplement fréquent)
si supp(P) > minsupp.
Par ailleurs, comme ’ensemble des régles générées peut étre de trés grande taille, on
s'intéresse plutot a lui trouver des représentations compactes. Parmi les diverses repré-
sentations compactes possibles ce sont les bases qui ont la bonne propriété de n’induire
aucune perte d’information. En effet, une base est un ensemble minimal de régles a
partir duquel toutes les régles valides peuvent étre retrouvées par application d’axiomes
d’inférence donnés. Guigues et Duquenne ( , ) et, plus tard,
Luxenburger ( , ), ont, respectivement, caractérisé une base pour les
regles exactes et approximatives, pour lesquelles aucune condition de support n’est re-
quise. Ces bases ont été adaptées aux régles d’association par Zaki et Ogihara (
, ) (uniquement la base de Guigues-Duquenne), Pasquier et al. (

, ), Stumme et al. ( , ), qui ont placé le probléme de la fouille

de régles d’association dans le cadre théorique latticiel de I'analyse formelle de concepts.

Définition 14. Une regle d’association est un couple r := (P, Q) de motifs, noté P — @,
ou () est non vide.

Les motifs P et Q seront respectivement appelés prémisse et conséquent de r.

Les support et confiance de r sont respectivement définis par :

cunn(r) — (YL UQ)|
pp(r) 0]
_ supp(PUQ)
et conf(r) = supp(P)

Si conf(r) =1, alors r sera appelé régle d’association exacte; autrement, r sera appelé
regle d’association approrimative.

Etant donnés des support et confiance minimums seuils minsupp, minconf € [0, 1],
une régle d’association r sera dite (minsupp, mincon f)-valide (ou tout simplement va-
lide) dans le contexte K si supp(r) > minsupp et conf(r) > minconf. L’ensemble de
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mincon f

toutes les régles d’association (minsupp, mincon f)-valide dans K sera noté »_ 00

(ou tout simplement »°).
On notera que lorsque le support minimum seuil minsupp est fixé a 0, les régles d’as-
sociation exactes sont aussi connues sous le nom d’implications ( ,
) ou de regles d’implication ( , ), alors que les régles d’association
approximatives sont connues sous le nom d’implications partielles ( , ).
L’ensemble ) comportant souvent un trés grand nombre de régles, il peut étre intéres-
sant de lui trouver une base, i.e., un ensemble minimal (au sens de 'ordre d’inclusion)
a partir duquel il peut étre reconstitué par application d’axiomes d’inférence donnés.
Les bases de Guigues-Duquenne et de Luxenburger pour les implications et implications
partielles ont été adaptées aux régles d’association exactes et partielles, respectivement

( : ; , ; : )-

Définition 15. La base de Guigues-Duquenne pour les régles d’association exactes est
Uensemble GD Binsupp (0u tout simplement GDB) défini par

GDB ={P — ¢(P)\P : P est ¢ — critique frequent}.

Un motif P est dit ¢-critique s’il n’est pas ¢-fermé et ¢(Q) C P pour tout motif ¢-
critique @ strictement contenu dans P (Caspard Monjardet, 2003). Notons que les
motifs ¢-critiques sont aussi connus sous le nom de pseudo-intentions (Wille, 1992).

Définition 16. La base de Luzenburger pour les régles d’association approzimatives est
Vensemble LB™"™ (0w tout simplement LB) défini par

LB = {(r,supp(r),conf(r)) :r =P — Q,P = ¢(P),

Q= o(Q), P < Q,supp(Q) > minsupp, conf(r) > minconf}. (44)

Etant donnés deux motifs fermés P et ), P < @ signifie que P C Q et il n’existe
pas de motif fermé @’ tel que P C Q' C Q; P C @ se lit “P est couvert par )” ou “@Q)
couvre P”.

D’aprés 1'étude de ( , ) sur 702 articles publiés entre 2003 et
2009 la fouille de régles d’association couvre 25% des publications utilisant I’AFC pour
la découverte de connaissances et la fouille de données. La fouille de régles d’association
a partir d’une base de données de transactions requiert la détection de motifs qui appa-
raissent fréquemment appelés itemsets fréquents. Des approches récentes pour la fouille
d’itemsets fréquents utilisent le paradigme de l'itemset fermé afin de limiter 'effort
de recherche au sous-ensemble d’itemsets fréquents fermés. Nehmé ( , )
propose une méthode pour calculer la famille de générateurs minimaux (i.e. des itemsets
non fermés minimaux - au sens de I'inclusion - dans leur classe de fermeture). Tekaya et
al. ( , ) propose un algorithme nommé GenAll pour construire un treillis
de concepts dans lequel chaque concept est étiqueté par ses générateurs minimaux dans
le but de dériver des bases génériques de régles d’association. Dans ( ,

), extraction de bases génériques de régles d’association de taille réduite est dis-
cutée afin de réduire le nombre important de régles d’association résultant de la fouille
de régles d’association. Hamrouni et al. ( , ) proposent un algo-
rithme nommé PRINCE qui construit un treillis & partir duquel la dérivation des régles
d’association génériques devient facile. Dong et al. ( : ) introduisent le
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systéme concis de générateurs minimaux (SSMG) comme une représentation minimale
des générateurs minimaux de tous les concepts et donnent un algorithme efficace pour
la fouille de SSMGs. Les SSMGs sont ainsi utilisés pour réduire sans perte la taille de
la représentation de tous les générateurs minimaux. Hamrouni et al. ( ,
) présentent une nouvelle mesure de densité pour des contextes formels en utili-
sant le cadre donné par les SSMGs. Leur mesure est une agrégation de deux mesures
complémentaires que sont les mesures de concision et de compacité de chaque classe
d’équivalence induite par I'opérateur de fermeture. Ceci est important pour la perfor-
mance des algorithmes de fouille d’itemsets fréquents fermés. La performance de ces
algorithmes est intimement dépendante du type de contexte traité, c’est a dire si il est
dense ou éparpillé.
Valtchev et al. ( , ) discutent des techniques existantes de fouille de
régles d’association fondées sur I’AFC et fournissent un guide pour la conception de nou-
velles techniques afin de permettre 'application de ’AFC a un plus large ensemble de
situations. Ils proposent ainsi deux méthodes en ligne pour le calcul de générateurs mi-

nimaux d’un systéme de fermés. Gupta et al. ( ) ) discutent de comment
des régles de classification fondées sur des régles d’association peuvent étre générées en
utilisant des treillis de concepts. Valtchev et al. ( , ) montrent com-

ment des implications peuvent étre fouillées de maniére incrémentale et efficacement
a chaque fois qu'une transaction est ajoutée a une base de données. Maddouri (

, ) discute de la découverte de régles d’association et propose une approche
pour découvrir des itemsets intéressants tels que les concepts optimaux couvrant une

table binaire. Maddouri et al. ( , ) résument beaucoup de me-
sures statistiques introduites pour la sélection de concepts formels pertinents. Maddouri
et al. ( , ) présentent une méthode pour la construction de

seulement une partie du treillis incluant les meilleurs concepts et utilisé comme classifi-
cation de régles.

Wollbold et al. ( , ) utilisent PAFC pour construire une base de
connaissances constituée d’'un ensemble de régles de sorte que le raisonnement sur des
dépendances temporelles au sein de réseaux de génes soit possible. Zhou et al. (

, ) utilisent PAFC pour découvrir des régles d’association a partir de fichiers
d’usage du web pouvant étre utilisées pour des applications en ligne telles que la per-
sonnalisation et la recommandation de sites web. Richards et al. ( )

) discutent de la découverte de connaissances multi-niveaux & partir de bases de
régles. Ces connaissances multi-niveaux sont importantes afin de permettre des requétes
a l'intérieur et a travers différents niveaux d’abstraction. L’AFC est utilisée pour ex-
traire et représenter des connaissances sous la forme d’une base de régles canoniques
non redondantes avec des implications minimales.

4.3 AFC et recherche d’informations

Les travaux de Carpineto et Romano ( : ) (initialement
influencées par les travaux de Godin et al. ( , , ; ,
)) sont a l'origine du moteur CREDO qui facilite une méta-recherche des résultats
de Google en se basant sur un treillis de concepts. Une revue de leurs travaux et de leurs
applications en AFC et en recherche d’informations de maniére générale peut-étre trou-
vée dans ( , ). Dans cet article, Carpineto et Romano argumentent
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que '’AFC peut servir a trois objectifs en recherche d’informations.

1. Premiérement, 'AFC peut prendre en charge 'affinement de requétes. Comme
un treillis de concepts d’un contexte formel documents x termes structure un
espace de recherche en classes de documents liés, un tel treillis peut étre utilisé
pour faire des suggestions pour 'extension de requétes dans des cas ou trop peu
de documents sont retrouvés et pour 'affinement de requétes dans des cas ou
trop de documents sont retrouvés.

2. Deuxiémement, les treillis de concepts supportent des actions d’interrogation et
de navigation. Une requéte initiale identifie un nceud de départ dans le treillis
de concepts d'un contexte formel documents x termes. Un utilisateur peut alors
naviguer au sein du treillis de concept en concept. Des requétes supplémentaires
sont ensuite utilisées pour “élaguer” le treillis de concepts afin d’aider les utilisa-
teurs & orienter leurs recherches.

3. Troisiemement, une hiérarchie de thésaurus peut étre intégrée a un treillis de
concepts. Cette idée est abordée par différents chercheurs tels que (
) ), ( : ) et ( ) ) mais n’est pas encore totalement
résolue.

En dehors de CREDO, une seconde application de ’AFC qui a atteint une qualité
professionnelle est le logiciel Mail-Sleuth ( , ). Ce logiciel est vendu par
une entreprise Australienne et consiste en un plug-in, pour le logiciel MS Outlook, qui
peut étre utilisé pour la fouille de grandes archives d’emails. Le développement de ce
logiciel est fondée sur des travaux antécédents sur la recherche d’informations a partir
de textes semi-structurés ( , : , ).

De maniére générale, les logiciels d’AFC semblent étre une promesse pour des applica-
tions a la recherche d’informations, cependant avec quelques limitations. L’AFC n’est
pas appropriée pour la manipulation directe de sources de données trés grandes. Se-
lon ( , ) il est difficile de donner des limites supérieures précises car cela dépend
de chaque application. La taille des ensembles d’objets et d’attributs compte également.
Priss précise que 'AFC a été appliqué des milliers de documents ( , ),
mais n’est probablement pas directement applicable a la base de données compléte de
Google. Néanmoins elle peut étre appliquée comme outil secondaire pour réorganiser un
ensemble de documents résultant d’une recherche Google (comme le fait CREDO). Les
technologies fondées sur ’AFC prétendent étre centrées sur '’humain & cause des fonde-
ments philosophiques de I’AFC, mais peu d’études pratiques telle que celle de (

) ) sur leur usage existent.

4.4 Diverses autres applications de ’AFC

Depuis I'introduction des treillis de Galois dans les années 1970 et de 'AFC en 1982,
les treillis de concepts sont devenus un outil relativement bien connu. D’aprés ’étude
de ( , ) plus de 1000 articles ont été publiés sur 'AFC entre 2003 et
2013 et beaucoup d’entre eux contiennent des cas d’études montrant 1'utilité de 'AFC
dans la pratique. La premiére étude menée par Poelmans et al. concerne les méthodes de
fouille de texte et de linguistique utilisant I’AFC. Au cours des derniéres années ’AFC a
été appliquée dans plusieurs projets de fouille de texte allant de 'adaptation de recettes
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de cuisine a l'identification de criminels dans des centaines de milliers de rapports de
polices. Bien que la majorité des papiers étudiés concernant la fouille de texte décrivent
une preuve de concepts pour un systéme de fouille de texte fondé sur ’AFC, ils montrent
clairement le potentiel de ’AFC dans ce domaine. L’AFC a également plusieurs appli-
cations en linguistique ol cette théorie est utilisée pour visualiser et mieux comprendre
des bases de données lexicales telles que le thésaurus de Roget ? et la base de données
WordNet 3.
Le second domaine étudié par Poelmans et al. est la fouille du Web. Beaucoup d’atten-
tion a été portée a ce domaine. En particulier, 'optimisation ( , ;
, ; , ) et la personnalisation de résultats de recherche sur
le Web ( : ; : ; , ; : )
regoivent un intérét considérable par la communauté de ’AFC.

Dans une autre étude de Poelmans et al. ( , ) un sous-ensemble
relativement petit des articles concernant la découverte de connaissances et la fouille de
données étudiés s’intéressent a la relation entre ’AFC et d’autres techniques d’appren-
tissage automatique. Les modéles d’apprentissage automatique sont initialisés a partir
de données d’entrées constituées d’exemples positifs et négatifs d’une étiquette de classe
cible w et tentent de construire une généralisation des exemples positifs qui ne couvri-
raient aucun exemple négatif. Des taches importantes d’apprentissage automatique ot
des treillis de concepts sont utilisés comprennent la génération de bases d’implications,
de bases de régles d’association et d’itemsets fermés. Plusieurs auteurs ont tenté de
formuler un certain nombre de méthodes d’apprentissage automatique selon les termes
de PAFC. Ganter et Kuznetsov ( , ) expriment l’apprentissage
d’espace de versions (espace d’hypothéses pour induire des concepts généraux ou des
régles en apprentissage supervisé) en terme d’AFC. Dans ( , ) Pauteur
décrit 'apprentissage d’espace de versions et d’arbres de décision dans le langage de
I’AFC. La premiére approche pour la formulation de modéles d’apprentissage & partir
d’exemples positifs et négatifs dans des treillis de concepts utilise I’AFC standard (

b Y )'

Fu et al. ( , ) réalisent une étude comparative d’algorithmes de classifi-
cation fondés sur 'AFC tels que GRAND ( : ), LEGAL (

, ), GALOIS ( , ), RULEARNER ( ,

), CIBLe ( , ) et CLNN & CLNB ( , ).

Nguifo et Njiwoua. ( , ) proposent IGLUE, un algorithme combi-

nant des techniques d’apprentissage fondées sur des treillis et des instances. Ricordeau

et Liquiére. ( , : , ) utilisent ’AFC pour généra-

liser des stratégies d’apprentissage par renforcement en regroupant des états similaires
en utilisant leurs descriptions. Une stratégie représente la probabilité pour un agent de
sélectionner une action a en étant dans un état s. Aoun-Alla et Mineau (

, ) proposent une méthode pour la fouille de données distribuées qui
traitent d’abord des jeux de données de maniére distribuée et utilise ensuite I’AFC pour
recueillir les résultats au sein d’'un ensemble de régles afin de former un méta-classifieur.
Rudolph ( , ) propose d’utiliser I’AFC pour concevoir une architecture de
réseaux de neurones dans le cas ot des informations partielles sur le comportement désiré

2. http ://www.roget.org/
3. https ://wordnet.princeton.edu/
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des réseaux sont déja connues et peuvent étre indiquées sous la forme d’implications sur
I’ensemble des caractéristiques. Tsopze et al. ( , ) proposent 'algorithme
CLANN qui utilise des treillis de concepts pour construire ’architecture d’un réseau de
neurones. Nguifo et al. ( , ) ont plus tard étendu cette approche aux
jeux de données multi-classes en concevant ’algorithme M-CLANN.
Belohlavek et al. ( , ) utilisent I’AFC pour induire des arbres de
décision a partir de tableaux de données. Dans une premiére étape, les attributs catégo-
riels sont transformés en attributs logiques. Ensuite une version modifiée de 1’algorithme
next-neighbor ( , ) est utilisée pour construire un treillis de concepts réduit.
A partir de ce treillis, des arbres de concepts peuvent étre sélectionnés. Un arbre de
concepts peut ensuite étre transformé en arbre de décision. Outrata ( , )
utilise 'AFC comme technique de pré-traitement de données. Les auteurs utilisent une
analyse de facteurs booléens pour transformer 'espace des attributs afin d’améliorer
les résultats d’un apprentissage automatique et en particulier I'induction des arbres de
décision. L’analyse de facteurs booléens est une méthode qui décompose une matrice
binaire I de taille n X m en un produit booléen A o B d’une matrice binaire A de taille
n X k et d’'une matrice binaire B de taille £k x m, avec k le plus petit possible. Pour
calculer la décomposition, les algorithmes présentés dans ( , ,
) sont utilisés avec un critére modifié d’optimalité des facteurs calculés. Dans une
premiére variante, I’ensemble F' constitué de k facteurs est ajouté a la collection des m
attributs utilisés en entrée de la méthode d’apprentissage. Dans une seconde variante, les
m attributs originaux sont remplacés par k facteurs. Les auteurs valident la seconde va-
riante de pré-traitement de données en appliquant des arbres de décision et une méthode
d’apprentissage fondée sur des instances sur le dépot de jeux de données d’apprentissage
de I'UCI. Les modeles obtiennent une performance moyenne meilleure sur des jeux de
données de test.
Visani et al. ( , ) proposent Navigala, une approche fondée sur la navi-
gation pour la classification supervisée et I'appliquent a la reconnaissance de symboles
bruités. La majorité des articles sur l'utilisation de treillis de Galois pour la classifica-
tion sélectionnent d’abord les concepts qui encodent des informations pertinentes. Une
autre approche fondée sur la navigation réalise une classification en naviguant a travers
le treillis complet (de maniére similaire & la navigation dans un arbre de classification)
sans appliquer aucune opération de sélection.

D’autres sujets, qui recoivent un peu moins d’attention mais deviennent populaire
depuis peu, sont la fouille de services Web ( , : , ) et
la fouille de réseaux sociaux ( , : , ). Plusieurs
de ces articles décrivent une recherche de haute qualité qui a abouti a des systémes pra-
tiques qui sont disponibles pour les utilisateurs finaux. Aussi, la fouille de logiciel (

, ; , ) est un sujet trés populaire dans la communauté.
Initialement, ’attention a été principalement consacrée a la fouille de codes source sta-
tiques mais au fil des années plus d’articles sur I'application de AFC a l'analyse de
codes dynamiques sont apparus dans la littérature. Un autre domaine d’applications de
I’AFC concerne les sciences de la vie. En biologie, beaucoup d’articles tels que (

, : , : , ) sont consacrés a l'analyse
de données d’expression génique. Les auteurs n’utilisent pas seulement des structures
d’AFC de base telles qu’un treillis de concepts, mais aussi des descriptions plus com-
plexes d’AFC incluant les dits “pattern structures”. En médecine 'AFC est appliquée
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entre autres, aux données de séries temporelles, aux données de questionnaires et aux
données textuelles, combinée a d’autres techniques telles que la fouille de motifs sé-
quentiels, ’élagage fondée sur la stabilité, des modéles de Markov cachés, etc. Plusieurs
articles tels que ( , : , : , :
, ) décrivent des applications réelles avec des résultats réels impactant
la pratique quotidienne des soins de santé. En chimie I’AFC est principalement utilisée
pour l'analyse de relations structure-activité de composants chimiques et en particulier
pour l'identification de sous-graphes moléculaires possédant un certain profile d’acti-
vité ( , : , : , ). Poelmans et
al. terminent leur étude en abordant 'impact significatif de 'AFC en ingénierie d’on-
tologies, fusion d’ontologies et gestion de la qualité d’ontologies. Plusieurs applications
matures de PAFC, comme celles décrites dans ( , ; , ;
, ; , ), pour la construction d’ontologies dans différents

domaines ont été étudiées.

4.5 Conclusion

Dans ce Chapitre, nous avons présenté les notions relatives a I'analyse formelle de

concepts, telles que la notion de concept d’un contexte formel, la notion de treillis de
concepts et la notion de régle d’association. Les divers domaines d’application de 'AFC
connus & ce jour, ont également été présentés. L’analyse formelle de concepts fait partie
des techniques largement utilisées en recherche d’images et de données de maniére géné-
rale. A notre connaissance, aucune approche utilisant des notions relatives a ’AFC pour
la localisation et 'extraction d’informations textuelles au sein d’images de documents
n’est mentionnée dans la littérature.
Dans la Partie II nous présentons nos contributions dans le cadre de cette thése. En
particulier, 'approche présentée dans le Chapitre 6 est fondée sur des régions proto-
types et des chemins déterminés & partir du treillis de concepts d'un contexte formel
convenablement construit.
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Chapitre 5

Extraction d’informations textuelles au
sein d’images de factures basée sur la
décomposition quadtree
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5.1 La décomposition quadtree

La décomposition quadtree initialement développée par Finkel et Bentley (

, ) est une méthode de décomposition hiérarchique en cellules d’un environ-
nement pouvant étre représenté par une carte a deux dimensions. C’est une méthode de
discrétisation d’un espace de recherche introduite en robotique pour la planification de
trajectoire dans un espace contenant des obstacles ( , ). La
méthode consiste & diviser I’espace en quatre régions identiques. Pour chaque région, si
celle-ci contient & la fois de ’espace libre et des obstacles, elle est de nouveau divisée
en quatre régions égales. La division continue ainsi récursivement pour ces régions dites
mixtes, jusqu’a atteindre un nombre maximum de divisions. Nous pouvons noter que les
régions contenant uniquement soit de 1’espace libre soit un obstacle ne sont plus divisées.
Parallélement au processus de subdivisions un arbre dont chaque nceud correspond a
une région est construit. Les nceuds sont étiquetés de sorte que chaque nceud indique
la nature de la région correspondante, selon que la région ne contienne que de ’espace
libre ou est sans espace libre ou mixte. Pour un noeud n correspondant a une région r,
les descendants de n correspondent aux régions résultantes de la subdivision de . Un tel
arbre est montré dans la Figure 5.1. L’algorithme A* (A-star) proposé par Hart (

, ) est une implémentation de cette méthode. Cet algorithme est en fait une
extension de 'algorithme de Dijkstra ( : ).
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La décomposition quadtree est aussi largement utilisée dans la littérature pour le traite-
ment d’images et la recherche d’images ( , ; , ;
, ). Le principe appliqué dans ce cadre est de décomposer un es-
pace & deux dimensions (définit au sein d’une image) en quatre régions initiales si une
condition de décomposition est vérifie. La décomposition de chacune des régions ini-
tiales continue jusqu’a ce qu’il ne reste plus de régions & diviser ou qu’un certain critére
d’arrét soit satisfait.
El-Qawasmeh ( , ) utilise la décomposition quadtree pour séparer une
base de données d’images en plusieurs sous ensembles en y ajoutant plusieurs infor-
mations supplémentaires afin de faciliter la recherche d’images. Dans (

, ), la structure quadtree est utilisée dans plusieurs approches de recherche
d’images fondées sur le contenu pour la capture de la composition spatiale des éléments
des images, comme les couleurs, les textures, les formes. Dans ( , ) la
décomposition quadtree est combinée & une transformée en ondelettes et est appliquée
a une image pour la suppression de bruit. L’utilisation de la structure quadtree pour la

segmentation d’images dans ( , ) et dans ( , ) est un
autre exemple d’application. Des algorithmes tels que DISIMA ( , ) ou
IKONA ( , ), implémentant la décomposition quadtree, sont égale-

ment utilisés pour la recherche d’images fondée sur leur contenu. D’autres applications de
la décomposition quadtree ou de 1'utilisation la structure quadtree, telles que 'encodage
de vidéos ( , ) et la classification de documents de type formulaire (

, ), peuvent étre trouvées dans la littérature.
Dans ce mémoire, les images de factures sont utilisées comme cas d’étude. Les factures
contiennent des informations obligatoires (numérotation de la facture, identifiant unique
de la société émettrice, montant hors taxe, taux de tva, montant de tva, montant net,
la mention "facture", date d’émission de la facture, etc.) qui, selon I'émetteur peuvent
se trouver a des endroits différents dans le document. Néanmoins, pour un ensemble
d’émetteurs différents des similitudes peuvent apparaitre localement pour une ou plu-
sieurs informations données. Prenons I’exemple des informations concernant le montant
d’une prestation de service : montant hors taxte, montant tva, montant net. Dans le
systéme francais, ces informations sont généralement positionnées en bas a droite des
factures. De la méme maniére, I'identité de la société émettrice apparait généralement
en haut & gauche des factures. A l'inverse, pour d’autres informations telles que la date
d’émission et le numéro de la facture, il est plus délicat d’établir une tendance car ces
informations ne semblent pas avoir une localisation spécifique au sein des factures.
Dans ce Chapitre, nous décrivons notre approche de décomposition quadtree pour loca-
liser et extraire des informations textuelles au sein d’images de factures. Les images de
factures sont divisées en régions dans lesquelles nous tentons d’extraire une information
textuelle donnée a 1'aide d’'un moteur d’OCR. Dans ce qui suit, une région est une zone
rectangulaire définie au sein d’une image. A notre connaissance aucun usage de la décom-
position quadtree pour cette tache n’est mentionné dans la littérature. Notre méthode
est présentée dans la Section 5.2. La Section 5.3 présente des résultats expérimentaux
illustrant l’efficacité de notre méthode.
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FIGURE 5.1 — Un quadtree.

5.2 Notre approche de décomposition quadtree pour
I’extraction d’informations textuelles au sein
d’images de factures

Dans cette Section nous considérons une information textuelle 7', par exemple le
montant net d’une facture et une image de facture I dans laquelle nous voulons localiser
et extraire T'. L'image I peut étre obtenue a partir d’'un appareil d’acquisition d’images
numériques tel qu’un scanner. Pour localiser et extraire 7" au sein de I nous construisons
une expression réguliére £ décrivant T'. Par exemple, I’expression réguliére décrivant le
montant total en euro d’une facture peut s’écrire “(\bTOTAL\b) ?\d+ [,|]\d+[€] ?". Les
expressions réguliéres sont utiles pour trouver des chaines de caractéres spécifiques dans
du texte. Comme le souligne ( , ), ¢’est une technique intéressante pour
extraire des informations pertinentes au sein de textes bruts dés lors que ces informa-
tions suivent un modéle syntaxique stricte. Nous verrons par la suite que ce critére n’est
pas toujours respecté en ce qui concerne les informations qui peuvent étre contenues au
sein de factures.

Afin de transformer le texte contenu au sein des images de factures en texte brut nous
utilisons le moteur d’OCR nommé Tesseract OCR . Tesseract OCR est un moteur de
reconnaissance de caractéres open source. Il a été développé initialement par HP Labs
entre 1985 et 1995. Il appartient a présent a Google. Tesseract OCR est produit sous
la licence Apache 2.0 et est disponible sur SourceForge.net?. Nous avons mentionné,
dans I'état de I'art de ce mémoire, les faiblesses de nombreuses solutions d’OCR qui
ne reconnaissent que partiellement ou de maniére incorrecte des images de documents.
De plus, ces outils ne permettent pas I'extraction d’informations ciblées dans un format
compréhensible par un programme informatique. Par exemple, un moteur d’OCR tel
que Tesseract OCR n’est pas capable d’extraire uniquement le montant total présent
au sein d’une image de facture a la demande. En effet, les moteurs d’OCR, tels que
Tesseract OCR, sont développés pour extraire la masse entiére de texte contenu dans

1. https ://github.com/tesseract-ocr/
2. https ://sourceforge.net/projects/tesseract-ocr/
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une image de document sans distinction de la pertinence, ni de la nature de I'une par
rapport aux autres.

La décomposition quadtree que nous adoptons consiste a subdiviser récursivement une
image [ en quatre régions rectangulaires identiques. Puis, une reconnaissance de carac-
téres est réalisée sur chaque région afin d’en extraire le texte contenu. Un de nos critéres
d’arrét de la décomposition d'une région est la découverte d’un élément textuel dans
celle-ci, qui matche avec I'expression réguliére F. Aussi, un second critére d’arrét est le
nombre maximum fixé de décomposition & effectuer. Dans le cas ol aucune chaine de
caractéres ne matche, nous avons donc définit le nombre maximum e de décomposition

a considérer durant le processus. Notre approche de décomposition consiste a :

1. décomposer l'image entiére de document [ en quatre rectangles égaux
(r1,m9,r3,74). Fixer une cellule, disons 7 ;

2. tenter de trouver une chaine de caractéres dans r; qui corresponde a l’expression
réguliére I ;

3. si aucune chaine de caractéres correspondant a E n’est trouvée, nous fixons une
deuxiéme région, disons ry. Nous ré-appliquons ’étape de recherche de chaine de
caractéres qui correspond ;

4. les étapes consistant a fixer une région non visitée r; et & trouver une chaine de
caractéres matchant avec E dans r; sont répétées jusqu’a ce que :
(a) soit les quatre régions sont visitées et aucune chaine de caractéres valide n’est
trouvée,
(b) soit une chaine de caractéres valide est trouvée et toutes les régions ont été
visitées ou pas.

Si le cas (a) est rencontré, nous décomposons chacune des régions précédentes
en quatre sous-régions (r;1,r;2,7;3,74). La variable j correspond a 'indice de la
région originale. Les étapes de ’algorithme sont répétées pour chaque sous-région.
Si le cas (b) est rencontré la décomposition est arrétée.

5. Si le nombre maximum e de décomposition est atteint avant qu'une chaine de
caractéres valide ne soit trouvée la décomposition est arrétée.

L’approche présentée ci-dessus, pour I'extraction d’une information textuelle, peut étre
généralisée pour 'extraction d’un ensemble de n informations textuelles. Pour ’ensemble
des informations textuelles & extraire, 'ensemble £ = {Fy,--- | E,} des expressions ré-
guliéres correspondantes doit étre déterminé. Notre approche de décomposition consiste
alors & :

1. décomposer l'image entiére de document [ en quatre rectangles égaux
(r1,r2,73,r4). Fixer une cellule, disons 7 ;

2. pour chaque F; € £, ou i =1,--- ,n, tenter de trouver une chaine de caractéres
dans r; qui corresponde a ’expression réguliére F; ;
9

3. si il existe une expression réguliére F; pour laquelle aucune chaine de caractéres
correspondant n’est trouvée, nous fixons une deuxiéme région, disons 75. Nous
ré-appliquons I'étape de recherche de chaines de caractéres qui correspondent ;

4. les étapes consistant a fixer une région non visitée r; et a trouver une chaine de
caractéres matchant avec E; dans r; sont répétées jusqu’a ce que :
(a) soit les quatre régions sont visitées et il existe encore au moins une chaine de
caractéres valide a trouver,
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(b) soit une chaine de caractéres valide est trouvée pour chaque E; € £ et toutes
les régions ont été visitées ou pas.

Si le cas (a) est rencontré, nous décomposons chacune des régions précédentes
en quatre sous-régions (7;1,r2,7;3,7j4). La variable j correspond a l'indice de la
région originale. Les étapes de I’algorithme sont répétées pour chaque sous-région.
Si le cas (b) est rencontré la décomposition est arrétée.

5. Si le nombre maximum e de décomposition est atteint avant qu'une chaine de
caractéres valide ne soit trouvée la décomposition est arrétée.

Le pseudo-code de I’algorithme correspondant a notre approche de décomposition est
présenté dans I’Algorithme 2.

Entrées:
e : le nombre maximum de décomposition a effectuer
[ : une image

E={E:,---,E,} : un ensemble d’expressions réguliéres correspondant & un
ensemble d’informations textuelles & extraire au de I
Sorties:
S : un ensemble de chaines de caractéres

1 début

2 décomposer (I,E,e) :

3 si e>( alors

4 couper I en quatre sous-régions rq, 1o , 3 , I'4;

5 pour chaque 7r; faire

6 pour chaque F; faire

7 s = OCR(ry);

8 si match(s,E;) alors

9 retirer E; de &£

10 insérer s dans S

11 fin

12 fin

13 fin

14 e =e1;

15 si cardinal(S)<cardinal(€) alors

16 pour chaque r; faire

17 ‘ décomposer(r;,€.e) ;

18 fin

19 fin

20 fin

21 fin

Algorithm 2: Algorithme de décomposition quadtree pour I'extraction d’informa-
tions textuelles au sein d’images

Pour pallier la possibilité que les divisions successives de I en régions séparent le
contenu textuel et le dispersent en plusieurs parties dans différentes régions, nous in-
troduisons une constante s qui est ajoutée a chaque paramétre des dimensions (hauteur
et largeur) d’une région avant chaque division. Par exemple lors d’un premier décou-
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FIGURE 5.2 — Principe de décomposition en quatre régions adopté dans l’algorithme
proposeé.

page en quatre sous-régions d’une image I de dimension 1648px de largeur et 2336px
de hauteur?, le principe de la décomposition veut que I'image soit découpée en quatre
rectangles égaux soit quatre rectangles de dimension 824px de largeur et 1168px de
hauteur. Dans nos expérimentations nous découperons quatre rectangles de dimension
(824px+s) de largeur et (1168px+s) de hauteur (voir Figure 5.2). De cette fagon, nous
proposons un algorithme plus efficace lors de la phase de reconnaissance de caractéres.

5.3 Evaluation expérimentale

Un programme JAVA mettant en ceuvre notre algorithme de décomposition d’une
image de facture a été développé. Dans ce programme, pour chaque région, ses dimen-

3. dimension en pixel d’une image au format A4 et avec une résolution de 200dpi



CHAPITRE 5. EXTRACTION D’INFORMATIONS TEXTUELLES AU SEIN D’IMAGES DE
FACTURES BASEE SUR LA DECOMPOSITION QUADTREE 111

sions et ses informations de localisation sont stockées : hauteur et largeur en pixels, les
coordonnées x et y du coin supérieur gauche de la région dans l'image originale. Une
liste S constituée des chaines de caractéres qui matchent avec I'information & extraire est
également construite. Puis, un vecteur constitué de ces parameétres (dimensions, point
supérieur gauche, liste de chaines de caractéres) est construit. Ce vecteur est utilisé en
tant que descripteur de la région correspondante a un nceud du quadtree a construire.
Un nceud dont le descripteur contient une liste non vide d’éléments est marqué comme
plein, dans le cas contraire le nceud est marqué vide. La Figure 5.3 montre un exemple
de quadtree obtenu. Un noeud plein est indiqué par un carré noir et un nceud vide par
un carré blanc.

r2 r3
identifiant siret: 479 XXXXXX XXXXX Total HT: 98,62
date de facture: 09-02-11 TVA: 8,38 '
numeéro de facture: 40-02-11 TOTAL TTC: 107,00
r21 ré2 r23 r4 ra1 r32 ri4

référence client: R11 02 0307 CHG

FIGURE 5.3 — Exemple de quadtree obtenu en appliquant notre algorithme sur une image
de facture.

Nous avons expérimenté notre méthode sur un corpus d’images de factures émises
par différents prestataires de services. Ces images de factures ont été obtenues grace
a un matériel d’acquisition de type scanner. Les images sont au format JPEG. Elles
proviennent des archives de GAA. Elles sont issues de différentes sociétés de services
telles que des sociétés de remorquage, de dépannage, de taxi et de location de véhicules.
Des exemples sont disponibles en Annexe A, B, C, D. Elles présentent donc des mises
en page hétérogénes. Les images de factures ont été sélectionnées de maniére aléatoire a
partir de ’ensemble des archives de GAA. Le corpus contient 65 images de factures. La
distribution originale des factures au sein du corpus est présentée dans le Tableau 5.2. Le
programme JAVA développé prend en entrée le chemin absolu d’un répertoire contenant
toutes les images du corpus. Le programme produit en sortie des fichiers XML. Chaque
fichier XML reprend pour chaque image traitée le descripteur décrit plus haut et obtenu
par 'algorithme présenté ci-dessus. Un exemple de fichier XML pouvant étre obtenu est
présenté ci-dessous. Dans ce fichier, nous pouvons voir, qu’au sein de la facture “f-234”
(ligne 1) trois informations ont été trouvées au sein de deux sous-régions distinctes : la
région r; de 'image initiale (balises <regionl>< /regionl> des lignes 3 et 10) contient les
informations date facture et référence client ; I'information date facture contient la chaine
de caractéres “13-04-117 (ligne 7) et 'information référence client contient la chaine de
caractéres “R 1104 0753 X04”; la région r, (balises <regiond>< /regiond> des lignes
11 et 17 contient I'information montant TTC et la chaine de caractére correspondante
extraite est “107.00” (ligne 15). Les coordonnées (x,y) du point supérieur gauche (lignes
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4 et 12) et les dimensions (largeur et hauteur en pixels) (lignes 5 et 13) de chaque région
sont également relevées.

1<facture £-234>

<regions>

<regionl>

<origine x=0,y=0/>

<dimension largeur=927,hauteur=1269/>
<information>

<dateFacture> 13-04-11 </dateFacture>
<referenceClient> R 1104 0753 X04 </referenceClient>
</information>

</regionl>

<region4>

<origine x=727,y=1069/>

<dimension largeur=927,hauteur=1269/>
<information>

<totalTTC> 107.00 </totalTTC>
</information>

</regiond>

18 </regions>

19</facture f-234>

© 00 N O O b W N

=
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FIGURE 5.4 — Exemple de fichier XML obtenu en sortie de notre algorithme de décom-
position.

Dans le cadre de notre expérimentation nous avons fixé la valeur de s a 100px.
Comme évoqué plus tot, s est utilisé pour élargir les surfaces des régions a découper afin
de prendre en compte les cas ou les informations recherchées chevauchent des régions
adjacentes. Par ailleurs, nous avons fixé le nombre maximal e de décomposition d’une
région issue de la premiére phase de décomposition a 3. Différentes valeurs de s et de
e ont été testées. En outre, nous avons observé que pour des valeurs supérieures a 3
de e les régions obtenues étaient trop petites pour contenir des informations complétes
vis a vis du type de documents du corpus. Par ailleurs, des valeurs plus petites de s ne
permettent pas de récupérer les informations qui chevauchent des régions adjacentes.
Des valeurs plus grandes diminuent les gains de reconnaissance de I’OCR sur les régions
obtenues.

L’expérimentation consiste & extraire une liste L de cinq informations au sein du corpus
d’images de factures. Ces informations sont :

— le montant total,

— la référence client,

— le numéro siret de la société émettrice de la facture,

— la date de la facture,

— numéro d’immatriculation.

Pour extraire du texte nous avons choisi le moteur d’OCR Tesseract OCR que nous
avons mentionné plus tot. Nous avons réalisé deux types de reconnaissance :
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Information textuelle recherchée | Expression réguliére correspondante
montant total \d+[,| 7\d+[€] ?
référence client [RGMYTPC|\s 7\d2\s 7\d2\s 7\d4\s ?|A-Z0-9|3\s ?|GH] ?
siret [0-9]3\s ?|0-9]3\s ?[0-9]3\s ?[0-9]5)|(]0-9]3\s ?[0-9]3\s ?[0-9]3
date facture (DATE) 7(.)*\s 7\d2[/-]\d2[/-]\d2,4
immatriculation (\d1,3\s 7- 7[A-Z|3\s 7- 7\d*)|(|A-Z]2\s 7- 7\d3\s 7- 7[A-Z]2)

TABLE 5.1 — Liste des expressions réguliéres correspondant a chacune des cinq informa-
tions recherchées.

1. une reconnaissance des images entiéres,

2. une reconnaissance en appliquant notre algorithme mettant en ceuvre la décom-
position quadtree.

Pour les deux types d’extraction, le dénominateur commun est l'utilisation du méme
moteur d’OCR et la recherche de chaines de caractéres valides se basant sur les mémes
expressions réguliéres. Par exemple, I’expression réguliére utilisée pour décrire le montant
total de la facture en euro est : "\d+[,] 7\d+[€] ?". Cette expression réguliére est utilisée
dans notre programme JAVA afin de trouver toutes les chaines de caractéres extraites des
images de documents qui matchent et qui peuvent donc potentiellement correspondre a
I'information recherchée qu’elle représente, c’est a dire un montant total. Le Tableau 5.1
liste toutes les expressions réguliéres utilisées dans notre programme. Les listes de chaines
de caractéres valides extraites sont stockées dans des fichiers XML. Nous considérons
deux mesures pour évaluer notre approche :
— la proportion d’informations détectées parmi le nombre total d’informations a
extraire (rappel),
— la proportion d’informations correctes parmi le nombre total d’informations dé-
tectées (précision).

L’évaluation du nombre d’informations détectées est basée sur le comptage du
nombre de chaines de caractéres qui matchent avec une expression réguliere £ trouvées.
Par ailleurs, une information est considérée comme correcte si une chaine de caractéres
détectée correspond exactement au visuel de I'information recherchée dans I'image ori-
ginale. Nous observons que nous obtenons un nombre moyen équivalent d’informations
détectées pour les deux types de reconnaissance expérimentés. En effet, pour le pre-
mier type de reconnaissance, 90% des informations recherchées sont détectées. Dans le
deuxiéme type de reconnaissance (notre méthode) la proportion d’informations détectées
est sensiblement la méme (94%). Cependant, la proportion d’informations correctes rele-
vée, dans le cas de la reconnaissance appliquant notre algorithme de décomposition, est
remarquablement plus élevée que dans le cas de la reconnaissance sans décomposition.
En effet, aprés évaluation, la précision obtenue par le moteur d’OCR choisi est de 53%
lorsqu’il s’agit de reconnaitre les images de factures entiéres (sans décomposition), tandis
que la précision obtenue pour la reconnaissance des images de factures en appliquant
notre algorithme de décomposition quadtree est de 87%. Nous expliquons notre gain
concernant la proportion d’informations correctement extraites par deux faits : d’'une
part le découpage a un effet de zoom sur une partie précise de I'image a reconnaitre. En
effet, les éventuels bruits & cause d’une résolution et d'une qualité de I'image trop faible
sont amoindris. D’autre part, la mise en page d’une région d’image est simplifiée par rap-
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nombre de prestataires | nombre de factures
remorquage 3 23
dépannage 2 12
location de voiture | 3 18
taxi 2 12
total 10 65

TABLE 5.2 — Distribution originale du corpus d’images de factures de test.

rappel | précision
images entiéres 90% 53%
images décomposées par notre méthode | 94% 87%

TABLE 5.3 — Résultats

port a celle de 'image entiére. Les moteurs d’OCR gratuits, tels que Tesseract OCR sont
connus pour étre sensibles a la présence de bruit au sein d’images. Leurs performances
sont faibles par rapport & celles des moteurs de reconnaissance commerciaux. Ainsi,
nous montrons que la décomposition effectuée permet d’obtenir des portions d’images
a analyser, les unes indépendamment des autres, qui sont plus homogénes et simplifiées
que l'image entiére pour un moteur d’OCR tel que Tesseract OCR.

5.4 Conclusion

Dans ce Chapitre nous présentons notre méthode d’extraction d’informations tex-
tuelles au sein d’images de factures fondée sur la décomposition quadtree. La décom-
position quadtree que nous adoptons consiste a subdiviser récursivement une image de
factures en quatre régions rectangulaires identiques. Puis, une reconnaissance de carac-
téres est réalisée sur chaque région afin d’en extraire le texte contenu. A partir d’un
moteur d’OCR gratuit (présumé moins efficace que des logiciels commerciaux) notre
méthode permet d’extraire des informations ciblées et caractérisées au sein d’images
de factures avec une précision de 87%. Notre méthode d’extraction simplifie les traite-
ments annexes tels que l'intégration automatique de ces informations dans un systéme
d’information. Notre méthode de décomposition présente plusieurs avantages :

— aucune construction de modéle n’est requise ;

— le traitement d’images de factures de source et de mise en page hétérogénes est

facilité ;

— elle est applicable a l'extraction d’informations textuelles au sein d’images de

documents autres que des factures; en effet on peut imaginer appliquer notre
méthode a des documents tels que des bons de commande ou des devis.

Néanmoins, dans ’algorithme que nous présentons la détermination empirique des pa-
ramétres e et s est un inconvénient. En effet, ces paramétres dépendent des images a
traiter et plusieurs phases d’entrainement pour tester différentes valeurs de ces para-
metres sont alors nécessaires.

Par ailleurs, I'utilisation d’expressions réguliéres afin d’établir une correspondance entre
des chaines de caractéres extraites et des informations recherchées est une limite de la
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méthode. En effet, les cinqg informations prises en compte dans nos expérimentations
sont assez facilement représentables avec des expressions réguliéres. Par exemple, il est
facile d’identifier qu'un numéro d’immatriculation de véhicule est constituée (dans le
systéme frangais) de deux lettres, de trois chiffres, puis de deux lettres, avec la présence
éventuelle d’espace ou de tiret entre chaque séquence de chiffres ou de lettres. De plus,
plus le formatage est précis, plus la probabilité de rencontrer une autre information
ayant le méme format diminue et de ce fait la probabilité d’extraire une information
incorrecte est plus faible également. Toutefois, pour d’autres informations qu’il serait
pertinent d’extraire, ce type de représentation peut devenir complexe. Par exemple, le
numeéro de facture est une information qui n’obéit a aucune régle de formatage. Ainsi, les
sociétés émettrices de factures sont libres de choisir le format d’écriture de cette informa-
tion. Dans ce cas, I’expression réguliére correspondante devient lourde voire impossible
a établir. Le risque est alors d’extraire au sein des images des informations incorrectes.
La méthode de décomposition présentée dans ce Chapitre repose sur le principe diviser
pour régner. Bien que notre méthode montre une certaine efficacité, elle nécessite le par-
cours de toute la surface de I'image alors que les informations a extraire ne se trouvent
que dans quelques régions précises.
Dans le Chapitre suivant nous présentons un systéme plus élaboré qui :

— ne nécessite pas 1’établissement d’expressions réguliéres pour 'extraction de tous

les types d’informations ;
— ne nécessite pas le parcours de toute la surface des images ;
— ne nécessite pas 'estimation empirique de paramétres d’exécution.

Dans le Chapitre suivant nous présentons notre systéme de localisation et d’extraction
d’informations textuelles données, au sein d’images de factures. Ce systéme tente de
pallier aux inconvénients de I’approche présentée dans ce Chapitre.
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Dans ce Chapitre nous présentons notre systéme d’extraction d’informations tex-
tuelles au sein d’images de factures. Le systéme se nomme PReTIE ( Prototype Regions
based Teztual Information Extraction) et consiste en un ensemble de régions prototypes
et de chemins pour parcourir ces régions prototypes. Les étapes principales du systéme
que nous présentons sont schématisées dans la Figure 6.1. Le systéme est composé de
cing étapes :

1. Construction d’un jeu de données synthétiques a partir d’images de factures

réelles contenant les informations d’intéréts.

2. Partitionnement des données produites et détermination de régions prototypes a
partir de la partition obtenue.

3. Détermination de chemins pour parcourir les régions prototypes, a partir du
treillis de concepts d’un contexte formel convenablement construit.

4. Extraction d’informations textuelles au sein d’une image & ’'aide des régions
prototypes et des chemins pour les parcourir.

117
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5. Mise a jour du systéme de maniére incrémentale suite a 'insertion de nouvelles
données par I'utilisateur.

La premiére étape consiste a construire un jeu de données synthétiques a partir d’images
de documents synthétiques générées par un programme informatique.

La deuxiéme étape consiste a partitionner le jeu de données synthétiques obtenu a I’étape
précédente puis a déterminer des régions prototypes a partir des classes de la partition
obtenue.

La troisiéme étape consiste a déterminer des chemins pour naviguer dans l’ensemble
des régions prototypes de maniére efficace, a partir du treillis de concepts d'un contexte
formel convenablement construit.

La quatriéme étape consiste a extraire un ensemble d’informations textuelles ciblées au
sein d’une image candidate, a partir des régions prototypes et des chemins obtenus a
I’étape précédente.

Enfin, dans le cas ot le systéme ne parvient pas a traiter une image candidate inconnue,
I'utilisateur est invité a renseigner dans le systéme les données relatives a une information
a extraire. L’insertion de ces nouvelles données déclenche la cinquiéme étape, qui consiste
a effectuer une mise a jour incrémentale des régions prototypes existantes et des chemins
existants.

Dans ce Chapitre, nous présentons la construction des différents modeles impliqués dans
les étapes 1, 2, 3 et 5. La tache d’extraction d’informations textuelles est détaillée dans
le Chapitre suivant. La Section 6.1 présente ’étape de construction du jeu de données
synthétiques. Le partitionnement du jeu de données construit ainsi que la détermination
des régions prototypes a partir de la partition obtenue sont présentés dans la Section 6.2.
La Section 6.3 présente ’étape 3 qui consiste & déterminer des chemins pour parcourir les
régions prototypes, a partir du treillis de concepts d’un contexte formel convenablement
construit. La mise a jour incrémentale du systéme pour la prise en compte d'une nouvelle
donnée est présentée dans la Section 6.4. Le Chapitre se termine par une discussion.

6.1 Création du jeu de données synthétiques

Nous disposons d’un corpus de 1270 factures réelles numérisées, extraites des archives
de GAA. Chaque image numérique représente une facture constituée d’une page au
format A4 en couleur ou non. Les factures proviennent de 18 prestataires de service
dont I'activité est le remorquage et le dépannage automobile. Le Tableau 6.1 présente la
distribution originale du corpus. Les informations que nous cherchons a extraire sont :

prestataire | P1 | P2 | P3| P4 | P5| P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P11 | P12 | P13
nb images | 30 | 32 | 34 | 36 | 38 | 40 | 50 | 50 | 63 | 69 74 | 81 92
prestataire | P14 | P15 | P16 | P17 | P18 | TOTAL
nb images | 95 | 65 | 112 | 130 | 179 1270

TABLE 6.1 — Distribution originale du corpus d’images de factures réelles.

— 11 : le numéro de facture
— 12 : la date de facture



CHAPITRE 6. SYSTEME D’EXTRACTION D’INFORMATIONS TEXTUELLES AU SEIN
D’IMAGES DE FACTURES 119

g

synthétiques| régions prototypes

Données

chemins déterminés a
partir d'un treillis de
concepts

Mise a jour Saisie manuelle
incrémentale | €¢—— de régions

Informations

extraites

FIGURE 6.1 — Vue d’ensemble du systéme d’extraction d’informations textuelles au sein
d’images de documents.
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— I3 : une référence client
— 14 : le numéro d’immatriculation du véhicule assisté
— I5 : 'identifiant siret du prestataire de service.

Pour un méme prestataire, la disposition des informations au sein de ses factures reste
approximativement la méme d’une facture a une autre. Des différences peuvent appa-
raitre si des distorsions sont introduites au sein des images de factures lors de la phase
d’acquisition numérique par un scanner. Pour deux prestataires différents, il est possible,
qu'une méme information (la référence client par exemple) se trouve a des positions dif-
férentes. Dans ce contexte, nous cherchons a regrouper les factures pour lesquelles une
information donnée posséde des localisations proches (selon une mesure de distance don-
née) au sein de ces factures, quel que soit I'émetteur.

Au sein des factures réelles, chaque information considérée est localisée dans une ré-
gion délimitée par une zone rectangulaire définie autour du contenu textuel de cette
information. Une région est représentée par les coordonnées (z,y) en pixels du point
supérieur gauche et (z,t) du point inférieur droit du rectangle correspondant. Initia-
lement, a partir des images de factures réelles nous ne disposons pas des descriptions
(x,y, z,t) des régions. C’est pourquoi, nous avons développé un programme informatique
doté d’une interface graphique qui permet de : (i) reproduire manuellement et approxi-
mativement la position d’une information d’intérét contenue dans une image de facture
réelle; (ii) générer en sortie un nombre n >= 1 fixé d’images de factures synthétiques
au format JPEG. En observant une image de facture réelle, 'interface graphique de
notre programme permet de dessiner une région rectangulaire autour d’une information
textuelle d’intérét. Ensuite, le programme stocke dans une base de données les coordon-
nées (x,y, z,t) de la région rectangulaire indiquée par 'utilisateur. Pour chaque image
synthétique générée, le type d’information (immatriculation, date de facture, numéro de
facture, etc.) et les coordonnées des régions correspondantes sont sauvegardées en base
de données. Une image de facture synthétique, ainsi générée, est une image d’une seule
page en noir et blanc au format A4. La Figure 6.2 montre 'interface principale de notre
programme. Cette interface est divisée en trois zones :

— zone 1 (Figure 6.3) : une zone principale dans laquelle 'utilisateur peut position-
ner manuellement un rectangle autour d’une information d’intérét, a partir d’'une
image de facture réelle chargée dans l'interface ;

— zone 2 (Figure 6.4) : une zone présentant des champs de saisie et des boutons
d’action pour : saisir le nom de I'image synthétique a générer, saisir le chemin
absolu d’un emplacement ot sera stockée I'image synthétique, saisir le nombre n
d’images synthétiques a générer, charger une nouvelle image de facture réelle, va-
lider et procéder a la création automatique de n images de factures synthétiques,
réinitialiser la zone principale en supprimant tous les rectangles existants.

— zone 3 (Figure 6.5) : une zone permettant de saisir, pour chaque rectangle dessiné,
quel est le type d’information correspondant (immatriculation, date de facture,
numeéro de facture, etc.).

Par exemple, a partir d'une image de facture réelle, via notre interface de génération
automatique d’images de factures synthétiques, il est possible de générer 1000 images
de factures synthétiques nommeées “f-p1-1.jpg”, - - -, “f-p1-1000.jpg”, contenant les infor-
mations I1 & I5 et stockées a 'emplacement “C :\”, en suivant les étapes ci-dessous :

1. charger une nouvelle image de facture réelle;
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FIGURE 6.2 — Interface graphique du programme JAVA de création d’images de factures
synthétiques.

2. saisir “f-p1-1.jpg” dans le champ Prestataire;
3. saisir “C :\” dans le champ Enregistrer sous;
4. saisir le nombre n=1000 dans le champ nombre ;
5. répéter pour chaque information I1 a I5 :
(a) dessiner un rectangle autour de l'information 77 visible dans I'image réelle ;

(b) saisir le type d’information contenu dans le rectangle (ex : NUMERO FAC-
TURE) dans le champ de saisie se trouvant entre les boutons Ajouter et
Valider de la zone 3;

(c) cliquer sur Valider, afin de valider le type d’information saisi.

6. cliquer sur le bouton valider présent dans la zone 2, afin de procéder a la géné-
ration automatique de n images synthétiques.

Lors de la génération automatique des images de factures synthétiques, celles-ci sont
nommeées automatiquement en ajoutant un numéro d’incrément au nom de fichier in-
diqué par l'utilisateur. Par ailleurs, les rectangles dessinés dans la zone principale sont
complétés automatiquement par des informations (immatriculation, date de facture, nu-
meéro de facture, etc.) fictives par souci de confidentialité.

Au sein du corpus d’images de factures réelles nous avons observé que pour un lot de fac-
tures émises par le méme prestataire, les positions d’une information donnée pouvaient
varier. Ces variations peuvent étre dues & une distorsion des images lors de la phase de
numeérisation avec un scanner, ou & une modification de la fonte, de la taille de police,
ou de la longueur du texte. Afin de simuler au plus prés les images de factures réelles
du corpus, pour chaque image synthétique générée automatiquement, les positions des
rectangles définis par 'utilisateur sont décalées de quelques pixels, de maniére aléatoire
dans une des quatre directions suivantes : gauche, droite, haut ou bas. Le nombre de
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FIGURE 6.3 — Zone 1 de l'interface graphique de la Figure 6.2.
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FIGURE 6.4 — Zone 2 de l'interface graphique de la Figure 6.2.
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FIGURE 6.5 — Zone 3 de l'interface graphique de la Figure 6.2.
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FIGURE 6.6 — A droite une image de facture réelle. A gauche une image de facture

synthétique générée par notre programme.
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pixels a appliquer pour le déplacement est choisi de maniére aléatoire dans un intervalle
compris entre 5 et 100 pixels. Cela correspond a un déplacement de 3mm a lcm environ
dans une direction fixée (cas d’une image A4 numérisée en 200dpi).

Au sein d’une image de facture synthétique générée par notre programme, chaque rec-
tangle (par conséquent chaque chaine de caractéres qu’il contient) est caractérisé par le
type d’information (immatriculation, date de facture, numéro de facture, etc.) indiqué
par 'utilisateur. De cette maniére, a partir de la base de données constituée, pour une
image de facture synthétique, il est possible de retrouver I’ensemble des informations
(type, contenu textuel et coordonnées du rectangle correspondant) qu’elle contient.
Pour chaque prestataire de service identifié au sein du corpus de factures réelles, a partir
d’une facture réelle, faisant office de modéle, nous avons créé de maniére automatique le
nombre d’images synthétiques correspondant a sa distribution originale au sein du cor-
pus. Nous avons ainsi créé un corpus d’images de factures synthétiques dont les contenus
textuels et les coordonnées des régions qui les contiennent sont stockés dans une base
de données. La Figure 6.6 montre & droite une image de facture réelle et & gauche une
image de facture synthétique pouvant étre générée par notre programme. De cette base
de données est extraite un jeu de 1270 observations décrites selon 20 variables numé-
riques (les 4 coordonnées (x,y, z,t) pour chacune des 5 informations I1 a I5).

Dans la section suivante nous décrivons ’étape de classification du jeu de données syn-
thétiques obtenu.

6.2 Classification des données synthétiques et déter-
mination des régions prototypes

A partir du jeu de données synthétiques évoqué dans la Section précédente, nous
souhaitons déterminer des groupes homogénes d’images (les observations) pour lesquelles
les positions des informations I1 & I5 sont proches selon une mesure de distance. Deux
types de classification du jeu de données sont possibles :

— une classification supervisée ;

— une classification non supervisée.

Pour rappel, dans ce Chapitre nous présentons un systéme permettant d’extraire des in-
formations textuelles au sein d’images de factures. Contrairement & une majorité de mé-
thodes s’appuyant sur la construction de modéles (un modéle par prestataire) indiquant
les localisations exactes de chacune des informations & extraire selon 'émetteur (

, : , : , ), notre systéme tente de généraliser
les localisations des informations a extraire sans construire de modéles particuliers selon
I’émetteur.

Notre systéme s’appuie sur I’hypothése suivante : pour une information donnée, il existe
un ensemble fini de régions globales dans lesquelles cette information peut étre loca-
lisée au sein d’'une image, quel que soit I’émetteur. Ainsi, nous montrons qu’il n’est
pas nécessaire de connaitre pour chaque émetteur la position exacte de l'information
considérée. Nous pensons qu’il suffit de connaitre les positions des régions globales. Ces
régions globales sont des zones rectangulaires, définies au sein des images de factures,
dans lesquelles il est possible de retrouver une information textuelle quel que soit I’émet-
teur. Nous appelons ces zones rectangulaires des régions prototypes. La détermination
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des régions prototypes est présentée dans la Section 6.2.2. Ces régions prototypes sont
déterminées a partir des classes obtenues par la classification du jeu de données syn-
thétiques. La classification que nous adoptons est non supervisée. En effet, les régions
prototypes que nous souhaitons déterminer sont inconnues et nous ne disposons pas de
connaissance a priori sur celles-ci. La Section 6.2.1 présente la classification adoptée.

6.2.1 Classification des données synthétiques

L’objectif est de déterminer, pour un ensemble d’observations, des groupes homo-

geénes dans lesquels les positions des informations I1 & I5 sont proches selon une mesure
de distance.
Le jeu de données synthétiques construit dans la phase précédente peut étre classé de
deux maniéres : (a) selon une vue globale tenant compte de 1’ensemble des 20 variables,
ou (b) selon 5 vues indépendantes correspondant chacune a 'une des 5 informations
I1 & I5 et tenant compte, pour chaque vue, des 4 variables associées. L’approche de
classification selon une vue globale consiste & réaliser une classification traditionnelle du
jeu de données synthétiques. L’approche de classification selon cing vues indépendantes
consiste & créer cing jeux de données {D1, D2, D3, D4, D5} et a classer chaque jeu de
données Di de maniére indépendante. Les observations d'un jeu Di sont décrites par
les quatre coordonnées des régions contenant l'information Ii. A titre d’exemple, une
partie des jeux de données D1 relatif a I'information I1 et D5 relatif a I'information I5
est présentée dans les Tableaux 6.2 (a) et (b). Pour chacune des deux approches (selon
une vue globale et selon cing vues indépendantes) nous avons comparé les classes ob-
tenues en appliquant plusieurs méthodes de classification non supervisée. Les méthodes
de classification utilisées sont :

1. CAH (Classification ascendante hiérarchique) avec le lien de Ward ;
2. k-medoids muni de la distance Euclidienne ;

3. k-means muni de la distance Euclidienne.

Ix | I1y | 11z | I1t Ibx | Idy | I5z I5t

1 | 151 | 748 | 862 | 781 1 | 1194 | 1959 | 1302 | 1992

84 | 130 | 725 | 683 | 758 84 | 1476 | 1818 | 1575 | 1851
(a) D1 (b) D5

TABLE 6.2 — Exemples de données du jeu de données D1 relatif & I'information I1 (a)
et du jeu de données D5 relatif a 'information I5 (b).

Comme évoqué dans la Partie I Chapitre 3 Section 3.2.2, le choix du nombre optimal
de classes est une question importante en classification non supervisée. Dans le cas de la
CAH le choix du nombre de classes peut se faire a posteriori de la classification, & partir
du dendrogramme obtenu, en le coupant & des niveaux différents, puis en comparant
les classes obtenues par les différentes coupures. Dans le cas d’une classification avec
k-means ou k-medoids, le nombre de classes est a fournir en parameétre de la méthode.
Dans la pratique, une approche pour déterminer le nombre optimal £ de classes consiste
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a exécuter la méthode de classification pour plusieurs valeurs de k puis & comparer
les partitions obtenues. C’est I'approche que nous adoptons pour la détermination du
nombre £ de classe dans le cadre de la classification du jeu de données synthétiques avec
k-means et k-medoids.
Afin de déterminer la qualité des partitions obtenues par chacune des trois méthodes
de classification, nous nous appuyons sur trois indices de qualité : PBM ( ,

), le Silhouette (silh.) ( : ; , ) et Calinksi-
Harabasz (CH) ( , ). Pour rappel, comme évoqué dans la Partie I
Chapitre 3 Section 3.2.2, ces trois indices sont ceux qui obtiennent les meilleurs perfor-
mances pour l'évaluation de la qualité d’une partition d’aprés I'étude de (

, ). Pour chacune des trois méthodes de classification adoptées, des valeurs de
k allant de 2 a 18 sont testées et pour chaque indice la valeur de k optimale est rele-
vée. En résumé, pour chaque approche de classification (selon une vue globale et selon
cing vues indépendantes) et pour chaque méthode de classification adoptée, le protocole
adopté est le suivant :

1. pour chaque valeur de k comprise entre 2 et 18 :
(a) appliquer une méthode de classification,
(b) mesurer la qualité des classes obtenues a ’aide des trois indices choisis,

(c) relever les valeurs de chaque indice,
2. relever la valeur de k optimale selon chaque indice.
Les Tableaux 6.3 et 6.4 présente les valeurs de k optimales relevées en considérant

chaque indice, respectivement dans le cadre de la classification selon une vue globale et
de la classification selon cing vues indépendantes.

CAH | k-medoids | k-means
silh. 13 10 10
CH 13 10 10
PBM 9 9 9

TABLE 6.3 — Valeurs de k optimales relevées dans le cas de la classification avec CAH,
k-means et k-medoids selon une vue globale.

Dans le cas de la classification selon une vue globale, le Tableau 6.3 montre que
les trois indices ne s’accordent pas tous sur le méme nombre de classes quelle que soit
la méthode de classification utilisée. Néanmoins, deux des indices (Silhouette, Calinski-
Harabasz) s’accordent sur le méme nombre de classes pour chacune des méthodes de
classification utilisée. En adoptant le principe du vote majoritaire, nous relevons qu’une
valeur optimale de k pour la classification du jeu de données est soit k=10, soit k=13.
Afin de départager les deux valeurs possibles de k, nous comparons les valeurs relevées
pour chaque indice (Silhouette, Calinski-Harabasz) en appliquant chacune des méthodes
de classification. Le Tableau 6.5 récapitule les valeurs de ces indices. Finalement, nous
retenons la partition constituée de k=10 classes, qui obtient les valeurs d’indices les plus
élevées.

Dans le cas de la classification selon cing vues indépendantes, le Tableau 6.4 montre
que, quelle que soit la méthode de classification utilisée, les trois indices s’accordent
sur la méme valeur de k=10 classes pour le jeu de données D1. Pour les autres jeu de
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D1:I1 |D2:12 | D3:13 | D4:14 | D5:15

silh. 10 9 9 3 10
CH 10 10 10 2 10
PBM 10 2 10 2 9
(a) CAH
D1:11 | D2:12 | D3:13 | D4:14 | D5:15
silh. 10 10 10 3 9
CH 10 10 9 3 8
PBM 10 13 10 3 13

(b) k-medoids
D1:I1 | D2:12 | D3:13 | D4:14 | D5:15

silh. 10 10 3 3 9
CH 10 7 10 6 10
PBM 10 7 6 8 11

(¢) k-means

TABLE 6.4 — Valeurs de k optimales relevées dans le cas de la classification selon cing
vues indépendantes des jeux de données D1, D2, D3, D4 et D5 en appliquant les trois
méthodes de classification : k-means, k-medoids et CAH.

CAH | k-medoids | k-means CAH | k-medoids | k-means

silh. | 0.43 0.45 0.45 silh. | 0.58 0.57 0.58

CH | 5914 4906 7701 CH | 15490 16967 19637
(a) k=13 (b) k=10

TABLE 6.5 — Valeurs de Silhouette et de Calinski-Harabasz relevées pour une classifica-
tion du jeu de données selon une vue globale en k=10 et k=13 classes.

données, il n’y a pas d’accord immédiat entre les indices. Pour rappel, dans le cas de la
classification selon une vue globale nous avons tout d’abord pré-sélectionné des valeurs
de k possibles en appliquant un vote majoritaire, avant de comparer les valeurs rele-
vées par chaque indice, afin de départager plusieurs valeurs de k. Le méme principe est
adopté, dans le cas de classification selon cing vues indépendantes, afin de déterminer
des valeurs de k optimales. Les valeurs de k retenues pour chaque vue sont présentées
dans le Tableau 6.6. Les valeurs des indices de qualité des partitions obtenues avec k-
means pour les valeurs finales de k£ du Tableau 6.6, sont présentées dans le Tableau 6.7.
L’étude des deux approches (classification selon une vue globale et selon cing vues in-
dépendantes) a montré que les partitions obtenues dans le cas d’'une classification selon
cinq vues indépendantes sont de meilleure qualité. Nous retenons donc le partitionne-
ment selon cing vues indépendantes. Nous observons également que, dans le cas de la
classification selon cing vues indépendantes, les partitions obtenues en appliquant la
méthode k-means sont de meilleure qualité que celles obtenues avec les deux autres mé-
thodes de classification. Finalement, une fois la valeur de k fixée pour chaque jeu de
données Dz, nous avons adopté un partitionnement avec k-means et une initialisation
préalable des centres de classe avec les centres obtenus par CAH.
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D1 : Info I1

D2 : Info 12

D3 : Info I3

D4 : Info 14

D5 : Info I5

k

10

10

10

3

10

TABLE 6.6 — Nombre de classes retenu pour le partitionnement des jeux de données D1,

D2, D3, D4 et D5.

D1 : Infoll | D2 : Info 12 | D3 : Info I3 | D4 : Info I4 | D5 : Info I5
Silh. 0.64 0.68 0.61 0.55 0.73
CH 8587 9501 7715 6815 19621
PBM 2602573 2495616 1535354 1295331 51127458

TABLE 6.7 — Valeurs relevées pour les indices de qualité Silhouette, Calinski-Harabasz
et PBM, des partitions obtenues avec k-means dans le cas de la classification selon cing
vues indépendantes. Les valeurs de k utilisées pour la classification de chaque jeu de
données Di sont présentées dans le Tableau 6.6.

6.2.2 Deétermination des régions prototypes

Suite au partitionnement du jeu de données synthétiques initial avec k-means, nous
disposons pour chaque jeu de données Di d’un ensemble de classes formant une par-
tition. Au sein d’une classe Di-Cj, chaque observation est décrite par les coordonnées
(x,y, 2,t) d'une région contenant l'information Ii relative & Di. Nous cherchons & dé-
terminer des régions prototypes permettant de généraliser les différentes positions que
peuvent prendre une information au sein d’un corpus hétérogéne d’images de factures.
Pour déterminer les régions prototypes, a partir des classes des partitions obtenues dans
la section précédente, nous nous plagons dans l'ensemble R de tous les rectangles du
plan représenté par une image de facture. L’ensemble R est une convexité au sens de
van de Vel ( , ) car il contient I'ensemble vide et est stable par inter-
section quelconque et par réunions emboitées. Ainsi, pour chaque jeu de données Dz,
donc pour pour chaque information textuelle Iz, nous associons une région prototype a
chaque classe de la partition obtenue pour Di. Cette région prototype est définie comme
étant I'enveloppe convexe, dans R, des rectangles contenant 'information Iz dans les do-
cuments qui constituent la classe considérée. Rappelons que 'enveloppe convexe, dans
R, d’un ensemble {ry, --- ,r,} est le plus petit rectangle r contenant les r;. Ainsi, nous
obtenons 43 régions prototypes telles que, les 10 premiéres sont relatives a I'information
I1, les 10 suivantes a 12, les 10 suivantes a I3, les 3 suivantes a I4 et les 10 derniéres
a I5. La Figure 6.7 montre les 3 régions prototypes relatives a l'information 14 dans
un repére orthonormé. Cette représentation permet également d’observer les 3 classes
obtenues pour le partitionnement du jeu de données DA4.

Dans cette Section nous avons présenté notre méthode pour déterminer des régions
prototypes généralisant les positions d’informations textuelles ciblées au sein d’images
de factures. En disposant de ces prototypes, nous sommes en mesure de localiser une
information textuelle donnée au sein d’une image de facture, sans parcourir cette image
entierement. Un moteur de reconnaissance permet d’extraire du texte présent dans des
images et de les convertir en texte brut. Le texte brut peut ensuite étre manipulé par
un programme informatique approprié, un éditeur de texte par exemple. Cependant,
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FIGURE 6.7 — Représentation des 3 régions prototypes relatives a I'information 14 dans
un repére orthonormé.

selon ( , ) une majorité de solution de reconnaissance ne sont pas en
mesure d’isoler automatiquement des éléments textuels au sein d’images de documents
non contraints dans la mise en page. Cela est particuliérement vrai dans le cas des
documents administratifs tels que les factures. L’étape suivante de construction de notre
systéme consiste & déterminer des chemins pour parcourir efficacement ’ensemble des
régions prototypes définies dans cette Section. Ces chemins sont obtenus a partir du
treillis de concepts d’un contexte formel convenablement construit.

6.3 Détermination de chemins pour naviguer au sein
des régions prototypes a partir d’un treillis de
concepts

Dans la Section précédente nous avons indiqué comment nous déterminons des ré-
gions prototypes contenant les informations textuelles a extraire. Dans cette Section
nous présentons l'étape 3 de notre systéme. Cette étape consiste a définir des che-
mins permettant de parcourir efficacement les régions prototypes construites. Pour cela,
I’Analyse Formelle de Concepts (AFC) semble trés appropriée. En effet, les chemins que
nous cherchons a déterminer peuvent étre obtenus a partir du treillis de concepts d’un
contexte formel convenablement construit.

La Section 6.3.1 présente la construction du treillis de concepts. La détermination des
chemins & partir du treillis est présentée dans la Section 6.3.2.

6.3.1 Construction du treillis de concepts

Pour rappel, un contexte formel est un triplet K = (O, A, R), ou O et A sont des
ensembles et R une relation binaire de O vers A ( , ; , ).
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Les éléments de O sont appelés objets et ceux de A attributs. Un concept formel de K
est une paire (X,Y) telle que Y = X' ={a € A: 2Ra pour tout z € X} et X =Y’ =
{z € O : 2Ra pour tout a € Y}. Notons que la double application de l'opérateur de
dérivation (.)" est un opérateur de fermeture, c’est a dire que (.)” est extensif, idempotent
et monotone. Les ensembles X C O,Y C A, telsque X = X" et Y = Y sont dits fermés.
Le sous-ensemble X C O est nommée extension du concept (X,Y) et Y son intention.
Le treillis de concepts du contexte formel K ( , ), aussi connu sous le nom de
treillis de Galois de la relation binaire R ( , ), est un treillis
(complet) (G(K), <), o G(K) est I’ensemble des concepts formels de K et < la relation
d’ordre partiel de subconcept/superconcept. Ainsi, un treillis de concepts contient un
élément minimum (respectivement un maximum) selon la relation <, nommé le concept
“bottom” (respectivement le concept “top”).

Dans cette Section nous considérons un contexte formel ot les objets sont des images de

factures et les attributs des prédicats [; = j, ou ¢ = 1,--- ;5 désigne les 5 informations
textuelles mentionnées dans la Section 6.1, et j = 1,---,43 désigne l'indice des 43
régions prototypes R;, --- ,R43 obtenues en appliquant la méthode présentée dans la
Section 6.2.

Une image de facture o, est en relation avec un prédicat I; = j si I'information textuelle
I; est localisée dans la région prototype R; au sein de I'image de facture o,,. Un résumé de
ce contexte formel est montré dans le Tableau 6.8. La Figure 6.8 montre le diagramme de
Hasse du treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images de factures synthétiques.
Ce treillis de concepts a été obtenu avec l'outil conexp?.

[e=) —F [ AR FIT O[O [0 S [ N[N
T T TS TR T I T T T T T T T
— | = = = i s o T IR Yoo B I oo B I Yoo B I Yoo B I Yo B I Yo I [ R B I Yoo B IS Y B I Yo}
—_ | | = = = = = | | = - [ T I T I e I e T = T = = (e [y s [ [ |
0p | X X X
0895 X X X
01270 X X X

TABLE 6.8 — Extrait du contexte formel de I’ensemble des images de factures du jeu de
données synthétiques.

6.3.2 Détermination de chemins & partir du treillis de concepts

Pour rappel, étant donné un contexte formel K = (O, A, R), une régle d’association
est une paire (X,Y), définie telle que X — Y, ot X et Y sont des ensembles disjoints
de A ( , ). L’ensemble X est appelé antécédent de la régle X — Y et
Y son conséquent.

Le support d’une régle d’association X — Y est la proportion d’objets qui contiennent
tous les attributs dans X UY, i.e. %

La confiance d’une régle d’association X — Y est la proportion d’objets qui contiennent
Y, parmi ceux contenant X.

Une regle d’association valide est une regle d’association dont le support et la confiance

sont au moins égaux a un seuil minimum fixé de support et un seuil minimum fixé de

1. https ://sourceforge.net/projects/conexp/
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FIGURE 6.8 — Treillis de concepts du contexte formel d’images de factures.

confiance, respectivement. Une régle d’association approximative est une régle d’asso-
ciation dont la confiance est inférieure a 1.
Lorsque le seuil minimum de support est fixé a 0, la base de Luxenburger des régles d’as-
sociation approximatives est ’ensemble des régles de la forme X — Y\ X, ou X = X",
Y=Y" X CYVYetiln'existe pasde Z tel que Z" =Z et X CZ C Y (

Y )'
La base de Luxenburger peut étre directement visualisé sur le diagramme de Hasse d’un
treillis de concepts. Chaque régle d’association approximative correspond exactement a
une arréte du diagramme de Hasse. La Figure 6.8 représente le treillis de concepts du
contexte formel d’images de factures synthétiques et montre par conséquent toutes les
regles d’association approximatives de la base de Luxenburger pour un seuil minimum
de support minsupp = 0. L’ensemble des régles d’association approximatives de la base
de Luxenburger correspondant au treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images
de factures synthétiques est présenté dans les Tableaux? 6.9 et 6.10. Sur le diagramme
de Hasse de la Figure 6.8 une représentation succincte est utilisée pour représenter les
informations & propos des intentions et des extensions de concepts formels. Dans cette
représentation succincte, si une étiquette d’attribut A est attachée & un concept, cela si-
gnifie, que cet attribut apparait dans les intentions de tous les concepts atteignables, en
descendant dans le treillis, & partir de ce concept jusqu’au “concept bottom” (le concept
le plus bas du treillis). Si une étiquette d’objet O est attachée a un concept, cela signifie,
que l'objet O figure dans les extensions de tous les concepts atteignables, en remontant
dans le treillis, & partir de ce concept jusqu’au “concept top” (le concept le plus haut du
treillis). Sur le diagramme, un nceud bleu et noir signifie qu’il y a un attribut attaché au
concept représenté par ce noeud. Un noeud blanc et noir signifie qu’il y a un objet attaché
au concept représenté par ce noeud. Par exemple, dans la Figure 6.9, l'aréte (tracée en
bleu) entre le noeud étiqueté "15=42" et le nceud étiqueté "11=9, 13=25" représente la
régle d’association approximative [5=42 — [1=9, 13=25 de la base de Luxenburger.

2. Dans les Tableaux le support est exprimé en nombre d’objets contenant tous les attributs X UY
étant donnée une régle d’association X — Y
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regle d’association approximative support confiance
[12=16 [4=32 — [1=5 207 85 %
[1=6 — 14=31 202 84%
[2=13 13=22 — [1=2 [4=32 [5=36 215 83 %
[5=39 — [2=16 [4=32 180 80 %
[2=16 14=32 15=39 — [1=5 [3=24 144 78 %
[12=17 [4=32 — [3=25 178 72 %
[3=22 14=31 — [1=4 [2=15 [5=38 128 72 %
[12=17 15=40 — [1=6 13=30 [4=31 134 72 %
[12=20 — [1=10 [3=29 14=33 15=43 114 71 %
[3=22 — [2=13 307 70 %
[2=16 14=32 — [5=39 207 70 %
[3=21 — 14=32 207 69 %
[1=113=21 — 12=11 14=31 [5=34 94 68 %
[3=23 [4=32 — [1=3 12=14 [5=37 102 68 %
=7 — 14=32 109 67 %
{} — 14=32 1270 65 %
[2=17 — [4=32 274 65 %
[56=38 — [1=4 12=15 [3=22 [4=31 142 65 %
[5=42 — 11=6 12=19 13=28 [4=31 124 60 %
[5=40 — 14=32 230 58 %
[5=40 — 12=17 230 58 %
[4=32 15=35 — [1=7 12=17 [3=25 70 57 %
[1=3 [2=17 [4=32 — [3=21 [5=38 88 57 %
[1=6 14=31 — 12=17 I3=30 [5=40 170 56 %
[1=3 14=32 — 12=17 157 56 %
[1=714=32 — 12=17 I3=25 [5=35 73 55 %
[2=17 14=32 — [1=3 178 49 %
[2=17 — 15=40 274 49 %
[4=32 15=40 — [1=5 12=16 [3=21 134 47 %
[4=31 — [1=6 362 47 %
[3=21 — I[1=1 207 45 %

TABLE 6.9 — Ensemble des régles d’association approximatives de la base de Luxenburger
du treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images de factures synthétiques (1ére
partie).
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régle d’association approximative support® | confiance
[1=714=32 — 12=20 [3=23 [5=40 73 45 %
[3=21 [4=32 — [1=5 12=16 [5=40 143 44 %
[1=3 14=32 — 12=14 13=23 [5=37 157 44 %
[1=6 14=31 — 12=19 13=28 [5=42 170 44 %
[1=3 12=17 14=32 — 13=25 [5=40 88 43 %
[4=32 [5=35 — [1=1 12=12 [3=21 70 43 %
[3=22 — [4=31 307 42 %
[56=42 — [1=9 12=17 13=25 [4=32 124 40 %
[1=5 12=16 [4=32 — 13=21 [5=40 175 36 %
[4=31 — [3=22 362 35 %
[1=7 — 12=13 13=22 [4=31 15=39 109 33 %
[3=23 [4=32 — [1=7 12=20 [5=40 102 32 %
[2=20 — [1=7 13=23 14=32 [5=40 114 29 %
{} — 14=31 1270 29 %
[2=16 [4=32 15=39 — 11=6 [3=26 144 22 %
[4=32 — [1=8 12=18 13=27 [5=41 826 16 %
11=9 1217 13=25 14=32 5=42 — 11=1T1=2 11=3 T1=4 11=5 11=6 11=7 11=8 T1=10 12=11 | H0 0 %
12-12 12=13 1214 12=15 12=16 12—18 12—19 1220 13—21 13—22 1323 13—24 13—26 1327

13—28 13—29 1330 14=31 1433 15=34 15=35 15—36 I5—37 15—38 15—39 15—40 I5—41 I5—43

TABLE 6.10 — Ensemble des régles d’association approximatives de la base de Luxenbur-
ger du treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images de factures synthétiques
(2¢me partie).

Le diagramme de Hasse d’un treillis de concepts contient des chemins avec lesquels
il est possible de se déplacer du concept “top” vers le concept “bottom”. Les chemins que
nous adoptons pour naviguer a travers I’ensemble des régions prototypes sont exactement
ceux correspondant a des séquences de régles d’association de la base de Luxenburger,
c’est a dire des séquences consécutives d’arétes du treillis de concepts en allant du haut
vers le bas. En d’autres termes, un chemin est une séquence Yy — Y; — --- = Y, ol
Yy est l'intention du concept formel “top” et pour tout 0 < i < n, Y; — Y, est une
régle d’association de la base de Luxenburger.
Etant donné un nceud du treillis de concepts, il existe autant de régles d’association
approximatives dont ’antécédent est 'intention de ce nceud, qu’il y a de nceuds fils
de ce noeud dans le treillis de concepts. Entre deux régles d’association ayant le méme
antécédent, celui dont le support est le plus élevé est considéré en premier. Par exemple,
soit deux chemins p; et ps :

pp : [5=42 — 11=9 — [3=25,
Do s 15242 — 12=19— 13=28,

dont les valeurs de support sont respectivement de 4% et 6%. Dans le but de localiser
et d’extraire les informations I1 & I5 au sein d'une image de facture candidate, et en
supposant que 15=42 est un nceud fils direct du noeud “top” et qu’il posséde la valeur de
support la plus élevée parmi tous les nceuds fils direct du nceud “top”, la région prototype
R4 est visitée en premier afin de trouver I'information I5. Ensuite, en utilisant le chemin
P2, les régions prototypes Rig et Rog sont visitées afin de trouver les informations 12 et 13
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Chemins pour naviguer au sein de ’en- | séquence correspondante de régions proto-
semble des régions prototypes types a visiter
D1 20 10 29 33 44
D2 6 31 19 28 42
D3 6 31 17 30 40
D4 732 20 23 40
D5 73217 25 35
De 39 16 32 6 26
D7 3916 325 24
Ds 39 713 22 31
Do 2132317 38
P1o 21 32 516 40
P11 2132112 35
D12 2111131 34
P13 2111232 35
D14 3216 5 21 40
P17 32 17 25 3 40
P18 3217257 35
D19 3217259 42
D20 3217 3 25 40
D21 3217 3 21 38
D22 32317 21 38
Das3 32 317 25 40
P24 32 314 23 37
D25 3221516 40
D26 322131738
Doz 322111235

TABLE 6.11 — Ensemble des chemins déterminés a partir de la base de Luxenburger du
treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images de factures synthétiques (lére
partie).

respectivement. Lorsqu’une information Ii n’est pas trouvée dans une région prototype
indiquée par le chemin ps, alors le chemin p; peut étre utilisé pour la trouver. Ainsi,
toutes les regles d’association approximatives données par la base de Luxenburger sont
utilisées pour la localisation et 'extraction des informations I1 a I5. Pour deux chemins
de valeurs de support identiques, celui dont la valeur de confiance est la plus élevée est
considéré en premier. L’ensemble des chemins obtenus a partir de la base de Luxenburger
est disponible dans les Tableaux 6.11 et 6.12. Dans ces Tableaux, les chemins sont
ordonnés de p; & ps; par ordre décroissant de valeur de support. Pour un chemin la
séquence correspondante est décrite par les indices des régions prototypes a visiter. Par
exemple, le chemin p; dont la séquence correspondante est “20 10 29 33 44” indique que
les régions prototypes a visiter sont les régions prototypes Rag, puis Rig, Rog, R33 et
enfin Ryy.

Dans les systémes tels que CREDO ( : ) et SearchSleuth (
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Chemins pour naviguer au sein de ’en- | séquence correspondante de régions proto-
semble des régions prototypes types a visiter
D29 3240 3 17 25
D30 3240 7 20 23
D31 32 8 18 27 41
D32 3223 720 40
D33 32233 14 37
D34 327172535
D35 32720 23 40
D36 20 10 29 33 43
P37 20 723 32 40
D3s 316 17 30 40
D39 316 19 28 42
Pao 3122415 38
P42 312211134
P43 38 415 22 31
Paa 38 317 21 32
Das 40 17 6 30 31
Dag 40 17 3 25 32
Dag 40 32 3 17 25
Dag 40 32 7 20 23
P50 22 13 2 32 36
P51 22 13731 39
Ds2 22 31 4 15 38
D53 2231713 39
D54 38 6 19 28 31
D55 389 17 25 32

TABLE 6.12 — Ensemble des chemins déterminés a partir de la base de Luxenburger
du treillis de concepts dérivé du contexte formel d’images de factures synthétiques (2e
partie).
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FIGURE 6.9 — Sous-partie du treillis de concepts de la Figure 6.8. Les arrétes apparaissant
en bleu représentent deux régles d’association approximatives de la base de Luxenburger.

, ) la stratégie de navigation consiste & se concentrer sur un concept et
ses voisins, ce qui peut s’apparenter a un parcours en largeur d’un treillis de concepts.
L’efficacité et la performance de 'utilisation de ce type de stratégie pour la recherche
Web ont été démontrées dans ( ) ; , ). Dans
notre approche, notre stratégie de navigation consiste a se concentrer sur un concept
et ses fils (parcours en profondeur). Les expérimentations que nous avons menées pour
comparer notre stratégie de parcours et la stratégie de navigation utilisée dans CREDO
et SearchSleuth, montrent que notre stratégie est la plus efficace pour la localisation et
I’extraction des informations textuelles I1 a I5 au sein d’images de factures. Les résultats
des expérimentations sont présentées dans le Chapitre 7 Section 7.2.2. Nous avons donc
choisi notre stratégie de navigation pour notre systéme.

6.4 Traitement d’une image de facture inconnue fondé
sur des modéles incrémentaux

Dans les Sections précédentes nous avons présenté comment a partir d’un jeu de don-
nées synthétiques notre systéme est capable de construire des régions prototypes, puis
des chemins pour naviguer efficacement au sein des régions prototypes. Etant donnée
une image de facture candidate, notre systéme est capable d’extraire des informations
textuelles en s’appuyant sur les régions prototypes et les chemins. Supposons qu’en
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appliquant notre systéme sur 'image de facture candidate, une ou plusieurs des infor-
mations recherchées ne sont pas correctement extraites a partir des régions prototypes
et des chemins disponibles. En effet, I'image de facture candidate considérée peut conte-
nir des informations localisées & des positions inconnues dans le jeu initial de données
synthétiques. Afin de pallier ce cas de figure, nous avons choisi d’intégrer dans notre sys-
téme des modeéles permettant d’enrichir le systéme avec de nouvelles données de maniére
incrémentale. Dans la littérature, des méthodes incrémentales de k-means permettent
de mettre a jour dynamiquement des classes existantes avec des données supplémen-
taires ajoutées de maniére incrémentale & un jeu de données initial. Par ailleurs, des
algorithmes de construction incrémentale de treillis de concepts sont également décrites
dans la littérature. Dans la Section 6.4.1, nous présentons notre méthode de mise a
jour incrémentale de 1’ensemble de régions prototypes qui s’inspire de l'algorithme k-
means incrémental de Chakraborty et al. ( , ;

, ). Nous présentons également, dans la Section 6.4.2, notre méthode de mise
a jour incrémentale des chemins, pour naviguer au sein des régions prototypes, fondée
sur 'algorithme incrémental de construction de treillis de concepts de van Der Merwe
et al. ( : ).

6.4.1 Mise a jour de I’ensemble de régions prototypes

A partir d’un jeu de données existant, notre méthode de mise & jour de I’ensemble
de régions prototypes est composée de trois étapes :

1. Création manuelle d’une image synthétique, via notre interface graphique pré-
sentée dans la Section 6.1, a partir d’'une image de facture inconnue; de nou-
velles données relatives a I'image synthétique sont automatiquement enregistrées
en base de données. Ces nouvelles données concernent les caractéristiques des ré-
gions rectangulaires renseignées par l'utilisation via l'interface graphique de notre
programme de génération d’images synthétiques. Pour chaque région rectangu-
laire renseignée, le type de I'information contenue (date facture, numéro facture,
référence client, etc.), le contenu textuel, les coordonnées (z,y, z,t) de la région
rectangulaire considérée sont enregistrées en base de données.

2. Partitionnement du jeu de données synthétiques existant, dans lequel les nouvelles
données sont insérées de maniére incrémentale.

3. Détermination d’'un nouvel ensemble de régions prototypes a partir des classes
obtenues a |’étape précédente.

En considérant un image de facture inconnue, dans la premiére étape, I'utilisateur est in-
vité & créer manuellement une image de facture synthétique correspondante en utilisant
I'interface graphique présentée dans la Section 6.1. Nous avons également mentionné
dans la Section 6.1 que lorsqu’une image de facture synthétique est créée depuis notre
interface, les coordonnées (z,v, z,t) de la région rectangulaire contenant I'information
textuelle d’'intérét sont stockées dans une base de données.

La seconde étape consiste a partitionner le jeu de données initial et les nouvelles données
en appliquant une version incrémentale de 1’algorithme k-means.

La troisiéme étape consiste a déterminer le nouvel ensemble de régions prototypes, en
déterminant, pour chaque classe des partitions obtenues a I’étape précédente, ’enveloppe
convexe des rectangles contenant une information I7 dans les documents qui constituent
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la classe considérée, comme présentée dans la Section 6.2.2

Dans la Section 6.2.1, nous avons mentionné que I’ensemble des régions prototypes est
dérivé d’une partition de classes (que nous appellerons classes existantes par la suite)
obtenue a partir de la classification du jeu de données synthétiques initial (aussi nommé
jeu de données existant) avec k-means. Dans le scénario spécifique décrit dans cette Sec-
tion, l'algorithme k-means incrémental que nous présentons est appliqué sur les classes
existantes et les données de I'image de facture synthétique précédemment créée. L’al-
gorithme incrémental que nous proposons s’inspire de ’algorithme k-means incrémental
proposé par Chakraborty et Nagwani ( : ) (Algorithme 4).
Notre adaptation de cet algorithme est présenté dans I’Algorithme 3.

Entrées:
F: <xi,yi,zi,t;> (oui=1,2,3,--- ,m) les nouvelles données
K : {K,---, Ky} partition constituée des classes existantes

D : {Xy, .-+ ,X,} le jeu de données initial d’images de facture synthétiques
k : nombre de classes contenues dans K

k¢ : nombre de classes final

s @ seuil minimum pour l'indice Silhouette

p : seuil minimum pour l'indice PBM

v : seuil minimum pour l'indice Calinski-Harabasz

Sorties:
C' : une partition
1 début
2 initialiser C' avec K
3 initialiser k; avec k;
4 pour =1 to m faire
5 déterminer la classe K; de centre M telle que dist(F;,M) est la plus petite;
6 K} = K; U Fj et calculer le centre de K;
7 ind; = silh(K7) /*calcul du Silhouette de la classe K*/;
8 indy = pbm(K?) /*calcul de I'indice PBM de la classe K*/;
9 ind3 =CH(K7) /*calcul de I'indice Calinski-Harabasz de la classe K}*/;
10 si deux indices parmi les trois indices indy, inds, inds sont > a leur seuil
(s, p,v) respectif alors
11 ‘ retirer K; de C' et insérer K dans C
12 sinon
13 ‘ ;
14 fin
15 créer une nouvelle classe C; dont le centre est Fj;
16 insérer C; dans '
17 kf - /{?f+1;
18 fin
19 si ky > n alors
20 | k-means(D U F;, O);
21 fin
22 fin

Algorithm 3: Algorithme k-means incrémental.
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Lignes 2 et 3 : Une partition C' est initialisée avec les classes de K et le nombre de
classes final k; est initialisé avec la valeur de k (le nombre de classes dans K).

Ligne § : La classe K; de centre M dont F; est le plus proche est déterminée.

Ligne 6 : F; est insérée dans K; formant une classe K7 dont le centre est ensuite calculé.
Lignes 7 a 9 : Pour chaque nouvelle donnée F; a traiter, nous considérons 3 indices de
qualité (Silhouette, PBM, Calinski-Harabasz) pour déterminer si une nouvelle donnée
en entrée peut étre classée dans une classe existante, ou si une nouvelle classe doit étre
créée. Pour la nouvelle classe K j’ la valeur de chaque indice est calculée.

Lignes 10 et 11 : Ensuite, si les valeurs d’au moins deux des trois indices utilisés sont
au moins égales a leur seuil respectif, alors la classe K est remplacée par la classe K ]’
dans C'. Cela signifie que la nouvelle donnée F; a été classée avec succes au sein d'une
classe existante dans la partition initiale K.

Lignes 13 a 15 : Sinon, une nouvelle classe C; de centre F; est créée. C; est ajoutée a la
partition C' et le nombre de classes final ky est incrémenté de 1.

Lignes 18 a 20 : Enfin, si le nombre final de classes k; est supérieur au nombre de
classes initial k, 'ensemble des données formé par la réunion des données initiales et des
nouvelles données est classé en appliquant ’algorithme k-means traditionnel initialisé
avec les centres de classes de la partition C'.

Les seuils s, p,v sont fixés de sorte que la qualité des classes existantes et de la
partition initiale ne se dégrade pas dans le meilleur des cas, ou dans le pire des cas,
que I'éventuelle dégradation soit controlée. Ainsi, nous avons évalué pour chaque indice
qu’'une dégradation de 5% de la valeur initiale de I'indice était acceptable. Dans la
Section 6.2.1 nous avons présenté la classification du jeu de données synthétiques que
nous avons adoptée. Dans le Tableau 6.7, qui récapitule les valeurs des indices relevées
pour la classification adoptée, nous pouvons observé que les valeurs relevées pour chaque
indice laissent a discuter sur la qualité des partitions obtenues. En effet, concernant
I'indice Silhouette, on peut lire dans la littérature qu'une partition (ou une classe) est
de bonne qualité si la valeur de Silhouette est au moins égale a 0,7. L’indice Silhouette
prenant ses valeurs entre 0 et 1, plus la valeur est proche de 1 plus la partition est de
bonne qualité. Hors, dans le Tableau 6.7, la partition obtenue par D1 a une valeur de
Silhouette égale a 0.64, D2 a une valeur de Silhouette égale a 0.68, le Silhouette de D3
est égale a 0.61, celui de D4 est égale a 0.55 et celui de D5 est égale a 0.73. Vis a vis de
la littérature, il semble que la qualité des partitions obtenues pour les jeux de données
D1 & D4 ne soit pas suffisamment bonne. Toutefois, dans notre étude nous travaillons a
partir de données réelles (des factures de la société GAA) que nous avons simulées. Ces
données réelles présentent plus de complexité et de difficulté qu'une majorité de jeux de
données standards rencontrés dans la littérature. C’est pourquoi, nous considérons les
valeurs de Silhouette (et des autres indices) obtenues dans la Section 6.2.1 acceptables
dans le cadre de notre étude. Pour ces mémes raisons, le taux de dégradation des indices
utilisés par notre algorithme k-means incrémental a été établit de maniére empirique a
5%, apreés avoir étudié des taux de dégradation compris entre 1% et 10%.

Enfin, le nouvel ensemble de régions prototypes est dérivé des partitions obtenues en
appliquant la méthode décrite dans la Section 6.2.2.

Dans la Section suivante nous présentons notre modéle incrémental pour la mise & jour
des chemins déterminés & partir du treillis de concepts du contexte formel d’images de
factures synthétiques.
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Data:
D : A dataset containing n objects {X1,X2, X3, ..., Xn} and n : number of data
items.
Result: K1 : A Set of clusters.
1 begin
2 Let, C; (where i=1, 2, 3 ...) is the new data item;
3 Incremental K-means Pseudo-code :
4 Start
5 a>Let, K represents the already existing clusters.
6 b>Compute the means (M) of existing clusters. And directly clustered the
new item Ci.
7 for + = 1tondo
8 find some mean M in some cluster Kp in K such that dis(C;, M ) is the
smallest;
9 if dis ( C;, M )=min then
10 Kp = Kp U Cj;
11 Recomputed the mean M and compare it again.
12 else
13 if dis(C; = min) then
14 C; will be treated as outliers or noisy data.
15 Update the existing cluster.
16 end
17 end
18 end
19 c¢>Repeat step b till all the data samples are clustered.
20 End;
21 end

Algorithm 4: K-means incrémental de Chakraborty et Nagwani (

, 2011).

6.4.2 Mise a jour des chemins pour naviguer au sein de l’en-
semble des régions prototypes

La mise a jour des régions prototypes implique également la mise a jour des chemins
permettant de naviguer efficacement au sein des régions prototypes. En effet, le nombre
de régions prototypes peut avoir augmenté et/ou les coordonnées (z,y, z,t) des régions
prototypes peuvent avoir changé, suite a 'application du modéle de mise & jour incré-
mentale des régions prototypes présenté dans la Section précédente. Pour la mise a jour
des chemins deux cas sont & considérer :

— le cas ol le nombre de régions prototypes reste inchangé suite a 'insertion d’une

nouvelle donnée ;

— le cas ot le nombre de régions prototypes a évolué suite a 'insertion d’une nouvelle

donnée.

Les deux cas sont présentés ci-dessous.
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Cas oul le nombre de régions prototypes reste inchangé

Dans le cas ou le nombre de régions prototypes reste inchangé (43 régions proto-
types) et que seules les coordonnées des régions prototypes ont subi des modifications,
la mise & jour du contexte formel et du treillis de concepts qui en découle ne semble
a priori pas nécessaire. En effet, la variation des coordonnées des régions prototypes
seule n’a pas d’effet sur la structure du contexte formel initial et par conséquent sur la
structure du treillis de concepts dérivé. Toutefois, il est & noter que I'insertion de nou-
veaux objets au sein d’un contexte formel existant impacte directement les valeurs de
support, puisque le support d’une régle d’association est fonction du nombre d’objets du
contexte formel considéré. Comme notre stratégie de navigation, au sein de l’ensemble
des régions prototypes a partir des chemins, s’appuie en partie sur le support des régles
d’association approximatives de la base Luxenburger, il peut étre intéressant de mettre
a jour le contexte formel initial dans ce cas la.

Van der Merwe et al. ( , ) proposent un algorithme nommé
“AddIntent” permettant de construire le treillis de concepts d’'un contexte formel dans
lequel les objets peuvent étre insérés un & un. AddIntent est un algorithme incrémental
qui prend en entré un treillis de concepts (G; construit a partir des ¢ premiers objets
d’un contexte formel et qui insére un objet supplémentaire o afin de générer un nouveau
treillis de concepts G;11 (Algorithme 5). Une implémentation de 1'algorithme AddIntent
est disponible sur le Web *.

Dans notre scénario spécifique, le treillis de concepts G; est le treillis de concepts existant
dérivé du contexte formel initial d’'images de factures synthétiques. L’objet supplémen-
taire o & ajouter peut étre I'image synthétique de la facture candidate inconnue. En
appliquant I’algorithme incrémental de van der Merwe, nous obtenons un treillis de
concepts actualisé G, 1. Finalement, en appliquant notre méthode, décrite dans la Sec-
tion 6.3.2, pour déterminer des chemins a partir d'un treillis de concepts, nous sommes
en mesure de déterminer un nouvel ensemble de chemins pour naviguer au sein d'un
nouvel ensemble de régions prototypes.

1 Procedure CreateLatticelcrementally (O, A, R)
Data: BottomConcept := (0, A )
Result: G := {BottomConcept}
begin
for each o in O do
ObjectConcept = AddIntent(o’, BottomConcept, G)
Add o to the extent of ObjectConcept and all concepts above
6 end

(L VU V)

7 end
Algorithm 5: Algorithme incrémental AddIntent de Van der Merwe et al. (

, 2004).

4. https ://github.com/tims/addintent
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Cas oul le nombre de régions prototypes change

Dans le cas o1, suite a I'insertion d’une nouvelle donnée, la mise a jour de I’ensemble
des régions prototypes produit un nombre différent de régions prototypes, il est clair que
les chemins existants ne sont plus adaptés pour naviguer au sein du nouvel ensemble
de régions prototypes. En effet, soit L! 'ensemble des chemins existants permettant de
naviguer parmi 'ensemble R' des 43 régions prototypes obtenues dans la Section6.2.2,
soit B2 un nouvel ensemble de régions prototypes obtenu suite & une mise a jour de R*
et contenant 44 régions prototypes. A partir de 'ensemble des chemins de L' il ne sera
pas possible d’atteindre la région R; € R? absente de R' et qui n’est donc pas connue
des chemins de L!. Par conséquent, il apparait dans ce cas, que le contexte formel initial
(a fortiori le treillis de concepts dérivé) peut ne plus convenir vis a vis des nouvelles
données ajoutées.Pour rappel, dans la Section 6.3.1 nous considérons un contexte for-
mel ol les objets sont les m images de factures synthétiques initiales et les attributs des
prédicats I; = j, ouni = 1,--- 5 désigne les 5 informations textuelles mentionnées dans
la Section 6.1, et j = 1,---,43 désigne l'indice des 43 régions prototypes Ry, --- ,Ry3
obtenues dans la Section6.2.2. Une image de facture o, est en relation avec un prédicat
I; = j si I'information textuelle /; est localisée dans la région prototype R; au sein de
I'image de facture o,,.

En considérant I'insertion d’une nouvelle donnée (une nouvelle image de facture synthé-
tique) dans un ensemble E = {ey, - ,e,} constitué des m images de factures synthé-
tiques initiales, E est alors constituée de m + 1 images de factures synthétiques. Sup-
posons que l'insertion de la nouvelle donnée déclenche la mise & jour de I'ensemble des
43 régions prototypes Ry, - -+ ,Ry3 produisant un nouvel ensemble R? = {R? ... R2,}
de 44 régions prototypes. Le contexte formel correspondant est donc un contexte formel
K = (0, A, R) o les objets sont les m 4 1 éléments de E et les attributs des prédicats
I; = j,ou1=1,---,5 désigne les 5 informations textuelles, et j = 1,--- ,44 désigne
l'indice des 44 régions prototypes de R?. Nous pouvons noter que le contexte formel
K ainsi construit est distinct du contexte formel initial considéré dans la Section 6.3.1.
Par conséquent, le treillis de concepts dérivé du contexte formel K, décrit ci-dessus, est
distinct du treillis de concepts dont nous disposons initialement.

Dans le cas précédent nous avons vu comment l'algorithme AddIntent construit un
treillis de concepts a partir d'un treillis de concepts G; existant et d’un nouvel objet a
insérer. Dans le cadre d’utilisation de cet algorithme, la structure du contexte formel
initial ne peut pas subir de modification suite a I'insertion d’un nouvel objet. Hors, nous
venons de voir comment 'insertion d’une nouvelle donnée dans notre systéme peut im-
pacter la structure du contexte formel existant et par conséquent la structure du treillis
de concepts existant. L’algorithme AddIntent ne semble donc pas approprié dans ce
cas la. Finalement, dans le cas ou l'insertion d'une nouvelle donnée produit un nouvel
ensemble de régions prototypes, la mise a jour des chemins permettant de naviguer au
sein de cet ensemble se déroule de la maniére suivante :

1. Construction d’un contexte formel approprié, & partir du nouvel ensemble de
régions prototypes et du nouvel ensemble d’images de factures synthétiques.

2. Construction du treillis de concepts du contexte formel précédemment construit.

3. Détermination des chemins a partir du treillis de concepts obtenu en appliquant
la méthode décrite dans la Section 6.3.2.
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6.5 Conclusion

Dans ce Chapitre nous avons présenté notre systéme d’extraction d’informations
textuelles au sein d’images de factures, fondé sur des régions prototypes et des chemins
pour naviguer au sein de ’ensemble des régions prototypes. Le systéme est constitué de
cing étapes :

1. Produire un jeu de données synthétiques a partir d’images de factures réelles
contenant les informations d’intéréts.

2. Partitionner les données produites, puis déterminer les régions prototypes a partir
de la partition obtenue.

3. Déterminer des chemins pour parcourir les régions prototypes, a partir du treillis
de concepts d’'un contexte formel convenablement construit.

4. Extraire a l'aide d’un moteur de reconnaissance, une liste d’informations tex-
tuelles au sein des régions prototypes en étant guidé par les chemins.

5. Mettre a jour le systeme de maniére incrémentale suite a l'insertion de nouvelles
données.

La premiére étape est importante lorsque le systéme doit extraire des informations
au sein d’'une image de facture inconnue. En effet, si des informations a extraire, au
sein d'une telle facture, ne sont pas retrouvées, alors une représentation synthétique de
I'image de facture peut étre produite. Ceci déclenche alors une mise a jour incrémentales
de I’ensemble des régions prototypes et du treillis de concepts dont est déduit I’ensemble
des chemins pour parcourir ’ensemble des régions prototypes.

En comparaison, les méthodes proposées par ( , ; , ;

, ) consistent a prédire la classe (I’émetteur) d’une facture en s’appuyant
sur un modeéle de classification supervisé. De telles méthodes, permettent de localiser
et d’extraire une information textuelle a extraire de maniére précise a partir de la posi-
tion absolue d’une région contenant cette information, étant donnée la classe de I'image
de facture. Dans ces méthodes, I'extraction d’informations textuelles est guidée par un
modéle (ou masque). Le modéle définit une région rectangulaire unique pour chaque in-
formation & extraire au sein d’une image de facture similaire au modéle. Comme évoqué
dans I’état de l'art, la construction automatique de modéles est une approche intéres-
sante mais est limitée par I’hétérogénéité des émetteurs des documents. L’élaboration
des modeles de classification supervisée sur lesquels s’appuient ces méthodes, nécessitent
I'intervention d’un expert afin d’étiqueter un ensemble d’images sur lequel un modéle
peut étre entrainé. Les phases de paramétrage et d’entrainement peuvent étre couteuses
en temps et en ressource et pas toujours faciles a réaliser.

Notre méthode, fondée sur des modeles de classification non supervisée (partitionnement
de données, analyse formelle de concepts) présente plusieurs avantages :

— capacité a traiter des images de documents d’émetteurs hétérogenes : notre sys-
téeme est capable de construire des régions prototypes génériques pour un en-
semble d’images d’émetteurs variés;

— indépendance a la mise en page adoptée : notre systéme en utilisant des régions
prototypes est capable d’extraire une information textuelle au sein d’une région
rectangulaire ciblée au sein d’une image ;

— capacité a traiter des images de documents sans connaissances a priori : notre sys-
téme est fondé sur un partitionnement de données synthétiques et la construction
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du treillis de concepts d'un contexte formel convenablement construit; 'inter-
vention d’un expert, en amont du systéme, pour identifier des classes au sein des
images n’est pas nécessaire, contrairement aux approches fondées sur un modéle
de classification supervisée.

Le Chapitre suivant présente la mise en ceuvre de la tache d’extraction d’informations
textuelles au sein d’images de facture avec notre systéme. Les résultats d’une évaluation
expérimentale de notre systéme, pour ’extraction d’informations textuelles au sein d’un
corpus d’images de factures réelles, sont également présentés.
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Chapitre 7

Extraction d’informations textuelles au
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Dans ce Chapitre, nous nous intéressons a la tache de localisation et d’extraction
d’informations textuelles au sein d’images de factures. Dans notre systéme, présenté dans
le Chapitre 6, la tache d’extraction de texte est réalisée a l'aide d’'un moteur d’OCR
nommé Tesseract OCR'. Nous avons choisi Tesseract OCR car c’est un outil open
source, gratuit et qui fournit une API JAVA nous permettant de l'intégrer facilement
a notre systéme, dont le code source principal est écrit en JAVA. Des moteurs d’OCR
commerciaux tels que ABBYY sont connus pour obtenir des taux de reconnaissance de
texte meilleurs que ceux d’outils gratuits comme Tesseract OCR. Néanmoins, aucun de
ces deux moteurs d’OCR n’est capable de localiser de maniére ciblée une information
donnée telle que le montant d’une facture par exemple. En effet, leur tache consiste
uniquement a transformer, aussi efficacement que possible, tout le texte contenu au sein
d’images en texte brut. Le systéme que nous proposons permet, quant a lui, d’extraire
un ensemble d’informations textuelles données au sein d’images de factures de maniére
ciblée sans parcourir les images toutes entiéres. Le processus d’extraction d’informations
textuelles a l'aide de notre systéme est présenté dans la Section 7.1. La Section 7.2

1. https ://github.com /tesseract-ocr
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présente quelques résultats expérimentaux permettant d’évaluer notre systéme pour
I’extraction d’informations textuelles au sein d’images de factures.

7.1 Processus d’extraction d’informations textuelles

Afin d’extraire des informations d’intéréts, notre systéme, présenté dans le Cha-
pitre 6, réalise une reconnaissance optique de caractéres sur des régions prototypes en
utilisant les chemins déterminés dans la Section 6.3 du Chapitre 6. La reconnaissance
optique de caractéres est réalisée avec Tesseract OCR. Pour rappel, un chemin est une
séquence Yy — Y7 — ... = Y, ou Y} l'intention du concept formel “top” et pour tout
0 <1i<n,Y; = Y, est une régle d’association approximative de la base de Luxenbur-
ger. Il est & noter que chaque nceud Y, d’'une telle séquence représente un ensemble de
prédicats Ii = j indiquant que 'information I7 a été observée dans la région prototype
R;. Etant donnée une image de facture F, un ensemble Z = {I1, ..., Ik} d’informations
a extraire et un ensemble de chemins P = {py,--- ,p,} permettant de naviguer au sein
d’un ensemble R = {Ry,---, R,} de régions prototypes, le processus d’extraction des
informations textuelles I7 au sein de F' consiste a :

1. Ordonner ’ensemble des chemins par ordre décroissant des valeurs de support

des intentions

2. Tant qu’il y a des informations a extraire :

1. Fixer le premier chemin, disons p;, de la liste ordonnée de chemins
2. Pour chaque nceud donné par p; : réaliser un OCR sur chaque région proto-
type indiquée par le noeud considéré, dans le but d’extraire 'information Ii
correspondante
. Retirer les informations Iz extraites de I’ensemble 7
4. Sil’ensemble Z contient encore des informations, fixer le chemin suivant donné
par la liste P, disons p, et repartir a ’étape 2.1 en considérant ps.

w

3. S’arréter lorsque l’ensemble 7 ne contient plus d’informations ou que tous les
chemins ont été utilisés.

Le processus décrit ci-dessus est présenté dans 1’Algorithme 6. La Figure 7.1 montre
un exemple de parcours d’'un chemin (une séquence de nceuds) visible dans un treillis
de concepts. Cette Figure est une partie du diagramme de Hasse de la Figure 6.8. Le
chemin mis en valeur sur le diagramme est la séquence de nceuds “[4=32 — 12=16 —
[1=5". Cette séquence de neeuds correspond a la régle d’association approximative “I4 =
32 [5=40 — 11=5 [2=16 13=21" de la base de Luxenburger. La liste des chemins dérivés
de I'ensemble des régles d’association de la base de Luxenburger est disponible dans les
Tableaux 6.11 et 6.12. Sur le diagramme de Hasse de la Figure 7.1 une représentation
succincte est utilisée pour représenter les informations a propos des intentions et des
extensions de concepts formels. Dans cette représentation succincte, si une étiquette
d’attribut A est attachée a un concept, cela signifie, que cet attribut apparait dans les
intentions de tous les concepts atteignables, en descendant dans le treillis, & partir de ce
concept jusqu’au “concept bottom” (le concept le plus bas du treillis). Si une étiquette
d’objet est attachée & un concept, cela signifie, que cet objet figure dans les extensions
de tous les concepts atteignables, en remontant dans le treillis, & partir de ce concept
jusqu’au “concept top” (le concept le plus haut du treillis). Sur le diagramme, un noeud
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bleu et noir signifie qu’il y a un attribut attaché au concept représenté par ce nceud.
Un nceud blanc et noir signifie qu’il y a un objet attaché au concept représenté par ce
neceud.

Entrées:

F : une image de facture

Z ={I1,--- Ik} : un ensemble d’informations a extraire

P ={p1, -+ ,pn} : un ensemble de chemins

R = Ry,---, R, : un ensemble de régions prototypes

Sorties:

S : un ensemble de chaines de caractéres

début

i=1

j=1

tant que ¢ < k or j < n faire

Fixer p; : pour chaque neud donné par p; faire

pour chaque région prototype R, indiquée par ce neud faire

réaliser un OCR sur la région prototype R,

if le texte brut extrait est non vide then
insérer le texte brut extrait dans la liste S de résultats
retirer I'information I¢ correspondant a la région R,, de la liste
T

11 i++

12 end

13 fin

© 00 N o oA W N =

=
o

14 fin
15 J++
16 fin

17 fin

Algorithm 6: Procédure d’extraction d’informations textuelles au sein d’une
image de facture.

A Tissue du processus d’extraction, il est possible que certaines informations n’ont
pas pu étre extraites. En effet, 'image de facture traitée par le systéme peut contenir
des informations localisées a des positions inconnues dans le jeu initial de données syn-
thétiques. Dans ce cas la, notre systéme invite l'utilisateur a renseigner les positions
(x,y, z,t) des régions rectangulaires contenant les informations textuelles manquantes,
en utilisant I'interface graphique permettant de créer des images de factures synthétiques
(Chapitre 6 Section 6.1). Les coordonnées des régions ainsi renseignées par ['utilisateur,
sont ensuite insérées dans la base de données d’images de factures. L’insertion de ces
nouvelles informations déclenche, si il y a lieu, la mise a jour incrémentale des régions
prototypes et des chemins pour parcourir les régions prototypes obtenues avec la mé-
thode décrite dans le Chapitre 6 Section 6.4. De cette maniére, si 'image de facture
précédemment traitée se représente, les informations auparavant non extraites peuvent
cette fois-ci étre extraites par notre systéme. La Section suivante présente quelques résul-
tats expérimentaux de I’application de notre systéme sur un corpus d’images de factures
réelles.
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FIGURE 7.1 — Exemple de parcours d'un chemin (une séquence de nceuds) du treillis de
concepts du contexte formel d’images de factures (Tableau 6.8).

7.2 Evaluation expérimentale de notre systéme pour
I’extraction d’informations textuelles au sein
d’images de factures

Afin d’évaluer notre systéme pour l'extraction d’informations textuelles au sein
d’images de factures, nous avons réalisé des expérimentations sur des images de fac-
tures réelles. Pour rappel, nous disposons d’un corpus d’images de factures réelles four-
nies par la société GAA ainsi que d’un corpus d’images de factures synthétiques dont
la construction est évoquée dans le Chapitre 6 Section 6.1. Dans cette Section, nous
présentons trois types d’évaluation de notre systéeme :

— évaluation globale du systéme pour la localisation et I'extraction d’informations

textuelles au sein d’images de factures,

— évaluation de notre stratégie de parcours des régions prototypes guidée par des

chemins,

— évaluation de notre approche de mise a jour des régions prototypes et des chemins
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pour naviguer au sein de ’ensemble des régions prototypes.

7.2.1 Evaluation expérimentale de notre systéme pour la loca-
lisation et I’extraction d’informations textuelles

Les expérimentations consistent a extraire les informations I1 & I5, dans 4 ensembles
de respectivement 200, 400, 800 et 1000 échantillons indépendants. Les échantillons sont
obtenus en suivant une méthode d’échantillonnage arithmétique ( , : ,

) au sein du corpus de 1270 factures réelles dont la distribution est rappelée dans
le Tableau 7.1. Pour rappel, les informations que nous cherchons a extraire sont :

— I1 : le numéro de facture

— [2 : la date de facture

— I3 : une référence client

— I4 : le numéro d’immatriculation du véhicule assisté

— I5 : 'identifiant siret du prestataire de service.

prestataire | P1 | P2 | P3| P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P11 | P12 | P13
nb images | 30 | 32 | 34 | 36 | 38 | 40 | 50 | 50 | 63 | 69 | 74 | 81 | 92
prestataire | P14 | P15 | P16 | P17 | P18 | TOTAL
nb images | 95 | 65 | 112 | 130 | 179 1270

TABLE 7.1 — Distribution originale du corpus d’images de factures réelles.

Toutes les images de factures sont des images d’une page, en couleur ou en niveau
de gris, au format A4. En dépit du fait que notre systéme est entrainé sur des images
de factures synthétiques, dans cette Section, nous présentons les résultats de tests de
notre systéme sur des images de factures réelles. En effet, les images de factures réelles
peuvent contenir du bruit qui n’est pas présent au sein des images de factures synthé-
tiques, comme par exemple, une annotation manuscrite, une zone de texte surlignée, ou
un logo. De plus, les images de factures réelles peuvent étre en couleur, ou avoir été
numeérisées avec une faible qualité de numérisation, ou encore présenter des distorsions.
Ce bruit constitue une difficulté supplémentaire dans la réalisation de la tache d’extrac-
tion d’informations. Par conséquent, le corpus d’images de factures réelles nous a semblé
plus intéressant pour tester notre systéme de localisation et d’extraction d’informations
textuelles.

Nous avons réalisé trois types d’extraction :

1. Extraction au sein des images entiéres : un OCR est réalisé sur les images entiéres
sans prise en compte de régions spécifiques ;

2. Extraction au sein de sous-régions aléatoires : un OCR est réalisé uniquement
sur des sous-régions de dimensions fixes et positionnées aléatoirement au sein des
images ;

3. Extraction au sein de sous-régions prototypes en utilisant les chemins présentés
dans la Section 6.3 : un OCR est réalisé uniquement sur les sous-régions corres-
pondant a des régions prototypes en utilisant les chemins.
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L’OCR est réalisé a ’aide du moteur de reconnaissance Tesseract OCR. Nous considérons
deux mesures pour évaluer notre systéme :

1. la proportion d’informations détectées parmi le nombre total d’informations a
extraire (rappel),

2. la proportion d’informations correctes parmi le nombre total d’informations dé-
tectées (précision).

Etant donnée une image de facture, d’une part, une information & extraire est considérée
détectée, si une quelconque chaine de caracteres est trouvée au sein de I'image. D’autre
part, une information & extraire est considérée correctement extraite, si la chaine de
caractéres extraite correspond exactement & l'information visuelle qui peut étre lue au
sein de l'image. Par exemple, si le montant total est une information & extraire et
en supposant que ce montant total est de 107€ dans I'image de facture. Pendant le
traitement, si la chaine de caractéres retrouvée est “101€”, le montant total n’est pas
considéré correctement extrait car le montant total réellement mentionné dans I'image
de facture originale est “107€”.

Nb info. détectées | Nb info. correctes | Rappel | Précision
OCR seul 5641 3494 55,02% | 61,94%
OCR + régions aléatoires 5105 1988 31,30% | 38,94%
Notre systéme 4770 4520 71,18% | 94,76%

TABLE 7.2 — Résultats obtenus pour 'extraction des informations textuelles I1 & 15 au
sein de ’ensemble de 1000 échantillons d’images de factures réelles.

Les résultats des expérimentations, sur I’ensemble de 1000 échantillons d’images de
factures réelles, sont présentés dans le Tableau 7.2. Le graphique de la Figure 7.2 pré-
sente I’évolution du rappel et de la précision pour les expérimentations menées sur les 4
ensembles d’échantillons d’images de factures, pour chaque type d’extraction. Notons,
que d’aprés 1'étude de ( , ), le moteur de reconnaissance Tesseract OCR
a un taux de reconnaissance de 70% pour la reconnaissance d’images de plaque d’im-
matriculation en niveaux de gris. D’aprés les valeurs de rappel et de précision relevées
pour la tache d’extraction avec I’OCR seul sur les images de factures entiéres, sans prise
en compte de régions spécifiques, nous observons que 'efficacité du moteur de recon-
naissance Tesseract OCR est relativement faible (55%). A 'inverse, nous observons que
la performance relevée pour notre systéme est d’environ 75%. L’extraction d’informa-
tions & partir de sous-régions aléatoires obtient un rappel de 30% et une précision de
37%. Nous pouvons donc dire que la tache d’extraction d’informations textuelles est
largement améliorée en utilisant notre systéme. Il est & noter que la valeur-p ? obtenue,
pour I'extraction des informations textuelles avec notre systéme, est de 8.799e-05, ce qui
signifie que les résultats obtenus sont significatifs.

2. Test statistique permettant de mesurer la compatibilité des données avec 'hypothése privilégiée
- hitps ://onlinecourses.science.psu.edu/statprogram/node/138
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FIGURE 7.2 — Rappel et précision obtenus pour chaque type d’extraction réalisé sur les
4 ensembles de 200, 400, 800 et 1000 échantillons d’images de factures réelles respecti-
vement.
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7.2.2 Evaluation expérimentale de notre stratégie de parcours
des régions prototypes guidée par les chemins

Afin d’évaluer l'efficacité de 'utilisation des chemins dont nous disposons, pour 1’ex-
traction des informations textuelles I1 a I5, d’autres expérimentations ont été menées,
en plus de celles présentées dans la Section précédente. A partir de ’ensemble des 43
régions prototypes et d’'un échantillon de 100 images de factures réelles, tirées aléatoi-
rement au sein du corpus initial de 1270 images de factures réelles, nous avons réalisé 5
types d’extraction :

E1 extraire les informations I1 a I5 en parcourant les régions prototypes de maniére

aléatoire ;

E2 extraire les informations I1 & I5 en parcourant les régions prototypes par ordre
d’indice en commencant par la région prototype R;, puis R, et ainsi de suite
jusqu’a la région prototype Rus;

E3 extraire les informations I1 & I5 en parcourant les régions prototypes dans 'ordre
inverse des indices, en commencant par la région prototype R4z, puis R4o et ainsi
de suite jusqu’a la région prototype R ;

E4 extraire les informations I1 & I5 en parcourant les régions indiquées par les nocuds
du treillis de concepts a la maniére de CREDO et SearchSleuth (parcours en
largeur) ;

E5 extraire les informations I1 a I5 en parcourant les régions prototypes a partir des
séquences de régions prototypes a visiter indiquées par les chemins.

Les expérimentations consistent a extraire les informations textuelles I1 & I5 au sein
de 100 images de factures réelles. Pour ’ensemble des 100 images & traiter, une téache
d’extraction peut visiter 4300 régions au maximum. Pour chaque type d’extraction, nous
avons relevé le nombre total de régions visitées ainsi que le rappel et la précision ob-
tenue par ’OCR pour la reconnaissance. Les résultats obtenus sont présentés dans le
Tableau 7.3. Les valeurs de rappel et de précision obtenues sont approximativement les
mémes quelque soit le type d’extraction réalisé. Cela s’explique par le fait que pour
chaque type d’extraction, le méme ensemble de régions prototypes est considéré et le
méme moteur de reconnaissance (Tesseract OCR) est utilisé. Finalement, nos expéri-
mentations montrent que le type d’extraction qui obtient le plus petit nombre de régions
visitées est 'extraction guidée par les chemins. Dans le Tableau 7.3 le temps moyen (en
seconde) de traitement d’une image est également reporté pour chaque expérimenta-
tion. Les temps moyens de traitement relevés montrent que pour 'expérimentation E5,
appliquant notre méthode, une image de facture est traitée plus rapidement. La p-value
mesurée est de 10.712e-05.

7.2.3 Evaluation des modéles de mise a jour incrémentale des
régions prototypes et des chemins pour naviguer dans 1’en-
semble des régions prototypes

Afin d’évaluer les modéles de mise a jour incrémentale présentée dans le Chapitre 6
Section 6.4, nous avons réalisé une expérimentation consistant a observer 1’évolution de
I’ensemble des régions prototypes et des chemins. Nous avons appliqué notre systéme
a un ensemble de 10 images de factures émises par 10 prestataires de services incon-
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Nb total de régions proto- | Rappel Précision Temps moyen de trai-
types visitées tement par image

E1 | 2045 80% 54,0% 10,33s
E2 | 2008 80% 56,4% 9,22s
E3 | 1920 80% 54,5% 9,03s
E4 | 1723 80% 55,5% 8,94s
E5 | 1657 80% 55,5% 7,24s

TABLE 7.3 — Résultats obtenus pour 'extraction des informations textuelles 11 & I5 au
sein d’un ensemble de 100 échantillons d’images de factures réelles.

nus de notre systéme. D’une part, nous avons observé que le processus de mise a jour
incrémentale des régions prototypes n’est pas systématiquement déclenché. En effet, le
processus de mise a jour a été déclenché 4 fois sur 10. Cela signifie que I’ensemble des
régions prototypes initial et I’ensemble des chemins initial ont été efficaces 6 fois sur 10
pour 'extraction des informations recherchées. Dans les 4 cas ol le processus de mise &
jour incrémental a été déclenché, nous avons observé que dans tous les cas, le nombre de
régions prototypes initial est resté stable. Seules les propriétés (coordonnées (z,y, z,t))
des régions prototypes ont subit des variations. En effet, les régions prototypes qui ont
subies des modifications ont été élargies (la surface de la région prototype finale est plus
grande que la surface de la région prototype initiale). Cependant, nous avons constaté
que 'agrandissement de ces régions prototypes n’a pas eu d’effet sur la tache d’extrac-
tion d’informations. Une information non correctement extraite, avant le déclenchement
de la mise a jour, n’était toujours pas correctement extraite suite a la mise a jour. Nous
avons identifié deux causes principales a cela :

— la performance de 'OCR utilisé peut étre mis en cause : nous pensons que la per-
formance de 'OCR utilisé impacte directement la performance globale de notre
systéme en ce qui concerne la proportion d’informations textuelles correctement
extraites ;

— I’élargissement d’une région prototype peut, dans une certaine mesure, introduire
du bruit au sein de celle-ci : en supposant qu’une région prototype contient ini-
tialement uniquement une information & extraire, aprés élargissement de celle-ci,
elle peut potentiellement contenir non seulement l'information a extraire mais
aussi d’autres informations textuelles apparaissant aux alentours de l'informa-
tion recherchée au sein d’une image de facture;

Pour rappel, suite a ’échec du systéme pour I'extraction d’un certain nombre d’informa-
tions recherchées au sein d’'une image de facture candidate, 'utilisateur est invité a ren-
seigner manuellement les données concernant les informations non extraites. L’insertion
des nouvelles données est réalisée depuis 'interface graphique de notre programme de
génération automatique d’images synthétiques présenté dans le Chapitre 6 Section 6.1.
Se déclenche alors, le processus de mise a jour incrémentale de 1’ensemble des régions
prototypes et des chemins. De ce fait, tester les modéles incrémentaux sur un nombre
conséquent d’images de factures inconnues peut devenir une tache couteuse en terme
de temps. C’est pourquoi, dans la phase de test des modéles incrémentaux nous nous
sommes limités au traitement de 10 images de factures inconnues.
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7.3 Conclusion

Dans ce Chapitre nous avons décrit comment effectuer la tache d’extraction d’infor-
mations textuelles au sein d’images de factures a ’aide de notre systéme. Pour rappel,
le systéme est constitué de cing étapes :

1. Produire un jeu de données synthétiques a partir d’images de factures réelles
contenant les informations d’intéréts.

2. Partitionner les données produites, puis déterminer les régions prototypes a partir
de la partition obtenue.

3. Déterminer des chemins pour parcourir les régions prototypes, a partir du treillis
de concepts d'un contexte formel convenablement construit.

4. Extraire a4 'aide d’un moteur de reconnaissance, une liste d’informations tex-
tuelles au sein des régions prototypes en étant guidé par les chemins.

5. Mettre a jour le systéme de maniére incrémentale suite a 1'insertion de nouvelles
données.

Les résultats expérimentaux présentés dans la Section 7.2 montrent que notre systéme
améliore significativement 'exactitude de I'extraction d’une information textuelle. Bien
que, nous observons que les performances de reconnaissance de notre systéme sont for-
tement impactées par les performances du moteur de reconnaissance utilisé (Tesseract
OCR), les résultats obtenus par notre systéme et présentés dans la Section 7.2 semblent
prometteurs. Le systéme que nous proposons semble donc utile pour 'apprentissage (en
utilisant une méthode d’analyse de classes) d’un ensemble de régions prototypes conte-
nant des informations ciblées, a partir d'un corpus d’images de factures synthétiques.
A partir de ces régions prototypes, le systéme peut ensuite extraire les informations ci-
blées automatiquement au sein d’une image de facture candidate, sans parcourir I'image
toute entiére, ceci indépendamment de la mise en page utilisée par I’émetteur. L’inter-
face graphique que nous proposons permet de reproduire un grand nombre d’images
synthétiques a partir d’'un nombre limité d’images de factures réelles. Pour notre étude,
nous avons généré 1270 images de factures synthétiques a partir de 18 images de factures
réelles provenant de 18 émetteurs différents. De plus, les chemins dérivés du treillis de
concepts d'un contexte formel d’images de factures semblent étre une bonne stratégie
pour naviguer au sein de I’ensemble des régions prototypes. En effet, les régions proto-
types a visiter sont sélectionnées successivement en étant guidé par les chemins, sans
visiter la totalité des régions prototypes dans le meilleur des cas.

Le systéme que nous proposons a été entrainé et expérimenté pour I'extraction des infor-
mations I1 & I5 évoquées dans le Chapitre 6 Section 6.1. Toutefois, il peut étre facilement
généralisé pour 'extraction d’un plus grand nombre d’informations sans modification.
En effet, un tel systéme généralisé consiste a :

1. produire des images de factures synthétiques a partir d’images de factures réelles :
indiquer les positions des rectangles pour chaque information a extraire ;

2. construire le jeu de données synthétiques correspondant ;

3. partitionner le jeu de données synthétiques selon autant de vues qu’il y a d’in-
formations a extraire ;

4. déterminer I'ensemble des régions prototypes & partir des partitions obtenues a
I’étape précédente ;



7.2.3 - Evaluation des modéles de mise & jour incrémentale des régions prototypes et des chemins pour
naviguer dans l’ensemble des régions prototypes 157

5. construire le treillis de concepts d'un contexte formel convenablement construit ;

6. déterminer des chemins pour naviguer au sein de 1’ensemble des régions proto-
types a partir du treillis de concepts.

Par ailleurs, notre systéme est capable de traiter d’autres types d’images de do-
cuments, autres que des factures, par exemple des devis, des bons de commandes et
des courriers types, contenant des informations ciblées a extraire et dont la nature est
connue a ’avance, mais dont les localisations varient selon I’émetteur. Dans un devis par
exemple, il peut étre intéressant d’extraire de maniére automatique l'objet du devis et
le tarif indiqué. En particulier, notre systéme peut étre entrainé de la maniére suivante
pour le traitement de devis :

1. produire des images de devis synthétiques a partir d’images de devis réels ;
2. construire le jeu de données synthétiques correspondant ;

3. déterminer un ensemble de régions prototypes, a partir des partitions obtenues
d’un partitionnement du jeu de données;

4. déterminer des chemins permettant de naviguer dans I’ensemble de régions pro-
totypes, a partir du treillis de concepts d'un contexte formel convenablement
construit.

Nous avons vu dans notre état de I'art que des méthodes, telles que celles proposées
par ( , : , : , ), consistent a prédire
la classe (I’émetteur) d’une facture en s’appuyant sur un modéle de classification super-
visé. De telles méthodes, permettent de localiser et d’extraire une information textuelle
a extraire de maniére précise a partir de la position absolue d’une région contenant cette
information, étant donnée la classe de I'image de facture. Dans ces méthodes, I'extrac-
tion d’informations textuelles est guidée par un modéle (ou masque). Le modéle définit
une région rectangulaire unique pour chaque information a extraire au sein d’une image
de facture similaire au modéle.

Dans le cadre de ce mémoire nous nous sommes restreint a I’extraction d’'un ensemble
de 5 informations textuelles. Toutefois, un utilisateur peut étre intéressé par I'extraction
automatique d’autres informations pertinentes, telles que le montant TTC, le montant
HT, le montant TVA et le type de service réalisé (dépannage, remorquage, location de
véhicule, etc.). En utilisant notre interface de saisie manuelle de régions rectangulaires
contenant une information d’intérét, un utilisateur peut renseigner les positions géogra-
phiques d’une liste exhaustive d’informations désirées, a partir d’images réelles servant
de modeles. Un ensemble d’'images synthétiques seront générées et les positions (coor-
données (x,y, z,t)) de chaque information seront stockées au sein d’une base de données.
A partir des données stockées, notre systéme est, par la suite, en mesure de déterminer
des régions prototypes relatives aux informations d’intéréts, puis & déterminer des che-
mins permettant de naviguer au sein de ’ensemble des régions prototypes de maniére
efficace.

Notre systéme semble étre adapté au traitement de différents types d’images de docu-
ments provenant d’émetteurs hétérogénes. De plus les résultats obtenus dans le cadre
d’expérimentations sur des images de factures sont prometteurs.
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Bilan et perspectives

Les travaux menés dans cette thése portent essentiellement sur I'extraction d’infor-
mations textuelles au sein d’images de documents. Nous avons étudié le cas particulier
des factures. L’extraction d’informations textuelles est une tache importante en trai-
tement automatique de documents. Les difficultés liées a cette tache sont toujours des
défis a relever & ce jour. Il existe sur le marché des solutions de traitement automatique
de documents. Ces solutions sont généralement couteuses et dédiées au traitement d’un
seul type de documents. De plus, au sein d'un méme type de documents, la variété de
mise en page et de présentation selon I’émetteur, présente une difficulté supplémentaire.
D’apres la littérature, les approches pour I’élaboration de telles solutions sont, pour une
majorité, fondées sur des modeéles de classification supervisée pour la prédiction de la
classe (le plus souvent I’émetteur) d’un document candidat. Pour chaque classe (émet-
teur) de documents, des modéles (ou masques) sont construits. Ces modéles embarquent
les positions exactes des informations textuelles d’intéréts a extraire, ainsi que d’autres
caractéristiques jugées pertinentes. Pour une image de document candidate, I’approche
consiste & : (i) déterminer la classe du document; (ii) & partir du modéle associé, récu-
pérer la position exacte d’une information & extraire; (iii) extraire cette information a
I’aide d’un outil de reconnaissance. Ces approches, pour étre performantes, nécessitent
de disposer de jeux de données conséquents, d’une part, pour entrainer un modéle de
classification et, d’autre part, pour évaluer I’approche adoptée. Dans le contexte de cette
thése, nous ne disposons pas d'un tel jeu de données et la construction de celui-ci présente
des contraintes de temps et de ressource importantes. Pour rappel, la problématique de
la theése concerne le besoin qu'a GAA d’automatiser la tache de recueil d’informations
d’intéréts présentes au sein des factures regues. Nous avons répondu a cette probléma-
tique en proposant deux approches pour l'extraction d’informations textuelles au sein
d’images de documents.

Les apports de la thése

Les apports de cette thése se concentrent autour des points suivants :

Elaboration d’une approche de décomposition d’images fondée
sur la décomposition quadtree

En partant du constat que le moteur d’OCR utilisé dans notre étude présente des
faiblesses pour la reconnaissance d’'une image entiére, l'intérét de cette approche est
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d’exécuter la tache de reconnaissance sur des sous-régions d’une image entiére. En effet,
de cette maniére nous obtenons des régions partielles contenant moins de bruit que
I'image entiére. Notre approche améliore, ainsi, les performances de reconnaissance du
moteur utilisé.

Conception et développement d’un programme informatique
pour la génération automatique de données synthétiques

Dans le cadre particulier du traitement automatique de documents, disposer de
données synthétiques en nombre suffisant devient une alternative intéressante, d’une
part pour ’élaboration de systémes performants et, d’autre part, pour ’évaluation de
ces systémes. A partir d’'un modéle d’'image de document, notre programme permet a un
utilisateur de renseigner les régions rectangulaires contenant des informations d’intéréts,
puis de générer un trés grand nombre d’images synthétiques simulant des images réelles.
Les caractéristiques des régions rectangulaires contenant les informations d’intéréts sont
stockées dans une base de données et un autre programme peut en disposer afin de
construire un jeu de données synthétiques approprié.

Conception et développement des principaux modéles d’un sys-
téme de traitement d’images de documents dans lequel les inter-
ventions humaines sont limitées

Ce systéme est fondé sur :

— une méthode pour la détermination de régions prototypes a partir du partition-
nement d'un jeu de données synthétiques initial. D’une part, le partitionnement
de données s’inscrivant dans un contexte de classification non supervisée, aucune
connaissance a priori sur les données n’est nécessaire. D’autre part, les régions
prototypes obtenues a partir des classes du partitionnement du jeu de données
initial, sont des régions rectangulaires identifiables au sein d’une image de do-
cument. Par ailleurs, elles permettent de retrouver de maniére précise une infor-
mation textuelle encapsulée. De plus, ces régions prototypes sont suffisamment
génériques pour permettre la localisation et 'extraction d’une information tex-
tuelle d’intérét au sein d’images de documents d’émetteurs et de mises en page
variés.

— une méthode pour la détermination de chemins a partir du treillis de concepts dé-
rivé d’un contexte formel convenablement construit. Tout d’abord, a partir d’un
ensemble d’observations et d’'un ensemble de régions prototypes, un contexte
formel approprié est construit. Ensuite, a partir du treillis de concepts dérivé du
contexte formel obtenu, notre méthode consiste a déterminer des chemins permet-
tant de naviguer dans I’ensemble des régions prototypes. L’ensemble des chemins
obtenus constitue une stratégie de parcours des régions prototypes permettant
de cibler des régions prototypes a visiter prioritairement. Cette stratégie de par-
cours permet de limiter le nombre de régions prototypes a visiter, réduisant ainsi
le temps de traitement d’une image.

— une méthode pour la mise a jour incrémentale d'un ensemble de régions proto-
types a partir de nouvelles données. Notre méthode consiste a adopter un par-
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titionnement incrémental d’un jeu de données initial dans lequel est insérée une
nouvelle donnée. Ensuite, a partir des classes obtenues de ce partitionnement, de
nouvelles régions prototypes, prenant en compte la nouvelle donnée, peuvent étre
déterminées. Notre méthode permet, ainsi, d’enrichir notre systéme et contribue
également a le rendre utilisable pour un plus grand nombre d’images hétérogéenes.

— une méthode pour la mise & jour incrémentale de ’ensemble des chemins pour
naviguer au sein d’un ensemble de régions prototypes. Notre méthode consiste a
mettre & jour, si nécessaire, un ensemble de chemins existants, suite a la mise a
jour de I'ensemble des régions prototypes. De cette maniére, le systéme dispose
toujours de chemins appropriés pour le parcours efficace d'un ensemble de régions
prototypes.

Pour chacune de nos contributions, des expérimentations ont été menées. En particulier,
I’évaluation de notre systéme et de ses différents composants a montré des résultats
prometteurs pour 'extraction d’informations textuelles au sein d’images de factures.

Perspectives

Les travaux présentés dans ce mémoire soulévent quelques axes d’étude pour des

travaux futurs, afin d’améliorer les résultats obtenus dans cette thése.

1. Concernant le partitionnement d’un jeu de données synthétiques présenté dans
ce mémoire, il serait intéressant d’étudier la piste d’'utilisation d’'une mesure de
(dis)similarité congue spécifiquement pour des régions rectangulaires. En effet,
Diatta ( : ) présente plusieurs mesures de (dis)similarité fondées sur
le contenu, permettant de mesurer une distance entre des polygones dans le cas
général. Nous avons implémenté cette mesure dans le langage R. Nous avons
également tenté de 1'utiliser comme mesure de distance pour un partitionnement
de données avec k-means. Les difficultés algorithmiques rencontrées, pour le par-
titionnement d’un grand jeu de données synthétiques ne nous ont pas permis
d’approfondir cette piste.

2. Concernant le systéme d’extraction d’informations textuelles que nous présen-
tons dans ce mémoire, il serait intéressant de mettre en place des liaisons entre
les composants du systéme, afin qu’ils puissent interagir ensemble de maniére au-
tomatisée. En effet, notre systéme est fondé sur (i) un programme de génération
d’'images synthétiques développé par nos soins en JAVA, (iii) un partitionnement
de données réalisé avec R, (ii) un treillis de concepts dérivé d’un contexte for-
mel d’images de factures synthétiques obtenu avec conexp et (iv) un programme
développé par nos soins en JAVA pour la mise en ceuvre du processus d’extrac-
tion d’informations prévu dans notre systéme. Actuellement, ces quatre sous-
programmes ne communiquent pas entre eux de maniére automatisée de part la
variété d’outils tiers utilisés.

3. Dans ce mémoire, le moteur de reconnaissance utilisé est Tesseract OCR. Nous
avons pu observer dans nos différentes expérimentations les faiblesses de ce mo-
teur de reconnaissance. Il serait intéressant d’explorer d’autres solutions de re-
connaissances plus performantes afin d’améliorer les résultats obtenus dans cette
these.

4. Dans ce mémoire, nous avons traité exclusivement des images de documents d’une
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page. Le traitement efficace d’images de documents de plus d’une page est éga-
lement une piste de réflexion.



Annexe A

Exemple de facture émise par une
société de location

Les informations contenues dans ce document sont confidentielles et ne doivent pas
étre utilisées en dehors du cadre prévu par cette these.

Saint Denis REUNION Saint_André

reunion@multiauto.fr

FIDELIA ASSISTANCE / G.A.A
TECHNOPOLE DE LA REUNION
16 RUE ALBERT LOUGNON
97490

STE CLOTILDE

FACTURE |F334s I

RE C U207 208

Date Désil i Qté | Prix unit. Montant

14-oct.-15 |PEUGEOT 208 11 33 363,00 €
DS204QJ

DATE DE DEPART  22/08/2015
DATE DE RETOUR ~ 02/09/2015
NOMBRE DE JOUR 11
TARIE 33

MODE REGLEMENT:
CREDIT / N° DE DOSSIER : R15 08 2832 FIE G. BERTIL SONIA

300017 - Aps : 77
.

TOTAL HT 334,56 €
TVA 8.5% 28,44 €
TOTALTTC| 363,00 €

Arrétée la présente facture a la somme de:

trois cent soixante trois euros

MAYOTTE
Grande Terre Petite Terre (Aéroport)
o

propriété (loi 80/335 du 12 mai 1980) : Les véhqulimﬁa propriété de Multi ral
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Annexe B

Exemple de facture émise par une
soclété de remorquage

Les informations contenues dans ce document sont confidentielles et ne doivent pas
étre utilisées en dehors du cadre prévu par cette these.

( Facture N° 1( Date | Client ]
D! E - REMORQUAGE
Voiture, Moto, Utilitaire, Poids Lourds, l FA15/08/3488 J L 25/08/2015 J L 006 J
Bus
24H/24-7)/ 7.
SUR TOUTE LLI
—— Y I 1
97460 SAINT PAUL < MUTUAIDE ASSISTANCE
Tel e GROUPAMA
Fax ——

G.A.A., Technopole de la Réunion
SIRET/APE @ 39139481400027 / 4520A 16, rue Albert Lougnon

L97490 SAINTE CLOTILDE

o
www.depannagedantier.com RE C U7215p, 015

( Marque - Immatriculation ] L N° de Dossier ) ECHEANCE MODE DE REGLEMENT
(_ TRwMPHMOTO-AL206vQ | [ R15082051 GC2/FERBLANTIER | 25/08/2015 VIR

Désignation Quantité PU.HT %REM| Remise HT MontantHT | TVA
Remorquage RN1 Savannah St Paul vers 1,000 66,36 6636 3
BOURBON CONCEPT CAR St Paul
Ch MOISSON le 17/08/2015 de 7h08 a 7h42

Véhicule accidenté

@emarque - ) Total HT 66,36
NetHT 66,36

[(code | BaseHT [ TauxTva | MontantTva | ToRITVA 564
e 6635 850 564 Total TTC 72,00
NET A PAYER EN EUROS 72,00

Facture payable le 25/08/2015 pour la somme de 72,00 Euros par Virement
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Annexe C

Exemple de facture émise par une
société de dépannage

Les informations contenues dans ce document sont confidentielles et ne doivent pas
étre utilisées en dehors du cadre prévu par cette these.

I
SARL AU CAPITAL DE 70000 EUROS
SIRET 50101555600019/CODE NAF 4941A
BANQUE : iiutisiattit Sttt
ROUTE DE CAMBAIE
97460 ST PAUL

I
FACTURE N° 2015080205 BRAC
N°DOSSIER DATE CLIENT TECHNOPOLE DE LA REUNION 16 RUE ALBERT L

R15082322AX2 25/08/15 41100152

97490 STE CLOTILDE

HOAREAU FRANCE
MARQUE & TYPE IMMATRICULATION KMS N°CHASSIS DATE ME.C.
NISSAN QUASQUAI CB245QV
DONNEUR D'ORDRE : BRAC ORIGINE PANNE : BATTERIE
LIEU DEPANNAGE : LE PORT pres edf
Heure appel : 11:53 Heure départ : 11:55 Heure arrivée :  12:00
Heure retour : 12:25 Intervenant DOURDAINE
TARIF MAJO %
INTITULE UNITAIRE QTE TARIF -RATION || Remise|| MONTANT
FORFAIT DEPANNAGE LE PORT 55.30 1.00 55.30 55.30
REGLEMENTS [T BASESHT. [ %TVA ] MONTANTS TVA TOTAL H.T. 5530
1 55.30 850 470 TOTAL TVA 4.70
VIREMENT A 30 JOURS
TT.C|  eoone

Toutes nos ventes, fournitures, réparations et prestations sont payable au comptant a nos bureaux,
quel que soit le mode d'envoi ou de réglement. Cette facture ne sera libérable qu'a son paiement intégral.
Taux d'intéréts de retard : 1.5 fois le taux Iégal en vigueur.
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Annexe D

Exemple de facture émise par une
société de taxi

Les informations contenues dans ce document sont confidentielles et ne doivent pas
étre utilisées en dehors du cadre prévu par cette these.

minteeibdebib i R E C U160 205
bbbl
PLATEAU GOYAVES

97450 ST LOUIS
TEL S OSaugssaupmuiagmspm—m——
FIDELIA ASSISTANCE
GAA TECHNOPOLE DE LA REUNION
16 RUE ALBERT LOUGNON
97490 STE CLOTILDE
FACTURE N°: 1557
Du: 26.08.2015 VF }%(\ T)(\/
Code prestataire : 196681
N° de dossier : R1508 3312 FIEG
Personne transportée : TRANSFERT DE MR SCHOEGEL DANIEL
Date du transport : 26.08.2015
Lieu de départ : ETANG SALE LES HAUTS
Lieu d’arrivée : CITER ST PIERRE
Distance parcourue :26.7 KM
Total prestataire :49.35 €
Remise 10% :5.03
Total remisé :50.38 €
Péages

TVA:1.03€

TOTAL :45.35 €
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représentation ou diffusion, par quelque moyen que ce soit, d’'une ceuvre de 1’esprit en violation des droits de 1’auteur, tels
qu’ils sont définis et réglementés par la loi. Est également un délit de contrefagon la violation de 1’un des droits de I’auteur
d’un logiciel (...) ».

Le plagiat est constitué par la copie, totale ou partielle d’un travail réalisé par autrui, lorsque la source empruntée n’est pas
citée, quel que soit le moyen utilisé. Le plagiat constitue une violation du droit d’auteur (au sens des articles L 335-2 et L 335-
3 du code de la propriété intellectuelle). Il peut étre assimilé a un délit de contrefagon. C’est aussi une faute disciplinaire,
susceptible d’entrainer une sanction.

Les sources et les références utilisées dans le cadre des travaux (préparations, devoirs, mémoires, théses, rapports de stage...)
doivent étre clairement citées. Des citations intégrales peuvent figurer dans les documents rendus, si elles sont assorties de leur
référence (nom d’auteur, publication, date, éditeur...) et identifiées comme telles par des guillemets ou des italiques.

Les délits de contrefacon, de plagiat et d’usage de faux peuvent donner lieu a une sanction disciplinaire indépendante de la
mise en ceuvre de poursuites pénales.
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