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Résumé :

Le repérage des mots dans les documents manuscrits modernes est un
probléeme intrigant, car il permet la recherche, l'indexation et la classification
d'images de documents. En consequence, cela a été un probléeme de domaine de
recherche actif, avec des progres significatifs realisés ces derniéres annees. Malgré
des progres significatifs, le repérage des mots manuscrits peut encore a peine
fonctionner de maniere acceptable sur des images de documents manuscrits dont le
style et la qualité d'écriture varient considérablement.

Cette mémoire présente une nouvelle méthode de repérage des mots dans des
documents manuscrits dans un cadre basé sur la segmentation ou des
caractéristiques extraites d'images de mots sont utilisées pour faire matching un
mot-clé de requéte avec ceux d'une base de référence. Plus précisément, nous
utilisons des caractéristiques d'image de base orientées (0BIFs) pour caractériser
les images de mots, et la matching est effectuée en calculant la distance entre les
Images de mots a l'aide de la distance City-block.

Une étude expérimentale du systeme est réalisée a l'aide de la base de données
de la compétition de repérage des motsICFHR 2014 et des résultats prometteurs

sont rapportés en termes de précision P@K et de meanaverageprecision(mAP).

Mots-clés:Le repérage des mots, Documents manuscrits modernes,

Caractéristiques d'image de base orientées (oBIFs), Distance City-block.



Abstract:

Word spotting in modern handwritten documents is an intriguing problem
because it enables document image search, indexing, and classification. As a result,
this has been an active research area problem, with significant progress made in
recent years. Despite significant progress, handwritten word spotting can still
barely perform acceptably on images of handwritten documents that vary greatly in
style and quality of writing.

This thesispresents a new method for word spotting in handwritten documents
in a segmentation-based framework where features extracted from word images are
employed to match a query keyword with those in a reference base. More
specifically, we use oriented basic image features (oBIFs) to characterize the word
images, and matching is performed by computing the distance between word
images using City-block distance.

An experimental study of the system is carried out using the dataset of the
ICFHR 2014 word spotting competition and promising results are reported in

terms of P@K precision and mean average precision (mAP).

Keywords: Word spotting, Modern Handwritten documents, Oriented Basic Image
Features (0BIFs), City-block distance.
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Introduction générale

Introduction générale

Gréace aux progres des technologies de l'information et de la communication, ces dernieres
années ont connu une croissance spectaculaire de la quantité de documents manuscrits conserves,
traitées et consultées sous forme numerique. Les documents historiques en tant que sous-
ensemble de documents manuscrits sont les précieuses ressources pour les chercheurs afin que
leur contenu puisse étre mis a disposition via Internet ou d'autres médias électroniques. Le
probléme principal est que ces contenus ne sont disponibles qu'en format d'image, ce qui les rend
difficiles a rechercher. Le repérage des mots est devenu une technique trés efficace pour la
recherche d'informations et I'indexation a grande échelle d'ensembles de données de documents
manuscrits.

Le repérage des mots (Word spotting: WS) a été proposé comme alternative a la
transcription compléte pour récupérer des mots-clés a partir d'images de documents. Un systeme
de repérage des motstypique comprend un ensemble de documents (base de référence) et,
lorsqu'il est fourni avec un élément de requéte, le systéme produit une collection de documents
qui sont pertinents pour la requéte. Dans cette perspective, les systémes de repérage des motssont
similaires aux systemes traditionnels de recherche d'informations.

Le repérage des mots consiste a récupérer toutes les instances d'un mot de requéte donne a
partir de collections d'images de documents (généralement manuscrites) a I'aide de techniques de
matching d'images sans l'intervention d'un OCR.

En fonction du type de requéte d'entrée, les méthodes de détection de mots divisées en deux
catégories, Query-by-Example (QbE) et Query-by-String (QbS). Dans I'approche QbE,
’utilisateur fournit une image du mot sous forme de requéte, tandis que l'approche QbS permet a
I'utilisateur de fournir la requéte sous forme de texte. Dans de nombreux cas, la chaine de requéte
fournie est convertie en une image utilisée dans le cadre de QbE.

D'autre part, d'un point de vue méthodologique, les techniques derepérage des mots se
distinguent en approches basées sur la segmentation et sans segmentation. Dans les approches
basées sur la segmentation, les mots interrogés peuvent étre directement comparés aux images de
mots segmentés,tandis que les techniques sans segmentation reposent sur la comparaison de
parties de documents pour correspondre a la requétesans aucune segmentation en entités

sémantiquement significatives (mots par exemple).

12
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Introduction générale

Un systeme de repérage des mots typique comprend les composants clés du prétraitement,
de la segmentation, de I'extraction des caractéristiques et de le matching; I'extraction de
caractéristiques et les étapes de matching étant au centre de I'étude actuelle. L'extraction de
caractéristiques est la partie la plus critique de tout systeme de matching de modeles. Des
représentations d'entités efficaces peuvent conduire a des performances élevées, méme avec des
techniques de matching simples. Cette étude examine I'efficacité des caractéristiques d'image de
base orientées (oBIFs) pour le repérage des mots manuscrits. Les caractéristiques extraites des
mots manuscrits segmentés sont comparées a celles des images de requéte a l'aide d'un certain
nombre de mesures de distance: la distance de DTW,la corrélation,Spearman, Cosinus,
Euclidean, Chebychev, Cityblock. En fonction du degré de similarité, les documents contenant le

mot-clé requétes sont retournés a l'utilisateur.

Obijectifs de mon travail :

¢+ Etat de I’art sur différentes méthodes de repérage des mots.

% L’objectif du travail est 1’évaluation des performances du systéme de repérage des
motsdans les documents manuscrits moderneen utilisant les caractéristiques d'image de
base orientées (0BIFs). L’évaluation est réalisée sur la base de données ICFHR 2014

moderne.

Organisation du mémoire:

Pour faire, ce travail se devoir sous deux aspects, I’'une théorique, 1’autre applicatif. Il sera
présenté relativement selon les chapitres suivants :
Le premier chapitre contient une généralité sur le repérage des mots, puis définit le processus
d’un systeme de repérage des mots et présentation de certaines techniques d’extraction des
caractéristiques (LBP, oBIFs, HOG...) et le matching (Correlation, Euclidean, City block,
Chebychev, Cosinus, Spearman, ...).
Le deuxiéme chapitre est présenté les différents travaux pour le repérage des mots.

Dans le dernier chapitre, un systeme basé sur les caractéristiques d'image de base orientées
(oBIFs) et City-blockest présenté, ou un ensemble d'expérimentation sont faites sur la base de
données ICFHR 2014 moderne.

Enfin, nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale et perspective pour les futurs

travaux.

13
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Chapitr | : Introduction a repérage des mots

Introduction

Ces dernieres années, le repérage des mots est devenu une technique trés efficace pour la
recherche d'informations et I'indexation de bases de données de documents manuscrits a grande
échelle. Le repérage des mots a été proposé comme alternative a la reconnaissance optique de
caractere (OCR)[1] pour récupérer les mots-clés des images de documents.

Dans ce chapitre, nous passerons en revue certains concepts et définitions fondamentaux

liés au repérage des mots.

1.1. Définition de repérage des mots (Word spotting)

Le repérage des mots est une technique qui permet de rechercher plusieurs occurrences
d'une requéte d'entrée en utilisant des méthodes de matching dans toutes les images de document.
Il permet également la création d'index partiels pour les collections de documents traités
similaires aux index de fin de livre. Ainsi, lerepérage des mots facilite lI'indexation et la recherche
d'informations données sous forme de requéte dans des documents historiques et modernes
numérisés relativement complexes et dégradés.

Les étapes de recherche de la requéte sont :

Premierement, elles construisent I'index basés sur des caractéristiqgues de bas niveau
extraites d'images de mots. Les mémes fonctionnalités sont également extraites de la requéte
images. Deuxiémement, ils consultent I'ensemble de la base de données et mesurent combien
I'image de requéte est similaire a chaque image de mot dans la base de données. Enfin, les
résultats sont triés en fonction du niveau de matching de similarité.

Le repérage des mots a été initialement proposé par Manmatha, dans [Manmatha, et al.,
1996] et [Manmatha, et al., 1996b], puis il a incité un certain nombre de publications qui
proposent des algorithmes et des caractéristiques comme 1’approche [Rath, et al., 2007],
[Adamek, et al., 2007], [Rothfeder, et al., 2003], [Rath, et al., 2003].

15
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Chapitr | : Introduction a repérage des mots

1.2. Different aspects de repéerage des mots
1.2.1. Les méthodes de repérage des mots

1.2.1.1. Laméthode globale (sans segmentation)

Cette méthode prend un apercu du mot et s'appuie sur une description unique de I'image du
mot en tant qu'entité indivisible. Cette méthode a lI'avantage de préserver le caractere dans son
contexte environnant, permettant une modélisation plus efficace des changements et dégradations

de I'écriture qu'elle peut subir[2].

1.2.1.2. Laméthodeanalytique (basé sur segmentation)
Basées sur la segmentation d’un mot, une image de document ou une image de mot est
segmentée en unités plus petites qui peuvent étre reconnues indépendamment ou apres

regroupements partiels[3].

1.2.2. Les catégorie du repérage des mots

1.2.2.1. Le repérage des mots base sur une requéte image (Query-by-Exmple)

Le repérage des mots basé sur une requéte image(QbE) ces approches consistent a
retrouver dans les documents[4], es images de mots similaires a I’image de requéte donnée par

[’utilisateur.

1.2.2.2. Le repérage des mots base sur une requéte textuelle (Query-by-String)

Le repérage des mots basé sur une requéte textuelle (QbS) ces approches permettent a
I’utilisateur de fournir sa requéte sous la forme de texte pour rechercher dans les documents, les

images de mots correspondantes[5].

1.3. Procédure générale de repérage des mots
Le principe de repérage des mots permet de rechercher d'un mot dans une base de données,
en trouvant les meilleures matching entre les caractéristiques de la requéte et les caractéristiques

des images de la base de données.

16
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Chapitr | : Introduction a repérage des mots

Un systeme de repérage des mots fait appel généralement aux étapes suivantes :

prétraitement, segmentation, extraction des caractéristiques et leur matching.Le schéma suivant

explique ce systeme (Figure 1.1):

Base de données Prétraitement

-

Extraction des

caractérisations Segmentation

L J

ST TN
~ Requéte

Base de donneées
des mots
(vecteurs ...) +

Extraction des

\\___/ _’
caractérisations

- r

Matching

v

Reésultats

Figure 1.1| Principe d’unsystéme de repérage des mots

1.3.1. Prétraitement
Avant de commencer la reconnaissance de mots, un certain nombre de pré-traitements
doivent étre effectués sur I'image afin de supprimer (réduire)[6] le bruit qui I'engorge et de

simplifier les étapes d'extraction de caractéristiques et segmentation. Les techniques de pré-

traitement comprennent [7] :

17
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Chapitr | : Introduction a repérage des mots

1.3.1.1. La binarisation

La binarisation permet de passer a une image binaire composée de deux valeurs 0 et 1. Pour
cerner et traduire les contrastes dans 1’image. Un seuil de binarisation est défini. Cependant, Si
dans I’image la distribution de niveaux de gris n'est pas clairement bimodale, il est difficile de
fixer un seuil. La plus simple des fagons de le mesurer est de calculer I’histogramme des niveaux
de gris de I'image [8]. Dans ce cas, la valeur du seuil est égale a la valeur du niveau de gris entre
les deux pics de I'histogramme. La détermination du seuil peut étre locale ou globale[9], les
méthodes locales sont déterministes, mais elles sont plus colteuses en termes de temps de calcul

contrairement aux méthodes globales qui ne donnent pas d'exacts résultats, mais en temps plus

réduit [10].(Figure 1.2)

Mataatafhu Margatafthur

Image en niveau de gris Image binaire

Figure 1.2] Exemple de binarisation[11]

1.3.1.2. Le lissage

Durant le processus de l'acquisition, I'image est sujette a différents types de bruit. Elle peut
avoir des absences de pixels ou une surcharge.Pour corriger cela, nous appliquons le lissage sur
les images bruitées.C'est I'analyse du voisinage des pixels pour éliminer les pixels isolés pour
appliquer le lissage consiste a parcourir 1'image pixel par pixel.L’analyse de chaque pixel se fait
en se basant sur ses 8 voisins.

Les pixels de valeur 1 sont mis a 0 s’il n’y a pas assez de pixels noirs autour d’eux et les
pixels de valeur 0 sont mis a 1 s’il n’y a pas assez de pixels blancs autour d’eux. Une autre
approche consiste a inverser la valeur du pixel (entre 0 et 1) si la somme des pixels voisins est

inférieure a un seuil déterminé[12].(Figure 1.3)

( 1
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Chapitr | : Introduction a repérage des mots

Ratgataft

Image avec résultat de binarisation Image traitée

Figure 1.3| Résultat de lissage[11]

1.3.1.3. La squelettisation

Pour applique la squelettisation sur I'image il faut doit image binaire, I'image binaire est une
succession de traits d'épaisseurs variables, généralement avec bruit Par conséquent, la
squelettisation s'applique sur les images apres la binarisation, le but de la squelettisation est de
réduire I'épaisseur du tracé des caractéres a un pixel, en concevant sa continuité. La procédure
consiste a faire des opérations d'érosion conditionnelle successive jusqu'a ce que le but soit
atteint[13]. Le squelette obtenu doit préserver la forme du caractére, et ne doit pas introduire du
bruit[14].(Figure 1.4)

Aw age Amas

Figure 1.4| La squelettisation de I'image [15]

1.3.1.4. La suppressionde bruit

Lors de la phase d’acquisition de I’image, de nouveaux composants peuvent s'introduire a
I'image : c'est ce qu'on appelle bruit, le prétraitement consiste a detecter les pixels qui
n'appartiennent pas aux composants significatifs de 1’image et a les supprimer. Cela permet

d'augmenter la discrimination de nouveau l'image. [16].(Figure 1.5)
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Image en niveau de gris Image filtréé

Figure 1.5] La suppressionde bruit [17]

1.3.1.5. La normalisation
La normalisation est appliquée sur les images pour réduire tous les types de variations, et
pour obtenir des données normalisées. Cependant, il peut engendrer une distorsion et élimine
quelques informations utiles. Usuellement, la normalisation porte sur la taille des caractéres,
I’inclination des lignes et I’inclination des caracteres.
Les méthodes existent pour normalisation sont :
e Normalisation de la taille.
e Correction de I’inclinaison des lignes (Skew correction).
e Correction de I’inclinaison des caractéres (Slant correction).

e Estimation de la ligne de base.

1.3.2. Segmentation

La segmentation estc'est une étape cruciale car il extrait les régions significatives pour
l'analyse, qui permet de découper I’image du texte en entité (phrase, mot, caractére), tout dépend
de I’objectif du systeme. L’entité de sortie est toujours une matrice de pixels.
L'étape de segmentation peut étre divisée en trois niveaux : segmentation en lignes, segmentation

en mots (pseudo-mots) et segmentation en caracteres :
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1.3.2.1. La segmentation en ligne

Dans la segmentation du texte en lignes, les lignes sont extraites a lI'aide la méthode de la
projection horizontale, ou la méthode calcule I’histogramme horizontal de 1’image[6]. Si le
nombre de lignes blanches successives rencontrées (du haut vers le bas) est supérieur a un seuil

fixé. Le nombre de ligne est augmenté, puis le systéme extrait le début et la fin de chaque ligne.
(Figurel.6)
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Original image Line Segmentation

Figure 1.6 La segmentation en lignes[18]

1.3.2.2. La segmentation en mot(pseudo-mot)

La segmentation en mot (pseudo-mot)cette étape suit la segmentation en lignes de texte. Il
est pour I'analyse de la ligne pour la découper en mots (pseudo-mots). Cette étape pour réaliser en
déterminant I’histogramme des projections verticales des lignes pour séparer entre les mots avec
détecter les espaces entre eux. Pour chaque colonne de I’image texte, il faut compter le nombre
de pixels noirs. Si le nombre de pixels noirs n’est pas égal a zéro, il indique une partie connectée
et par conséquent le texte n’est pas segmenté. D’autre part, si le nombre de colonnes blanches

successives rencontré est supérieur a un seuil, la partie courante est segmentée. (Figure 1.7)
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Figure 1.7| La segmentation en mot[18]

1.3.2.3. La segmentation en caracteres

La segmentation des caractéres[6] étre apres L'étape du processus de prétraitements qui
permet de séparer les lignes dans une structure de données définie puis séparer les caractéres de
chaque ligne. L'histogramme est la technique choisie pour cette segmentation. L'histogramme de
projection horizontale permet de segmenter les lignes et I'histogramme de projection vertical sur

I'image d'une ligne permet de segmenter les caracteres de cette ligne.(Figure 1.8)

Figure 1.8| La segmentation en caractere [19]

1.3.3. Extraction de caractéristique

Le choix d'une représentation des caractéristiquesrobuste est I'étape la plus importante de
tout probléme de matching de modeles, car ’étape d’extraction des caractéristiques réduit la
dimension des images originales tout en préservant et en extrayant les informations importantes

encodées dans I’image. L'objectif principal de l'extraction de caractéristiques est de représenter
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les images (de mots) de maniére que les objets (mots) ayant des propriétés morphologiques
similaires aient tendance a se regrouper.

Il existe plusieurs méthodes d'extraction des caractéristiques comme : Modéle Binaire Local
(LBP), Histogramme des Gradients Orientés (HOG)...

1.3.3.1.Modele Binaire Local(LBP)

LBP a été proposeé initialement parOjala et Al(2007) pour décrire les textures (caractériser
la texture) présentes dans les imagesen niveaux de gris. Est un opérateur, tres simple et tres
efficace. Le calcul de la valeur LBPconsiste pour chaque pixel a seuiller ses huit voisinsdirects
avec un seuil dont la valeur est leniveau de gris du pixel courant. Sa taille est de 3 x 3 pixels.
Tous les voisins prendront alors une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel
courant et O si leur valeur estinférieure. Le masque local pour I'extraction des codes LBP est

déplacé dans les directionshorizontale et verticale. [20].

1.3.3.2. Histogramme des Gradients Orientés (HOG)

Les descripteurs HOG (Histogram of Oriented Gradients) ont été introduits par Dalal et
Triggs dans [21] et [22]. L'idée principale derriéere I'histogramme de gradient est que I'apparence
locale et la forme de I'objet dans un I'image peut étre décrite par la distribution d'intensité des
gradients ou la direction des contours. La mise en ceuvre de ces les descripteurs peut étre obtenus
en divisant I'image en petits régions connectées, appelées cellules. Ensuite, pour chaque cellule,
nous calculons un histogramme des directions de gradient ou des orientations de bord pour tous
pixels de la cellule. La combinaison de ces histogrammes est le descripteur.

Le descripteur HOG présente certains avantages clés. Puisqu'il opére sur des cellules localisees,

la méthode maintient I'invariance aux transformations géométriques et photométriques.

1.3.4. Matching

L'étape de matching est au cceur du systéme de repérage des mots. Il effectue la recherche
et en comparant le vecteur de caracteristiques d'images de requéte au vecteur de caractéristiques
d'images de tous les mots de référence. Le but de ce processus est de déterminer les images de
mots des documents qui sont similaires & une image de mots de requéte donnée en calculant la

similarité des vecteurs caractéristiques extraits[23].
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La similarité (distance) entre deux vecteurs de caractéristiques est calculée a l'aide de
certain nombre des mesures : la distance de DTW, les classificateurs de distance (la corrélation

,Cosinus,Euclidean,City-block,...).

1.3.4.1.Déformation Temporelle Dynamique (DTW)

La déformation temporelle dynamique (algorithme DTW) est un algorithmepermettant de
mesurer la similarité entre deux suites qui peuvent varier au cours du temps. Il aété exploite en
vidéo, audio, graphique, Bio-informatique et dans autre domaine. Et il peut étre appliqué dans
toute situation ou les données peuvent étre transformees en unereprésentation linéaire. Ce qu’il le
met attractive dans notre situation.D une fagcon générale, la DTW est une méthode qui recherche
un matching optimal entredeux séries temporelles, sous certaines restrictions. Les séries
temporelles sont déformées partransformation non-linéaire de la variable temporelle, pour
déterminer une mesure de leur dis similarité, indépendamment de certaines transformations non-

linéaires du temps[24].

1.3.4.2.Les différents types de distance
1.3.4.2.1. Distance Correlation :

La corrélation de distance est une mesure de la force d'association entre des variables
aléatoires non-linéaires. Il va au-dela de la corrélation de Pearson, car il peut détecter plus que
des associations linéaires et il peut fonctionner de maniere multidimensionnelle. La corrélation de
distance varie de 0 a 1, ou O implique I'indépendance entre X et Y et 1 implique que les sous-
espaces linéaires de X et Y sont égaux[25].

La formule de corrélation de distance est la suivante :
dCor*(X,Y)

d JY) =
Corlx. 1) Javar(X)dvar(Y)

1.3.4.2.2. Distance Cosinus :

La similarité cosinus est une métrique qui peut étre utilisée pour déterminer a quel point les
objets de données sont similaires, quelle que soit leur taille. Les objets de données dans une base
de données sont traités comme des vecteurs en similarité cosinus[26].

La formule pour calculer la similarité cosinus de deux vecteurs est :
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x.y

COS(X,J’) = ||x|| N ||y||

- (2)

3.4.3.2.3. Distance Euclidienne :

La métrique de distance euclidienne a été initialement utilisée par CANDID. Il I'a utilisé
pour la comparaison des signatures globales[27]. La distance euclidienne peut étre calculée
comme suit : Si A(X,y) et B(p,q) sont deux pixels, alors la distance euclidienne peut étre donnée

par :

distance =/(Ix —p|2 + |y — q|?) ...(3)

3.4.3.2.4. Distance City-block :

La valeur de la distance du City-block est toujours supérieure ou égale a 0. Nous
obtiendrons 0 s'il y a des points identiques sous considérations. La valeur sera élevée s'il y a une
faible similarité. La distance du City-block peut étre calculée comme suit : si A (X, y) et B (p, q)

sont deux pixels, alors la distance du City-block peut étre donnée comme suit :

distance = |x —p|+ |y —q| ...(4)

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes phases d’un systéme de repérage des
mots, Ainsi, nous avons démontré les problémes liés a la complexité de la reconnaissance.
Nous présentons dans le chapitre suivant, une description d'un état de I’art et les travaux

ultérieurs et la comparaison des travaux.
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Chapitr Il : Un état de Part

Introduction

Ce chapitre est dédié a la description de 1’état de 1’art dans le domaine de repérage des
mots. Nous nous concentrons dans ses premieres sections sur la présentation des principaux
travaux de recherche dans le domaine.
Ensuite, nous terminons le chapitre par une comparaison des différents travaux du domaine en
utilisant, comme critéres de comparaison, la base de données utilisée, la méthode d'extractions

des caractéristiques choisies, la méthode de matching et le mAP.

2.1.Les travaux ultérieurs
Le repérage des mots est resté un domaine de recherche attractif pour la communauté de la
classification des modeles, a la fois pour les documents manuscrits et imprimeés. Parmi l'un des

travaux notables sur ce sujet :

2.1.1.Rothfeder et al et al. 2003

Parmi d'autres méthodes connues qui ont rapporté des performances de récupération
prometteuses. Une méthode statistique basée sur le détecteur de coins de Harris(Harris Corner
Detector) est présentée par Rothfeder et al [28]. Pour comparer des images de mots segmentes.
Le matching entre les points angulaires est utilisée pour classer les images de mots par similarité.
Le matching entre ces points sont établies en comparant les fenétres locales et en utilisant la
somme des carrés des différences (SSD). Des expériences ont été menées sur deux bases de
données de documents historiques avec 2372 (bonne qualité) et 3262 (mauvaise qualité) images

et ont rapporté une meanaverageprecision(mAP) de 62,5% et 15,5% respectivement.

2.1.2.Llados et al. 2012

Dans Llados et al[29], ont réalisé une étude comparative pour évaluer la performance de
différents descripteurs pour repérer des mots-clés dans des documents historiques en utilisant un
cadre de requéte par exemple. Le matching basée sur le déformation temporelle dynamique
(DTW) est utilisée comme ligne de base tandis que d'autres fonctionnalités incluent un sac de
mots visuels (BoVW), un modéle pseudo-structurel et une approche structurelle qui représente les

mots sous forme de graphiques. Des expériences ont été menées sur deux ensembles de données,
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George Washington (GW) et Cathédrale de Barcelone et ont rapporté une
meanaverageprecision(mAP) de 42.20 % et 30.00% respectivement, une étude expérimentale a

révélé que les caractéristiques du sac de mots (statistiques) surpassent les autres représentations.

2.1.3.Aldavert et al. 2013

Une autre étude de Aldavert et al[30]. Proposent un cadre de requéte par chaine ou les
images de mots dans lI'ensemble d'apprentissage sont représentées a la fois par des représentations
textuelles et visuelles. La représentation textuelle est basée sur des n-grammes de caractéres
tandis que la représentation visuelle repose sur le schéma du sac de mots visuels. Les deux
représentations sont fusionnées et projetées dans un sous-espace vectoriel en utilisant la méthode
d'analyse sémantique latente. Cette transformation a permis, a partir d'une requéte textuelle, de
récupérer des instances de mots qui n'étaient représentés que par la modalité visuelle. Des
expériences ont été menées sur deux ensembles de données, tous les mots en tant que requétes de
George Washington(GW) et les requétes de vocabulaire de George Washington(GW) et ont

rapporté une meanaverageprecision(mAP) de 56,54 % et 76,20 % respectivement.

2.1.4.Almazan et al.2014

La méthode proposée par Almazan et al[31], évite la segmentation en utilisant une
approche de fenétre glissante pour localiser les régions de document les plus similaires a la
requéte. Les descripteurs HOG et le frameworkExemplar (SVM) sont utilisés pour représenter les
documents et la requéte de maniere supervisée. La méthode proposée est évaluée a l'aide de deux
bases de données, de George Washington (GW) et Lord Byron (LB). Les résultats rapportés

étaient de 38,28 % et 78,01 % en termes de mAP pour les deux ensembles de données.

2.1.5. Kovalchuk et al. 2014

Kovalchuk et al[32]. Présente une méthode est basée sur I'extraction des caractéristiques
HOG et LBP, aprés que chaque image de mot est redimensionnée dans un rectangle fixe,
résultant en un tres grand descripteur. Un opérateur de similarité cosinus et une mise en commun

maximale sont utilisés pour réduire la dimensionnait des caractéristiques a un descripteur plutét
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petit (250 D). La récupération est effectuée en classant les mots cible par rapport a leur distance
euclidienne.

Cette méthode est étudiée sur la base de données de George Washington (GW) et Lord
Byron (LB), le taux de meanaverageprecision(mAP) obtenu respectivement est 50.10% et
90.70%.

2.1.6. Yao et al. 2015

Yao et al[33] ont congu une méthode de repérage des mots dans laquelle une déformation
temporelle dynamique bidirectionnelle est appliquée aux descripteurs HOG. Ici, les descripteurs
HOG détectés le long de la méme ligne sont normalisés en tant que vecteur, et les descripteurs
détectés le long de la méme colonne sont normalises en tant qu'un autre vecteur. En outre, un
procédé DTW bidirectionnel est appliqué aux vecteurs normalisés pour déterminer la distance
entre l'image utilisée pour l'interrogation et les vecteurs normalisés trouvés a partir des
descripteurs HOG. Les résultats sont affichés sur la base de données de George Washington

(GW) dans un contexte sans segmentation. Et le résultat a été mAP = 57.2 %.

2.1.7. Retsinas et al. 2018

Dans cet article Retsinas et al [34], une méthode de repérage des mots basée sur la
segmentation sur des documents manuscrits est proposee. La méthode consiste en trois étapes, a
savoir le prétraitement, l'extraction de caractéristiques et le matching. Au cours de I'étape
d'extraction de caractéristiques, une séquence de descripteurs est générée a l'aide d'une
combinaison d'un schéma de zonage et d'un nouveau descripteur d'apparence, appelés projections
modifiées de gradients orientés (POG). De plus, un schéma de zonage inégal est introduit en
appliquant un zonage plus dense uniquement sur interrogez les images pour une représentation
plus détaillée. Cela conduit a une réduction significative des besoins de stockage d'une collection
de documents. La distance entre la requéte et les séquences de mots est efficacement calculée par
I'algorithme de matching sélectif proposé. L'efficacité de la méthode proposée est démontrée par
une expérimentation menée sur la base de données de Bentham et Modern et le taux de

meanaverageprecision(mAP) obtenu respectivement est 70.2 % et 46.8 %.
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2.1.8. Le compétition de repérage de mots-clés manuscrits 2014(H-KWS 2014)

Le plus notable d'entre eux est le compétition de repérage de mots-clés manuscrits 2014[35]
en collaboration avec la Conférence internationale sur les frontiéres de la reconnaissance de
I'écriture manuscrite (ICFHR). Le concours comprenait deux taches, le repérage basé sur la
segmentation et le repérage sans segmentation. Parmi les systemes participants, les
précisionsmoyennes les plus élevées pour les deux taches étaient respectivement de 52.3 % et

74.4 % sur les ensembles de données Modern et Bentham.

2.2. Comparaison des travaux

Un résumé des techniques notables basées sur le repérage des mots rapportées dans la
littérature est présenté dans le Table 2.1. On peut voir que bien que la performance des
différentes études varie en fonction de la technique ainsi que de I'ensemble de données utilisé, en
général, la (mMAP) sont faibles et offrent un potentiel substantiel a la communauté de recherche
pour trouver des solutions robustes a ce probleme difficile.

. mAP
Methodes Extrac/tl_on_des Maching Basede données
caractéristique (%)
Documents istorique
) Sum of Squared | 2372(bonne qualité) 625
Rothfeder et al. | Harris Corner Detector ) :
Differences 3262 (mauvaise
2003 [28] » 15.5
qualité)
Llad | GW 42.2
ados et al. ;
Bag of Visual Words Distance Cathedrale de
2012 [29] Cosine 30
Barcelone
Aldavert et al. Textualdescriptoret ] ) GW 56.54
) Distance Cosine i
2013 [30] Bag of Visual Words Vocabulaire GW 76.2
Almazan et al. | Histogram of Oriented | Support Vector GW 33.28
2014[31] Gradients Machin LB 78.01
Local Binary ) GW 50.1
Kovalchuk et ) Distance
PatternsetHistogram of o
al. 2014 [32] ) ) Euclidien LB 90.7
Oriented Gradients
Yao et al. 2015 | Histogram of Oriented | Dynamic Time GW 57.2
( ]
L %9 )
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[33] Gradients Warping
) o ) Algorithme de Bentham 70.2
Retsinasetal. | Projection of Oriented _
) matching
2018 [34] Gradients o Modren 46.8
Sélectif
Local Binary Patternset ) Bentham 52.4
_ _ Distance
Histogram of Oriented o
) Euclidien Modren 33.8
Gradients
Scale-Invariant Feature | Support Vector Bentham 74.4
H-KWS 2014 Transform Machin Modren 52.3
[3°] Scale-Invariant Bentham 46.2
FeatureTransformet Distance
Speeded Up Robust Euclidien Modren 27.8
Features
Table 2.1] Comparaison des travaux
Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ un apergu sur 1'é¢tat de 1’art dans le domaine de
repérage des mots. Dans la premiére partie, nous nous concentrons sur la présentation des
principaux travaux de recherche dans ce domaine et discutons les diverses compétitions. Ensuite,
nous terminons par une comparaison des différents travaux du domaine en nous basant, comme
criteres de comparaison, les bases de données utilisées, le chapitre suivant se consacre a la
description l'architecture du oBIFs pour caractériser les images de mots choisis et le résultat

expérimental.
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Chapitr 111 : Méthode proposé et résultats expérimentaux

Introduction

Ce chapitre a été alloué pour présenter les résultats obtenus pour la validation de la
méthode proposes de repérage des mots. Nous faire la conception d’application en utilisant le
langage MATLAB.
Dans ce chapitre, nous utilisons les caractéristiques d'image de base orientées (0BIFs) pour
I’Extraction de caractéristique et City-block pour faire le Matching. Cette étude expérimentale du
systeme est realisée a I'aide de base de données ICFHR 2014.

3.1. Méthode proposes pour le repérage des mots

3.1.1. Le systeme proposée

La meéthode proposée dans la présente étude repose sur une approche basée sur la
segmentation ou lI'emplacement des mots dans les images du document est fourni dans la vérité
terrain. La technique repose sur deux étapes : I'extraction des caractéristiques des images de mots
et le Matching. Un apercu graphique de la méthode est présenté & la Figure 3.1.Tandis que les

détails de I'extraction et le matching sont présentés dans les sections suivantes.

Documents manuscrits Image de requéte

U

Extraction de la caractéristique (oBIFs)

U
—-—

Pages
Base de données |:> Matching |:> récupeéreées avec
des mots des mots
(vecteurs) repéres

Figure 3.1| Le systeme proposée[44]
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3.1.2. Présentation de la basse de données

L'étude expérimentale de la méthode proposée est réalisée sur la base de données ICFHR 2014

de compétition de repérage de mots-clés manuscrits (H-KWS 2014) [35] pour la piste basée sur

la segmentation ou les emplacements des images de mots dans le document sont fournis. La base

de données se compose de documents manuscrits du concours de segmentation manuscrite

ICDAR 2009 [36], rédigés en quatre langues (anglais, francais, allemand et grec). La base de

référence compte au total 100 images de documents (25 pour chacune des quatre langues), et 300

images de mots de requéte. Des exemples d'images de documents de la base de données sont

illustrés a la Figure 3.2.
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Figure3.2| Echantillons d'images de documents manuscrits de la basede données.

3.1.3. Extraction de caractéristique

Le choix d'une extraction de caractéristiques est I'étape la plus importante dans tout

probléeme de matching. Dans la premiére série d'expériences, nous avons choisi la méthode

caractéristique d'image de base orientées (0BIFs) pour d'extraction de caractéristique.

Cette méthode a été soumise par Andrew Newell et Lewis Griffin du Département

d'informatique, Collége universitaire de Londres, Royaume-Uni.
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3.1.3.1. Caracteristiques d'image de base orientées(oBIFs)

Les oBIFs[37,38] ont été appliqués avec succes a un certain nombre de problémes de
classification de modéles tels que la classification de texture[37], la reconnaissance de chiffres
[39], l'identification de I'écrivain [37], [40],[41], la classification par sexe [42] et identification de
la personnalité basée sur I'écriture manuscrite [43].

Le descripteur oBIFs est une extension des caractéristiques d'image de base (BIF)
[37,38].0u le calcul consiste a étiqueter chaque emplacement de I'image dans l'une des sept
classes de symétrie locales. Les types de symétrie incluent plat, pente, rotation sombre, rotation
claire, ligne sombre sur la lumiére, ligne claire sur le sombre ou en forme de selle. La réponse
d'un banc de six filtres dérivés de Gauss (jusqu'au second ordre) de taille est déterminée par le
paramétre d'échelle . Le paramétre ¢ détermine si un emplacement doit étre classé comme plat.
L'orientation locale pouvant étre attribuée a chaque emplacement de I'image dépend du type de
symétrie locale. Si I'emplacement est attribué a la classe de rotation claire, de rotation sombre ou
a plat, aucune orientation n'est attribuée. Un total de n orientations possibles peut étre attribué a la
ligne sombre sur les classes claire, la ligne claire sur les classes sombres et en forme de selle,
tandis que la classe de pente comprend un total de 2n orientations possibles.ll en résulte un
vecteur caractéristique de dimension5n+3.

Dans notre implémentation des oBIFs, nous fixons le parametre de quantification
d'orientation & n=4. Cela donne un total de 23 entrées, I'impact du parametre d'échelle
o (o€ {1,2,4,8,16}), et le paramétre ¢ est fixé a une petite valeur de 0,001presque, il a donné un
bon résultat meilleur que € = 0,1 et € = 0,01.

Du point de vue du probléme de repérage des mots, nous encodons tous les mots en utilisant la
représentation oBIFs qui est ensuite utilisée pour le matching.
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& ET DOTE
-

Figure3.3| Exemple de calcul d'oBIFs pour une image de mot manuscrit pour 6=2 et 6=4
Alorque £=0.001.[44]

3.1.4. Matching

Le Matching consiste a comparer une image de mot de requéte avec celles de la base de
référence a des fins de récupération. Etant donné un mot de requéte, nous calculons sa
représentation oBIFs et le vecteur de caractéristiques résultant est comparé a ceux de tous les
mots de référence. La distance (similarité) entre deux vecteurs de caractéristiques est calculée a
l'aide de la distance d’uneCity-block[45], tandis qu'un certain nombre d'autres mesures sont
également étudiées. Celles-ci incluent la distance Euclidienne, la distance Cosinus, la distance

Corrélation, distance Spearman et la distance Chebychev.

3.2. Présentation des outils de développement

3.2.1 Matériel

Le matériel réalisé est PC personnels :

e Processeur : Intel® Core ™ i3-2120U CPU @ 3.30GHs 3.30 GHz.
* Mémoire (RAM) : 4.00 GB.

* Type de systeme : Systéme d'exploitation Windows 7 édition intégral, service pack 1, 32 bits.
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3.2.2. Matlab

LeMATLAB est la contraction matrix laboratory développé par la société The
MathWorks [46]. Nous avons utilise dans ma projet MATLAB 2013a.

Le MATLAB est devenu un langage de référence pour I’analyse et la résolution de
probléme scientifique [47]. Il intégré a la fois des solutions de calcul, de visualisation et un
environnement de développement [48]. Ce logiciel est spécialement congcu pour le calcul
scientifique et la manipulation de vecteurs, et I’objet le plus commun dans Matlab est la matrice.

3.3. Reésultats et comparaison

3.3.1.Les métriques utilisées

Pour quantifier les performances du systeme dans différentes expériences, nous utilisons les
métriques standard, notammentprecision a k(P@k) et mean Average Precision (mAP).
Ces métriques sont élaborées dans ce qui suit :

» P@Kk la précision a k est obtenue en calculant la précision a un rang de coupuresdonné, en ne
considérant que les k premiers résultats renvoyés par le systéeme [49]. Dans nos expériences, nous
rapportons les résultats pour trois valeurs de k (1, 5 et 10).
» Formellement, la mesure P@Kk est définie comme suit :

p @ k :| {mots pertinents} N {k mots récupérés}|

.. (5)

| {k mots récupérés}|

» Le meanAveragePrecision(mAP) pour un ensemble donné d'images de requéte est la moyenne
des scores de précision moyens pour chaque requéte.

La précision moyenne d'une requéte est définie comme suit :

Z(p(k)*rel(k)nk=1
|{mots récupérés}|

AP = (6)

ou rel(k) prend la valeur 1 si un mot de rang k est pertinent et la valeur 0 sinon.
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3.3.2. Les résultats experimentaux :

Nous avons mené une série d'experiences pour evaluer I'efficacité des fonctionnalités oBIF

pour repérer les mots dans les images de documentsla Figure. 3.3.

AT TE T
I

sbD3426 ' - sbD1151
\ A 68:\1{701
M‘O‘g ' M VAR < N

Figure 3.4| Echantillons des mots de requéte sélectionnés a partir de la base de données moderne

Dans la premiére série d'expériences, nous étudionsl'effet du parametre d'échelle o(c €
{1,2,4,8,16}) dans le calcul des caractéristiques oBIFs. La distance de City-block a été utilisée
comme métrique de distance pour de matching, dans ces expériences tandis que le parametre €a
été défini sur une petite valeur 0,001 apres-avoir essayé les valeurs 0,1 et 0,01 et nous avons
constaté que le parametre 0,001 donne de meilleurs résultats, comme indiqué dans le Table 3.1.

Le Table 3.2 résume les performances en termes de Topl, Top5, Topl0 et mAP.

Parametre oBIFs
o= [8-16] Top 1l Top5 | Top10 | mAP
€=0.1 12, 88 18,58 20,38 23,39
£€=0.01 13,32 19,11 20,84 23,83
£€=0.001 14.06 19.85 21.7 24.72

Table 3.1| Comparaison entre que le parametre €= 0.1, €= 0.01 et €= 0.001
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On peut voir dans le Table 3.2 que les performances dappariement varient en fonction du
paramétre d'échelle dans le calcul des oBIFs. Les fonctionnalités oBIFs générées et combinées a
l'aide des valeurs du parametre d'échelle a = [8,16] surpassent les autres configurations
rapportant une MAP de 24,72 %.
précisionTopl de 14.06 % ,Top5 de 19.85 % et Topl0 de 21.7 %.Lestaux de performance de

ces expériences sont résumés dans la Figure 3.4.

La performance sur dautres mesures indique une

ParameétreoBIFs Performances (%) City-block

& )Y Top1l Top 5 Top 10 mAP
0.001 1 09.87 12.87 140.0 17.06
2 10.07 13.50 14.80 18.00

4 11.13 14.70 16.00 18.74

8 12.30 17.03 18.60 21.96

16 13.64 19.33 21.01 24.09

12 10.05 13.17 14.49 17.46

14 10.97 14.50 15.79 18.53

18 12.22 17.07 18.53 21.55

116 13.28 19.00 20.85 23.93

2 4 11.12 14.63 15.86 18.62

28 12.13 16.91 18.49 21.54

2 16 13.06 18.43 20.26 22.89

4 8 12.42 16.77 18.41 21.33

4 16 12.89 17.92 19.71 22.60

8 16 14.06 19.85 21.70 24.72

124 11.01 14.56 15.82 18.60

148 12.31 17.14 18.45 21.31

1416 12.73 17.75 19.58 22.44

18 16 13.86 19.64 21.53 24.54

248 12.42 16.70 18.35 21.19

2 816 13.69 19.52 21.30 24.28

4 8 16 13.65 19.02 20.76 23.63

1248 12.61 16.76 18.33 21.23
14816 13.61 18.97 20.66 23.54
12816 13.55 19.36 21.12 24.12
24816 16.19 18.70 20.37 23.26
12416 12.64 1751 19.19 22.02
124816 13.35 18.68 20.35 23.16

Table 3.2| Performances avec différents parametres dans le calcul des oBIFs
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Figure3.5| Performance de la méthode proposée a l'aide des oBIFs

En plus de la distance de City-block, nous avons évalué la meilleure configuration d'oBIFs

(o=[8-16])a l'aide de différentes distances, et les résultats sont présentés dans le Table 3.3.

Parameétre oBIFs T_ype de Top1l Top 5 Top 10 mAP
distance
Correlation 13.17 18.98 20.85 23.92
i 12. 18.61 20.2 23.
£20.001 Euclidean 88 8.6 0.26 3.38
Et Cosine 13.22 19.08 20.77 23.87
o= [8-16] Chebychev 11.33 15.82 17.50 20.42
Spearman 14.16 19.76 21.67 24.71

Table 3.3| Performance de la méthode proposée en fonction de différentes métriques
de distance

3.4. Comparaison entre les travaux de compétitions et la méthode proposée

Dans Cette comparaison des travaux de Competitionc2014 (H-KWS 2014) et la méthode

qui nous proposée est presenté dans le Table 3.5. On peut voir le classement de la méthode

proposeée en classée quatrieme .Cela ne signifie pas que la méthode proposée est inefficace.
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Dansles travaux de compétition(H-KWS 2014) utilise le prétraitement les images de mots,

mais dans la méthode qui proposait, les images de mots ne sont pas prétraitées et les
caractéristiques sont extraites directement des images brutes.

Par conséquent, les résultats encouragent et soutiennent l'utilisation des oBIFs pour
caractériser les images de mots et je pense que dans le cas du prétraitement des images de mots,

de bons résultats seront donnés et surpasseront les autres méthodes.

atdes | SR [ A s domies | A7
H-KWS 2014 SIFT SVM Modren 52.3
H-KWS 2014 LBP et HOG Euclidien Modren 33.8
H-KWS 2014 SIFT / SURF Euclidien Modren 27.8
Methode proposée oBIFs City-block Modren 24,72

Table 3.4| Performance de comparaison entreles travaux de compétitions et la
méthode proposée

Conclusion :
Ces resultats sont encourageants et soutiennent l'utilisation des oBIFs pour caractériser les
images de mots. Il convient également de noter qu'aucun prétraitement n'est effectué sur les

images de mots et que les caractéristiques sont extraites directement des images brutes.
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Conclusion Générale :

Le domaine de repérage des mots dans les documents manuscrits est un domaine de
recherche exploré depuis plusieurs décennies et débouche sur un nombre important de travaux de
recherche. Il y a une amélioration de résultats, mais jusqu’a présent aucune solution perfective au
probléeme de repérage des mots dans les documents manuscrits qui achéve un taux de
reconnaissance de 100 % d’un manieur général. Pour cela le domaine de repérage des mots reste
un sujet de recherche ouvert. L objectif de ce travail est la réalisation d’un systéme de repérage
des mots dans les documents manuscrits modernes.

Durant cette recherche, nous avons traversé aux deux étapes classiques d’un systeme de
repérage des mots, dans la phase d’extraction des caractéristiques nous utilisons I'oBIFs et
utiliser la distance City-block dans la phase matching, ce choix est justifié par la simplicite et
I'efficacité de la méthode.

Afin de valider notre systeme, une étude expérimentale est réalisée a l'aide de la base de
données de la compétition de repérage des motsICFHR 2014 et des résultats prometteurs sont
rapportés en termes de précision P@K et de meanAveragePrecision(mAP).

Cette etude a ciblé le probléeme du reperage des mots dans les documents manuscrits et a
examiné l'efficacité des caractéristiques d'image de base orientées (oBIFs) pour caractériser les
mots manuscrits.

Les premiers résultats obtenus sont encourageants et valident I'efficacité des oBIFs dans la
caractérisation des images de mots. A noter également que nous ne réalisons aucun pré-
traitement dans le mot images et que les caractéristiques sont directement extraites des images

brutes.




Conclusion générale

Perspectives :

Malgré les résultats obtenus, un certain nombre d’amélioration de performance et des

extensions peut étre envisage :

RS

% Utiliser des techniques de prétraitements des images.

% Améliorer le system par utiliser d’autres méthodes de matching ou par combiner les
matching avec d’autres ou plusieurs classifier.

¢+ Ultiliser d'autres méthode d'extraction des caracteristiques a la place oBIFs.

% Tester avec d’autres bases de données en introduisant un plus grand nombre des

scripteurs, pour inclure plus de variations dans les styles d’écritures, ainsi la

généralisation pourra étre plus performante.
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