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4 Z  Dans ce manuscrit, un systéme automatique pour classification et la

R esum e datation de manuscrits anciens est introduit. Le systéme proposé

comprend deux étapes principales : I'extraction de caractéristiques et

la classification (datation du manuscrit). Dans la premiére étape, des caractéristiques basées sur les

polygones et les chaines de Freeman sont extraites a partir d'un manuscrit ancien. Dans la deuxiéme

étape, nous avons utilisé les séparateurs a vastes marges (SVMs), les foréts aléatoires, un algorithme

de boosting adaptatif (Adaboost) ainsi qu’un classificateur a renforcement de gradient (GBT) pour la

classification. Les expérimentations sont menées sur un ensemble de données qui comprend plus de
2000 manuscrits arabes anciens et les résultats enregistrés sont encourageants.

Keywords : Datation de manuscrits, documents arabes anciens, chaines de Freeman, polygones,
SVM, foréts aléatoires, AdaBoost, GBT.

In this manuscript, an automatic system for classification and dating
A bSt r aC t of ancient manuscripts is introduced. The proposed system includes

two main steps: feature extraction and classification (manuscript
dating). In the first step, features based on polygons and Freeman's chains are extracted from an
ancient manuscript. In the second step, we used Support vector machines (SVMs), random forests,
an adaptive boosting algorithm (Adaboost) and a gradient-boosting tree classifier (GBT) for
classification. The experiments are being carried out on a dataset that includes more than 2000
ancient Arabic manuscripts and the recorded results are encouraging.

Keywords: Manuscript dating, ancient Arabic documents, freeman chain code, polygons, SVM,
random forests, AdaBoost, GBT.
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INTRODUCTION
GENERALE

1.1. Contexte du travail

Les manuscrits arabes constituent une partie importante du patrimoine arabe
et musulman dans le monde. Les bibliothéques nationales hébergent des
centaines de milliers d'images numériques ; cependant, de nombreux
documents n'indiquent pas expressément quand ils ont été rédigés. La datation
des documents historiques aidera a les relier a un événement important et a
déterminer leur importance historique.

Les styles d'écriture en arabe ont évolué avec le temps. Chaque siecle
islamique posséde son propre ensemble de scripts d'écriture, donnant aux
différents styles d'écriture des caractéristiques distinctes. Certains styles
d'écriture ont évolué au cours des siecles, en conservant leurs caractéristiques
générales tout en incorporant un nouvel ensemble de personnalités. L'état
dégradé des documents historiques, ainsi que la similitude des styles d'écriture,
rendent difficile la datation du document historique.

1.2. Objectifs du travail

Dans ce mémoire, nous montrerons comment les méthodes d'apprentissage
automatique peuvent étre utilisées pour I'analyse historique dans les humanités
numeériques. Partout dans le monde, des manuscrits pré-modernes sont
photographiés et numérisés a grande échelle a des fins d'héritage culturel. La
numérisation supprime efficacement la nécessité d'un accés physique pour
effectuer des recherches sur les écrits historiques. Cependant, pour rendre
possible la recherche sur I'ensemble des documents conservés, des méthodes
de calcul doivent étre utilisées.

Nous présentons notre tentative réussie d'utiliser des techniques
d'apprentissage automatique ainsi que quelques méthodes de traitement
dimages développées a l'origine pour lidentification de scripteurs, pour
soutenir ce nouveau type passionnant de recherche dans les sciences
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humaines. Nous avons utilisé les séparateurs a vastes marges (SVMs), les
foréts aléatoires, un algorithme de boosting adaptatif (Adaboost) ainsi qu’un
classificateur a renforcement de gradient (GBT) pour I'estimation des dates de
production des manuscrits arabes anciens.

L'évaluation du systeme proposé est effectuée sur un ensemble de manuscrits
arabes historiques appelé KERTAS. Il contient plus de 2000 images acquises du
ler au 14eme siecle. Nous montrons que l'apprentissage automatique est
applicable a la tache de datation de manuscrits anciens et que les
performances sont en moyenne comparables a celles d'un expert humain.

1.3. Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en deux parties. La premiére est consacrée a la
présentation des principaux concepts, outils et travaux relatifs a I'étude
entreprise. Dans la deuxieme partie de ce mémoire, nous abordons de maniere
détaillée nos choix conceptuels, la mise en ceuvre ainsi que les résultats
obtenus par le systeme proposé pour la datation automatique de manuscrits
arabes anciens.

Chapitre 2. Analyse et classification de documents : concepts, outils
et état de l'art

Ce chapitre est consacré a la présentation des concepts liés directement avec le
probleme étudié. Il présente une tache pertinente dans I'estimation de la date
de fabrication des manuscrits anciens. Nous concluons ce chapitre en
présentant les applications possibles du domaine de recherche étudié.

Chapitre 3. Caractéristiques texturales pour l'estimation de la date de
production de manuscrits arabes anciens

Ce chapitre se détache des aspects théoriques abordés dans la premiere partie
et s‘oriente vers la présentation de notre contribution qui consiste en un
systéme automatique pour I'estimation de la date de production d’un manuscrit
arabe ancien en se basant sur la caractérisation des différentes images de
manuscrits considérés par des caractéristiques basées sur les polygones et les
chaines de Freeman. Nous décrivons la base de données utilisée avant de
nous focaliser sur la présentation des méthodes d’extraction de caractéristiques
adoptées, les séparateurs a vastes marges (SVMs), les foréts aléatoires, un
algorithme de boosting adaptatif (Adaboost) ainsi qu’un classificateur a
renforcement de gradient (GBT) sont employés pour la classification. Les
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expérimentations effectuées seront aussi présentées. A la fin de ce chapitre, les
résultats sont exposés et discutés.

A la fin de ce mémoire, nous émettons nos conclusions sur le travail que nous
avons entrepris dans le domaine de la datation de manuscrits anciens. Nous
présentons aussi les perspectives d’extensions futures du travail que nous
avons présenté dans ce document.
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PARTIE

2. Datation de manuscrits historiques : Concepts,

outils et état de l'art

Ce chapitre est consacré a la présentation des quelques concepts liés
directement avec le probleme étudié. Il présente la définition d’'un manuscrit
historique, le processus de datation de manuscrits historiques ainsi que les
différents types de supports d'écritures utilisés pour la réalisation de manuscrits
historiques. Nous décrivons également les différentes techniques de datation
de manuscrits historiques a savoir les techniques physiques, paléographiques
et modernes (informatiques) ainsi que certaines bases de données qui sont
utilisées dans le domaine de recherche considéré. Nous terminons ce chapitre
la présentation d’un état de I'art.

2.1. Introduction

Il existe un grand nombre de manuscrits historiques non datés numérisés et
non numérisés de I'Antiquité. Les dates de production de ces manuscrits
historiques intéressent les historiens, conservateurs, paléographes,
universitaires et autres parties prenantes. Ce chapitre traite de la tendance des
approches et des techniques de datation des manuscrits historiques, des
méthodes traditionnelles aux méthodes modernes (informatiques). De
nombreuses méthodes de datation des manuscrits historiques ont été
développées. Elles se divisent en 3 grandes catégories:

— Méthodes paléographiques,
— Méthodes physiques,
— Méthodes modernes (informatiques).

Les méthodes de datation des manuscrits historiques traditionnelles nécessitent
des échantillons de manuscrits réels, prennent beaucoup de temps et elles sont
coliteuses. Ces inconvénients ont encouragé le passage aux méthodes

modernes (informatiques). Ces derniéres utilisent des images numérisées de
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manuscrits, les préservant ainsi, et elles sont relativement moins co(iteuses,
plus rapides, pratiques et applicables a grande échelle. Il est a noter que peu
de recherches ont été effectuées sur la datation des manuscrits historiques, en
particulier sur les méthodes modernes (informatiques) applicables a grande
échelle.

2.2. Manuscrits historiques

Les manuscrits historiques sont des documents manuscrits réalisés au cours
des époques historiques de I'histoire humaine. Ce sont d'excellentes sources
d'information, de culture, de patrimoine et d'origine de personnes, de sociétés,
des organisations et des gouvernements par rapport aux périodes historiques
[1]. Un manuscrit est composé de 2 parties: un support d'écriture et un
contenu textuel [2]. Le support d'écriture est un objet dont la surface est écrite
avec un texte ou dessinée avec des graphiques. Le contenu textuel comprend
des caractéres et des graphiques écrits ou dessinés sur un support d'écriture.

L'étude et l'analyse des manuscrits historiques donnent de grandes
informations sur I'état des choses et la vie avant les époques modernes [3]. En
raison de leur origine lointaine, les manuscrits historiques souffrent de
dégradations physiques notamment sur le support d'écriture et l'encre. Par
conséquent, lors du traitement et de I'étude des manuscrits historiques, toute
méthode utilisée impliquant leur manipulation physique doit étre évitée dans la
mesure du possible car elle accélere la dégradation et les dommages
supplémentaires.

Par conséquent, les manuscrits historiques sont numérisés pour une meilleure
gestion, traitement, partage, acces, préservation et étude [4]. Dans I'étude des
manuscrits historiques, divers acteurs s'intéressent a différents aspects : les
historiens cherchent a déchiffrer la culture des peuples anciens, les linguistes
veulent savoir comment la langue a évolué au fil du temps en étudiant la
sémantique du contenu textuel, les philologues visent a comprendre la
structure de la langue [5], les paléographes cherchent a connaitre la
date/I'age, I'origine et I'évolution des styles d'écriture au fil du temps [6], et la
communauté scientifique cherche principalement a authentifier, connaitre la
composition élémentaire des manuscrits et quand ils ont été créés [7].

Les principaux aspects de I'étude des manuscrits historiques qui recoupent
toutes les parties prenantes sont la date de création, la nature/I'origine du
contenu et les auteurs des manuscrits. De tous ceux-ci, la date de production

Page | 13



des manuscrits historiques a attiré le plus d'attention a I'heure actuelle, dans ce
qu'on appelle la datation des manuscrits historiques.

2.3. Datation de manuscrits historiques

La datation des manuscrits historiques est le processus de détermination de
I'age ou du temps/année de production des manuscrits historiques. Au cours du
processus de datation, en fonction de I'approche utilisée, le résultat peut étre
I'dge du manuscrit ou le temps de production. En plagcant les manuscrits
historiques dans leurs contextes temporels, des périodes de temps (ou des
époques) sont souvent utilisées. Il y a 3 époques principales : les périodes pré-
médiévale, médiévale et moderne.

L'ére pré-médiévale est la période allant du temps d'origine (du monde) au
5éme siecle aprées JC. L'ére médiévale est la période du 5éme au 15éme siecle
apres JC tandis que I'ere moderne est la période du 15éme siecle a nos jours.
Compte tenu de la valeur des manuscrits historiques, connaitre leur date de
production est essentiel [8] pour donner aux manuscrits historiques
l'importance et la valeur monétaire [2], aider a la recherche pour les
utilisateurs a l'aide d'informations temporelles comme I'age ou le temps de
production, faciliter I'archivage, la classification et le catalogage des manuscrits
[3], aider a I'étude et a la compréhension d'autres manuscrits connexes, et
aider a comprendre le contexte des manuscrits en relation avec la culture,
I'nistoire et le lieu d'origine ou l'auteur [3]. La datation des manuscrits
historiques a été et continue d'étre une tache de recherche difficile. Les
attributs du contenu textuel et des supports d'écriture des manuscrits
historiques sont utilisés pour estimer leur age ou leur temps de production.

2.4. Supports d’écritures

Il existe 5 principaux types de supports d'écriture utilisés pour la réalisation de
manuscrits historiques:

1- Le papyrus est un support d'écriture obtenu grace a la transformation des
tiges d'une plante africaine, appelée également papyrus, en une surface
souple, lisse, de plusieurs meétres de long, facile a replier en rouleau qui a
été le support principal de I'écriture et de la peinture dans le bassin
méditerranéen durant I’Antiquité et le Haut Moyen Age [9].

2- Parchemin: Il a été utilisé pour la premiére fois vers le 2eme siecle avant
JC. 1l est fabriqué a partir de peau d'animaux comme les moutons, les
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antilopes, les chevres et d'autres animaux [10]. Il est solide, stable et
flexible par rapport au papyrus. Le parchemin était un matériau d'écriture
courant aux Ile-XVe siecles.

3- Vélin : C'est la méme chose que le parchemin sauf qu'il est fabriqué a partir
de peaux de jeunes animaux comme les veaux, les chevreaux et les
agneaux. Il est de meilleure qualité et plus cher que le parchemin [10].

4- Tissu : Piece de vétement utilisée comme support d'écriture.

5- Papier : il a été inventé vers le Ile siécle.

2.5. Techniques de datation de manuscrits historiques

La datation des manuscrits historiques peut étre divisée en 3 grandes classes:
les techniques physiques, les techniques paléographiques et les techniques
modernes (informatiques). Les techniques physiques et paléographiques
constituent des méthodes traditionnelles de datation des manuscrits
historiques, tandis que les techniques informatiques sont des méthodes
modernes de datation des manuscrits historiques.

2.5.1. Techniques physiques

Ces techniques de datation des manuscrits historiques utilisent des mesures
d'échantillons de manuscrits historiques réels. Elles sont trés objectives, plus
précises et plus fiables que d'autres méthodes. La datation de manuscrits
historiques a I'aide de techniques physiques comprend les 3 étapes suivantes

[2]:

1- Tout d'abord, un échantillon est extrait du manuscrit historique faisant
l'objet de I'enquéte. L'échantillon peut étre un support d'écriture (matériel
sur lequel I'écriture est faite) ou une partie manuscrite (du contenu écrit) du
manuscrit.

2- Ensuite, les composants (ou éléments) constitutifs de I'échantillon sont
mesurés et identifiés a I'aide d'un instrument spécialisé.

3- Enfin, les mesures sont analysées pour obtenir/déduire I'age/le temps de
production du manuscrit étudié.
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2.5.2. Techniques paléographiques

Dans cette technique, les experts paléographes utilisent leur expertise et leur
intuition pour déterminer les dates des manuscrits historiques [11]. Les
paléographes sont des personnes impliquées dans I'étude des documents
historiques. La technique paléographique de datation des manuscrits
historiques comprend 2 étapes principales: I'extraction des attributs
paléographiques et l'inférence. Les informations paléographiques peuvent étre
obtenues par examen visuel ou par métadonnées. Les informations
paléographiques incluent l'auteur (s), la classe de contenu, la langue du
contenu, la mise en page, entre autres. Les paléographes estiment le temps de
production en fonction des attributs visibles et des informations
paléographiques des manuscrits historiques.

L'd4ge ou le temps de production des manuscrits historiques est déduit de
I'étude des tendances des styles d'écriture, de la structure de la langue et de la
structure des caractéres au fil du temps. Un paléographe doit avoir une
connaissance approfondie de ces caractéristiques linguistiques en évolution et
des époques (périodes) auxquelles elles ont existé [11]. Les caractéristiques et
les attributs du langage qui évoluent avec le temps comprennent la structure
des caractéres, la grammaire, les styles d'écriture, les abréviations manuscrites
de divers mots, les vocabulaires/mots, les ligatures et les ponctuations. La
nature et le type de matériel d'écriture utilisé peuvent également étre utilisés
pour déduire la date de production des manuscrits. Le processus de datation
paléographique est subjectif et conduit souvent a des dates contradictoires
entre différents paléographes [12]. La technique paléographique de datation
des manuscrits historiques se divise en 2 approches principales : les approches
basées sur I'examen visuel et les approches basées sur les métadonnées.

2.5.2.1. Approches basées sur I'examen visuel

Dans cette approche, un paléographe utilise les attributs visibles des
manuscrits pour donner leurs dates de production probables. Les attributs
visibles utilisés comprennent le style d'écriture, la mise en page des manuscrits,
la nature et le type de matériel d'écriture (support), la nature de l'encre
utilisée, l'instrument d'écriture probable (ou stylo) utilisé, le contenu des
manuscrits et la nature de la reliure, le cas échéant [11]. Un paléographe
utilise les attributs visibles en conjonction avec son expertise pour obtenir un
indice de I'année de production. Le succés est plutot déterminé par le niveau
d'expertise du paléographe [11].
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2.5.2.2. Approches basées sur les métadonnées

Dans cette approche, les informations/attributs  paléographiques
(métadonnées) associés a des manuscrits historiques individuels sont récupérés
a partir des archives et utilisés pour estimer la date de production. Les
métadonnées utilisées incluent le nom du ou des auteurs, le lieu d'origine, le
contenu, la classe de contenu, la taille, la langue utilisée et la mise en page du
manuscrit.

Pour les approches basées sur I'examen visuel et sur les métadonnées de la
datation des manuscrits historiques, la date de production est déterminée de
maniéere déductive, c'est-a-dire sur la base des caractéristiques et des attributs
tirés du manuscrit.

L'inférence sur la date de production est effectuée de deux maniéres :

1- déduction directe de la date de production a partir des caractéristiques et
des attributs obtenus,

2- référence textuelle chronologique, c'est la qu'un texte du manuscrit qui fait
référence a un événement connu ou daté ou datable (comme une
cérémonie), des personnes notables (comme des rois ou des célébrités),
des événements (comme des catastrophes, des guerres, des pandémies ou
des épidémies) est utilisé pour estimer la date de production d'un manuscrit
[11].

3- comparaison paléographique ou parallélisme ou un manuscrit non daté est
comparé a d'autres manuscrits similaires (manuscrits de référence) datés ou
datables [12].

La comparaison est effectuée a l'aide de caractéristiques visuelles telles que les
styles d'écriture manuscrite. La date de production estimée attribuée au
manuscrit non daté provient de la méme époque/période que celle d'un
manuscrit similaire et daté (datable). Les méthodes de datation basées sur la
paléographie sont manuelles, non computationnelles, prennent du temps et ne
sont réalisables que pour un petit nombre de manuscrits. Ils ne sont pas
réalisables a grande échelle.

2.5.3. Techniques modernes (informatiques)

Les techniques modernes (informatiques) de datation des manuscrits
historiques deviennent de plus en plus des alternatives aux techniques
physiques et paléographiques avec des avantages et des commodités
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attrayants. La datation automatique de manuscrits historiques est une
approche intéressante ou des méthodes automatiques sont utilisées pour
extraire les caractéristiques des manuscrits, qui a leur tour sont utilisées pour
estimer/déduire la date de production par des techniques statistiques ou par
‘entrainement de modéles de datation. Les techniques de datation modernes
sont automatiques, objectives, moins sujettes aux erreurs, pratiques, plus
rapides et moins colteuses comparés aux méthodes traditionnelles (méthodes
physiques et paléographiques) [3]. Elles sont aussi plus faciles a partager et
applicables a grande échelle.

Les ensembles de données annotés d'images numérisées de manuscrits
historiques sont des outils nécessaires pour créer des modeles de datation de
manuscrits historiques. Pour développer un modele de datation automatique,
les caractéristiques sont d'abord extraites a partir de manuscrits datés [9]. Ces
caractéristiques permettent de capturer les principaux attributs des manuscrits,
tels que I'utilisation de mots/phrases ou le style d'écriture. Un classificateur
approprié est ensuite entrainé avec les caractéristiques extraites pour obtenir
un modéle permettant de prédire I'année de production de manuscrits non
datés. Lors de la prédiction de la date de production des manuscrits historiques
non datés, leurs caractéristiques sont extraites puis introduites dans un modele
entrainé de datation [9]. La date de production prévue est générée par le
modele.

En utilisant une approche informatisée, la datation des manuscrits historiques
peut étre considérée comme une tache de classification ou de régression.
Lorsque la datation historique des manuscrits est abordée comme une tache de
classification, la période du corpus est divisée en unités temporelles, qui sont
des partitions temporelles de taille uniforme sans chevauchement couvrant la
période compléete du corpus considéré. La période du corpus est la plage de
temps allant du premier au dernier moment de production des manuscrits dans
un corpus. La taille de l'unité temporelle peut varier entre 1 et 100 ans en
fonction de la période du corpus. Pour un corpus donné, chaque manuscrit
(document) ne correspond qu'a une unité temporelle. Dans le cadre de la
datation historique des manuscrits, l'unité temporelle correspond a la durée de
production des manuscrits. Un classificateur approprié est entrainé pour
attribuer un manuscrit non daté a I'une des unités ou classes temporelles. Dans
le modele de classification, les unités ou classes temporelles correspondent au
temps/période de publication, Lorsque la datation d'un manuscrit historique est
entreprise en tant que tache de régression, l'année de production d'un
manuscrit est directement déterminée via un modéle/une technique de
régression.
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2.6. Bases de données disponibles

Cette section présente diverses bases de données contenant des manuscrits
historiques avec des dates de production connues. La plupart d'entre elles ont
été utilisées pour développer des systemes automatiques de datation de
manuscrits anciens.

2.6.1. Base de données MPS

Elle se compose de 2858 images numérisées de chartes collectées dans 4 villes
[13]. MPS couvre la période médiévale de 1300 a 1550 apres JC. Les
manuscrits historiques dans la base MPS décrivent I'évolution progressive des
styles d'écriture au fil du temps. Les manuscrits originaux ont été rédigés par
des professionnels.

2.6.2. Base de données SDHK

Elle contient plus de 40000 lettres suédoises médiévales datées de 817 a 1540
apres JC. Elle se compose a la fois de formes originales et de transcriptions de
lettres. Cette base de données est conservée et mis a jour par les archives
nationales suédoises [9].

2.6.3. Base de données DEEDS

Est une collection de numérisations de chartes et d'actes de propriété fonciere
associés a des documents d'échange de propriété légale dans le comté d'Essex
en Angleterre a I'époque médiévale. Il s'agit d'un projet de recherche établi en
1975 au Département d'études historiques et culturelles de I'Université de
Toronto. Les dates de production des manuscrits de la base de données DEEDS
vont du Xle au XVe siecle apres JC. Elle consiste en 3300 manuscrits datés et
5000 non datés [14].

2.6.4. La base de données BH2M

Elle est composée d'images numérisées de documents de mariage couvrant 5
siecles [15]. Les documents ont été obtenus a partir d'un registre de mariage
conservé a la cathédrale de Barcelone. Le registre se compose de 244 livres

Page | 19



avec des actes de mariages tenus entre 1451 et 1905 aprés JC. Les livres sont
écrits par des auteurs différents.

2.6.5. La base de données CLaMM

Elle est constituée d'images d'écritures médiévales annotées et issues de
catalogues francais [16]. Elle a été utilisée en 2017 lors d'une compétition
scientifique sur la datation de manuscrits anciens en marge de la Conférence
internationale sur l'analyse et la reconnaissance de documents (ICDAR). La
base de données CLaMM est composée de 9500 images et 15 classes pour la
tache de datation de manuscrits. Ces 15 classes couvrent la période 500-1600
apres JC.

2.6.6. La base de données KERTAS

Elle est composée de plus de 2000 images de manuscrits arabes manuscrits
historiques couvrant plus de 14 siécles islamiques [17]. Les manuscrits
proviennent principalement de la Bibliotheque nationale du Qatar. Parmi les
autres contributeurs figurent les universités de Tubingue, de Berlin et de
Tokyo. Les manuscrits de la base de données KERTAS couvrent des sujets
comme ['histoire, les mathématiques, la métaphysique, la physique et I'histoire
islamique.

2.7. Etat de l'art

Les recherches actuelles dans le domaine de la datation de manuscrits
historiques utilisent des descripteurs visuels extraits a partir des images de
manuscrits. Certaines méthodes proposées dans la littérature reposent
uniqguement sur le contenu du manuscrit, mais il existe également des
suggestions pour ['utilisation de méthodes indépendantes du contenu. En
général, ces méthodes se répartissent en deux catégories: les approches
basées sur la classification automatique et celles basées sur l'apprentissage
profond [18].

Plusieurs études ont proposé diverses méthodes d'estimation de date de
production d’'un manuscrit ancien a l'aide de bases de données MPS telle que
[16, 27, 28].

Dans [19], les auteurs ont estimé la date de production de documents
historiques en utilisant une méthode de régression qui emploie des
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caractéristiques de niveau local et globale. La méthode utilise des
caractéristiques de charniére(en anglais : Hinge) et de fragments (en anglais :
fragelets).

He et al. dans [20] ont proposés une méthode basée sur les codebooks
entrainée en combinant les fragments des contours locaux (kCF) et des
fragments de lignes (kSF) pour estimer I'age des documents historiques.

Dans [21] un algorithme de regroupement permettant de relier les descripteurs
visuels de bas niveau du document historique a leurs étiquettes dans la base
de données MPS a été proposé par les auteurs. La méthode a montré des
corrélations entre les descripteurs d'images et les étiquettes.

Sur la base de statistiques physiques, Wahlberg et al. dans [22] ont présenté
des techniques de datation automatique pour les images en niveaux de gris
non. Les techniques proposées ont été testées sur la base de données "Svenskt
diplomatariums huvudkartotek", constituée d'images scannées de chartes
médiévales conservées aux Archives nationales de Suede.

Dans [23], les auteurs ont utilisé un réseau neuronal convolutionnels (CNN)
pour prédire les dates des documents imprimés a partir de la base de données
de livres de Google.[24].

Hamid et al. dans [25] suggerent que la combinaison de certaines
caractéristiques donnera de meilleures performances que |I'utilisation de
caractéristiques individuelles. Les auteurs ont utilisé une combinaison de filtres
de Gabor avec des motifs locaux binaires (LBP).

Dans [26] , les auteurs ont présenté une approche basée sur I'apprentissage
profond utilisant I'apprentissage par transfert avec des réseaux neuronaux
convolutionnels (CNN) prétraités.

Studer et al. dans [27] ont présenté une technique pour dater des documents
historiques utilisant I'apprentissage par transfert d'un réseau neuronal pré-
entrainé sur la base de données ImageNet [35, 38].

Rahiche et al. dans [32] ont réalisé I'un des travaux les plus récents sur la
datation des documents historiques, qui ont introduit une technique
indépendante du contenu basée sur les propriétés optiques des documents
historiques, telles que la décoloration et les changements dans le matériel écrit.
La méthode proposée recueille des informations temporelles sur I'encre
métallique a l'aide d'une technique d'imagerie a multiples facettes combinée a
une approche de classificateur de régression (KDLOR).
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Dans un autre travail récent [33], les auteurs ont proposé d'utiliser une
méthode basée sur les graphémes avec une carte temporelle auto-organisée
(SOTM) comme codebook.

Dans [18], un ensemble de caractéristiques traditionnelles et celles extraites
par un réseau résiduel (ResNet) sont fusionnées dans une approche
hiérarchique utilisant une représentation éparse commune. Pour résoudre le
probleme de bruit lors de la fusion, les auteurs ont proposé une nouvelle
approche basée sur plusieurs sous-ensembles de caractéristiques est
envisagée. De nombreuses caractéristiques sont prises en compte. Ensuite, des
classificateurs supervisés et non supervisés sont utilisés pour la classification.

2.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps, quelques
concepts qui sont en liaison directe avec le probleme étudié, ces concepts
incluent : la définition d'un manuscrit historique, le processus de datation de
manuscrits historiques ainsi que les différents types de supports d'écritures
utilisés pour la réalisation de manuscrits historiques, nous nous sommes
concentré ensuite sur les différentes techniques de datation de manuscrits
historiques a savoir les techniques physiques, paléographiques et modernes
(informatiques), puis, nous avons décrit certaines bases de données qui sont
utilisées dans le domaine de recherche considéré. Nous avons terminé ce
chapitre par une conclusion précédée par les travaux connexes dans le
domaine de la datation de manuscrits historiques.
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PARTIE

&

3. Caractéristigues texturales pour ['estimation
de la date de production de manuscrits

arabes anciens

Dans ce chapitre, nous présentons notre contribution qui consiste en un systéeme
automatique pour la datation de manuscrits Arabes anciens en se basant sur la
caractérisation des différentes images de manuscrits considérés par des
caractéristiques basées sur les polygones et les chaines de Freeman. Nous
décrivons la base de données utilisée avant de nous focaliser sur la présentation
des méthodes d’extraction de caractéristiques adoptées, les séparateurs a vastes
marges (SVMs), les foréts aléatoires, un algorithme de boosting adaptatif
(Adaboost) ainsi qu’un classificateur a renforcement de gradient (GBT) sont
employés pour la classification. Les expérimentations effectuées seront aussi
présentées. A la fin de ce chapitre, les résultats sont exposés et discutés.

3.1. Introduction

La date d'écriture d’'un manuscrit historique est toujours importante pour les
historiens et paléographes. Cela peut les aider a comprendre le contexte textuel
sous-jacent du document et aider a comprendre les références culturelles et
historiques présentées dans le texte. Savoir quand le manuscrit a été écrit peut
également aider les chercheurs a catégoriser les manuscrits historiques avec
plus de précision et d'efficacité. En combinant I'efficacité des paléographes avec
la rapidité des techniques de l'intelligence artificielle, le domaine de datation de
manuscrits historiques pourra étre automatisé et plus précis.

Le présent chapitre vise a mettre au point un systéme automatique
d’estimation de la date de production de manuscrits historiques et qui pourra
étre tres utile aux historiens et paléographes. Le systéeme proposé est congu
pour fonctionner sur des manuscrits Arabes historiques. Ce chapitre est
organisé comme suit. Dans la section suivante, nous décrivons la base de
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données utilisée. Nous présentons ensuite la description des techniques
d’extraction de caractéristiques proposés dans la section 3.3, suivies par la
description des classifieurs utilisés dans la section 3.4. Les résultats
expérimentaux et leur analyse sont présentés dans la section 3.5, tandis que la
derniére section conclut ce chapitre.

3.2. Base de données utilisé

La base de données KERTAS [17], [18] est une base de données de manuscrits
arabes historiques écrits entre le ler et le 14éme siécles islamiques, elle se
compose de plus de 2000 images numérisées avec une haute qualité et une
haute résolution. Les manuscrits de la base KERTAS sont divisés en 14 classes,
et chaque classe elle contient des manuscrits du méme siecle. Le tableau 1
donne un apercu de la répartition des manuscrits de la base KERTAS sur les
ensembles d’apprentissage et de test. La figure 3.1 montre deux échantillons
extraits a partir de la base considérée dans le cadre du présent chapitre et le
tableau 3.1 présente la répartition des échantillons sue les différentes classes
(siecles).

Siacle Nombre de ' Documt-ents Documents
documents |d’apprentissage de test

1 58 39 19
2 46 32 14
3 144 98 46
4 592 406 186
5 164 113 51
6 126 87 39
7 184 125 59
8 110 75 35
9 152 104 48
10 73 50 23
11 169 116 53
12 147 100 47
13 119 81 38
14 17 12 5

Total 2101 1438 663
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Tableau 3.1 — Distribution des documents de la base de données KERTAS

La figure 1 montre également deux exemples de bases de données :

Figure 3.1 — Exemples de base de données KERTAS[18]

3.3. Extraction des caracteristiques

Le systeme de datation de manuscrits proposé est basé sur un ensemble des
mesures texturales basées sur les polygones et les chaines de Freeman
extraites a partir des images de manuscrits Arabes anciens. Ces
caractéristiques sont décrites dans les sous sections suivantes.

3.3.1. Caractéristiques polygonales

Cette méthode est utilisée pour extraire un vecteur de caractéristiques
polygonales. Ces caractéristiques sont destinées a préserver uniquement les
caractéristiques de la police en supprimant les détails. Effectuez une
estimation du contour a travers une série de segments de ligne en utilisant
I'algorithme de polygonisation séquentielle [34].

L'algorithme nécessite un paramétre T qui controle la précision de
I'approximation. Plus la valeur de T est élevée, plus le segment est long, et
inversement. Nous avons utilisé une valeur de T égale a 2 choisie
empiriquement.

La figure 3 montre I'estimation polygonale du contour d'un mot manuscrit pour
différentes valeurs de T :
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T=3

Figure 3.2 — Polygonisation a différentes valeurs de T [35]

Tout d'abord, nous calculons la pente de chaque segment de droite et nous
utilisons sa distribution pour la caractérisation. Chaque ligne est identifiée
comme appartenant a l'une des classes représentées sur la Figure 4. Ces
classes sont sélectionnées de maniére a ce que les segments qui sont
approximativement dans la méme direction que la direction principale
(verticale, horizontale, etc.) soient classés dans leurs classes respectives. Par
exemple, tous les segments compris entre 12° et 12° sont classés presque
horizontalement.[36]

Nous calculons également la distribution pondérée par la longueur du gradient.
Ici, pour chaque segment du gradient i, la position i augmente de la longueur
du segment. Enfin, la distribution est normalisée par la longueur totale du
segment dans l'image [36].

Nous calculons ensuite les angles entre les deux segments connectés et
utilisons la distribution de ces angles pour estimer la courbure.

3.3.2. Chaines de Freeman Globales

Afin de capturer [linformation d'orientation [36], nous partons de
I'histogramme de distribution des codes de Freeman (fonction de densité de la
pente des contours ou les éléments de I'histogramme représentent les
contributions en pourcentage des huit directions principales. En outre, nous
trouvons également les histogrammes des distributions des différentiels du
premier (et du second) ordre qui sont calculés en soustrayant chaque élément
du code de Freeman du précédent et en prenant le résultat modulo la
connectivité (8 dans notre cas). Ces histogrammes représentent la répartition
des angles entre pixels de texte successifs et les variations de ces angles au
fur et @ mesure de la progression du trait. Les distributions des codes de
Freeman et leurs différentiels donnent une idée globale sur les formes de
I'écriture, mais ils peuvent ne pas étre tres efficaces pour capturer les détails
fins de I'écriture; nous proposons donc de prendre en considération non
seulement les occurrences des directions individuelles des codes de Freeman
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mais également les distributions de paires de codes de Freeman, dans un
histogramme, illustré pour deux écritures dans la figure 3.3.

Les éléments (i,j) de [I'histogramme (8x8) représentent la contribution en
pourcentage de la paire (i,j) dans la séquence de code de Freeman des
contours. En se basant sur le méme principe, nous calculons également
I'histogramme (8x8x8) des triplets de code de Freeman f5. Il est important de
préciser que toutes les 64 paires possibles et 512 triplets possibles ne peuvent
pas exister en tracant les contours et nous pouvons avoir un total de 44 paires
et 236 triplets.
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Figure 3.3 — Deux écritures et leurs distributions respectives de paires de codes
de chaine [36]

3.4 Classification

Une fois que les images de manuscrits a comparer sont représentées par leurs
caractéristiques, nous procédons a [l‘utilisation de ces vecteurs de
caractéristiques pour I'entrainement ou le test. L'entrainement et Ia
classification sont effectués en utilisant I'un les classifieurs décrits dans les sous
sections suivantes

3.4.1 Les machines a vecteur de support

Le classifieur SVM [37] est basé sur I'hypothése que, pour un espace donné, il
existe un classificateur linéaire (appelé hyperplan) pour distinguer deux classes
d'espace (+ /). Le but de cette méthode est d'apprendre, a partir d'un
ensemble d'exemples d'apprentissage (apprentissage supervisé), une fonction
qui prédit des classes pour de nouveaux objets. Plus précisément, il s'agit de
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trouver I'hyperplan optimal, qui sépare les données et maximise la distance
entre les deux couches. L'hyperplan optimal est celui parmi tous les hyperplans
valides, réalisant I'amplitude maximale entre les points des deux classes. C'est
pourquoi on l'appelle un délimiteur de marge large. Les points les plus proches
de la frontiere entre deux couches et utilisés pour déterminer I'hyperplan
optimal sont appelés vecteurs de support. L'hyperplan optimal est celui qui
classifiera le mieux les nouveaux exemples. Une nouvelle classification d'un
exemple inconnu est donnée selon sa position par rapport a I'hyperplan
optimal. Face au cas de la décomposition non linéaire (c'est-a-dire la plupart
des problemes pratiques), les méthodes SVMs utilisent une fonction de
multiplication pour effectuer une transformation non linéaire des données. Le
résultat de cette transformation, appelé espace de ré-description, est un espace
de dimension supérieure. Dans notre cas on a utilisé un classificateur SVM avec
un noyau ‘rbf’, comme montré sur la figure 3.4:

Class 1
Class 2

Support Vectors
Erroneously classilied

_| €& Decision Boundaries
S 3
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Figure 3.4 — Un exemple de classification SVM utilisant le noyau RBF. [38]

3.4.2. Les foréts aléatoires

Le classificateur de forét aléatoire [39] est composé d'un certain nombre
d'arbres, chacun planté en utilisant une certaine forme de caractére aléatoire.
Les nceuds feuilles de chaque arbre sont marqués avec des estimations de la
distribution postérieure sur les couches d'image du manuscrit ancien. Chaque
nceud interne contient un test pour la meilleure division de I'espace de données
classifié.

L'image d'un manuscrit ancien est classée en I'envoyant a chaque arbre et en
résumant les distributions des feuilles. Le hasard peut étre injecté a deux
moments du processus d'apprentissage; sous-échantillonner les données
d'apprentissage de sorte que chaque arbre soit développé en utilisant un sous-
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ensemble différent; et dans la sélection des boutons de test. La figure 3.5 est
un exemple qui montre le principe de classificateur RF :

: Cl=1
Y = { c2=2

| Cla-1a

Arbre 1 Arbre 2 Arbre i Arbre n
2 ﬂ o
Classe = 1 Classe = 2 ana Classe = 14
— | I _/

Prédiction : ¥ = 4

Figure 3.5 — Principe du classifieur RF[40]

3.4.3 Boosting adaptatif (Adaboost)

Le boosting adaptatif [41] est un algorithme d'apprentissage d'ensembles utilisé
pour résoudre des problemes de classification complexes en intégrant des
classificateurs faibles et forts simples. Le modéle d'apprentissage d'ensemble
est congu autour de deux approches : Boosting et Bagging. Adaboost est I'un
des algorithmes BOOSTRING dans lequel les poids des instances individuelles
sont déterminés a plusieurs reprises en fonction de la précision du résultat
final de la classification. La figure 3.6 est un exemple montrant le principe du
classifieur Adaboost:

Training Dataset

T

> ¢ G
\/ y / . \ N
'e ﬁ\:’Ro :i:'b diil .’:”\o
1st w:a::;aﬁer 2= wcaklc:ssiﬁcr N :cakf::siﬁcr
|

Final classifier (the majority of correct classifications rule)

Figure 3.6 — Principe du classificateur Adaboost [40]
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3.4.4. Arbre de renforcement du gradient (Gradient boosting

tree)

L'arbre de renforcement du gradient est similaire a AdaBoost dans le sens sens
qu'ils utilisent tous les deux un ensemble d'arbres de décision pour prédire les
étiquettes cibles. Cependant, contrairement a AdaBoost, les arbres de
renforcement du gradient ont une profondeur supérieure a 1. En pratique, on
les utilise avec un nombre maximum de feuilles entre 8 et 32.

L'algorithme GBT [42] est un modéle de prédiction basé sur le principe de la
combinaison de plusieurs arbres de régression. En particulier, les arbres de
régression sont des modeles caractérisés soit par un biais élevé et des erreurs
de variance faibles si I'arbre est peu profond, soit par un biais faible et des
erreurs de variance élevées si l'arbre est profond. Pour résoudre ce probléeme, il
existe deux familles d'algorithmes qui combinent plusieurs arbres de régression
pour réduire les erreurs élevées.

Les arbres de renforcement du gradient sont basés sur le principe du boosting
[43], c'est-a-dire la combinaison de modéles avec un biais élevé et une erreur
de variance faible afin de réduire le biais tout en conservant une variance
faible. En détail, au lieu d'utiliser des arbres profonds et différents ensembles
de données d'entrainement, les GBT emploient des arbres peu profonds qui
sont entrainés dans le méme ensemble de données, ou chaque arbre est
spécialisé dans une caractéristique spécifique de la relation entrée-sortie. En
particulier, des arbres superficiels successifs sont formés en série, I'arbre étant
ensuite formé dans le but de réduire les erreurs de prédiction de I'arbre n-1
précédent. La figure 3.7 est un exemple de modele de boosting de gradient :

Dataset
|

Subsetl

|

Bagging decisiontree1.fit{Subset1) decisiontree2.fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)

L 7T r

decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree?.fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)

Boosting ]/ 1 1
1 2 n

learning from mistake learning from mistake

Adijusted Dataset Adjusted Dataset2]
| —

Figure 3.7 — Principe de fonctionnement de I'arbre de boosting de gradient pour

une tache de détection simplifiée.[40]
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3.4.5. La recherche par grille

La méthode traditionnelle d'optimisation des hyperparamétres est une
recherche par grille, qui effectue simplement une recherche compléete sur un
sous-ensemble donné de I'espace des hyperparamétres de I'algorithme
d'apprentissage (figure 3.8). Comme l'espace des paramétres de I'algorithme
d'apprentissage automatique peut inclure des espaces avec des valeurs réelles
ou illimitées pour certains parametres, il est possible que nous devions spécifier
une limite pour appliquer une recherche par grille. La recherche par grille
souffre des espaces de grande dimension, mais peut souvent étre facilement
parallélisée, puisque les valeurs des hyperparamétres avec lesquels I'algorithme
travaille sont généralement indépendantes les unes des autres.[44]

Nous définissons manuellement une série de parametres possibles et
I'algorithme effectue une recherche compléte sur ces parametres :

Grid Search
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©
-
¥
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@
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®
-
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e
@
.

Figure 3.8 — Une illustration d'un espace de recherche en grille. [44]

3.5, Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons et analysons les performances des
caractéristiques proposées dans l'estimation de la date de production de
manuscrits anciens. Nous avons envisagé un seul scénario d'évaluation ou nous
avons choisi 67% des images de manuscrits de chaque classe (siécle) pour
I'apprentissage et 33% des images de manuscrits restants de chaque classe
(siecle) pour le test. Le tableau 3.2 présente les taux globaux d'identification
enregistrés avec les caractéristiques basées sur les polygones et les chaines de
Freeman en utilisant les quatre classifieurs choisis.
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Classifieurs CaractéristiquAes
Polygones Chaines de Freeman
SVM 86% 87%
RF 85% 89%
Adboost 85% 89%
GBT 83% 90%

Tableau 3.2 — Taux de précision en % enregistrés avec les classifieurs : SVM,

Random Forest, Adaboost et Gradient Boosting Tree

3.5.1 Matrices de confusion

La matrice de confusion est une technique permettant de résumer les
performances d'un algorithme de classification. Le calcul de la matrice de
confusion nous donne une meilleure idée du fonctionnement du modéle de

classification et du type d'erreur qui se produit.

Les figures suivantes présentent les matrices de confusion obtenue pour chaque
classifieur avec les méthodes d’extractions proposées :
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Figure 3.9 — Matrice de confusion en utilisant les chaines de Freeman avec le

classifieur SVM
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avec le classifieur GBT.

Enfin, nous pouvons dire que les résultats obtenus pour I'estimation de la date
de production de manuscrits historiques démontrent clairement le potentiel des
caractéristiques proposeées.

3.6. Conclusion

Ce travail avait pour objectif de présenter une méthode pour la datation de
manuscrits anciens. Nous avons utilisé des caractéristiques texturales qui ont
montré des résultats prometteurs. Les évaluations ont été effectuées sur une
base de données contenant des échantillons de manuscrits Arabes anciens
contenant plus de 2000 images différentes. Les résultats obtenus sont
encourageants et refletent I'efficacité des caractéristiques texturales sur des
manuscrits anciens. La contribution que nous avons proposée dans le cadre de
ce mémoire nous ont permis d'aboutir a des résultats prometteurs, mais nous
ont aussi ouvert plusieurs voies pouvant étre exploitées dans le futur.
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CONCLUSION
GENERALE

Ce travail a abordé le probleme de la datation de manuscrits historiques en
utilisant des caractéristiques basées sur les polygones et les chaines de
Freeman. Les séparateurs a vastes marges (SVMs), les foréts aléatoires, un
algorithme de boosting adaptatif (Adaboost) ainsi qu'un classificateur a
renforcement de gradient (GBT) ont été employés pour la classification. La
méthode proposée a été évaluée en utilisant une base de données contenant
2000 manuscrits anciens ou des performances trés encourageantes ont été
réalisées en particulier lors de Il'utilisation d’un classificateur a renforcement de
gradient (GBT).

Les études ultérieures sur ce sujet seront destinées a introduire des
caractéristiques supplémentaires et ensuite appliquer un mécanisme de
sélection de caractéristiques pour savoir quelles sont les caractéristiques les
plus discriminantes pour ce probléme et pour des problemes similaires. Il est
nécessaire de rappeler que la performance du systeme proposé ne dépend pas
seulement de la technique de classification utilisée, mais aussi des
caractéristiques choisies.

Dans ce cadre, il serait trés intéressant d’exploiter la combinaison de
caractéristiques proposées dans ce mémoire afin d’améliorer les performances
de la méthode proposé. Pour les techniques de classification utilisées, nous
pensons qu'il serait intéressant d'envisager I'utilisation d'autres techniques de
classification que celles que nous avons adoptées dans le présent mémoire. II
serait aussi tres intéressant aussi d’envisager et d’expérimenter des possibilités
de combinaison de techniques de classification et de considérer des bases de
données plus volumineuses que celle utilisée dans le cadre du présent travail.
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