S <= =£12£%

Mme

UNIVERSITE DE TOULON ET DU VAR
UFR SCIENCES ET TECHNIQUES

THESE DE DOCTORAT

Pour obtenir le grade de :
DOCTEUR DE L'UNIVERSITE DE TOULON ET DU VAR

Discipline : Optique, Image et Signal

Présentée par :

Audrey SEROPIAN

00000000000
Analyse de Document
et

|dentification de Scripteurs
O00O00o0ooooog

soutenue le 18 décembre 2003 devant le jury composé de :

Michel Grimaldi Université de Toulon Codirecteur
Jacques Lemaitre Université de Toulon Examinateur
Thierry Paquet Université de Rouen Rapporteur
Patrick Paysan Neurone Informatique Invité

Bruno Rossetto Université de Toulon Examinateur
Georges Stamon Université de Paris5 Rapporteur
Nicole Vincent Université de Paris5 Directrice de these



Résumé

Les problemes d’indexation de documents et d’authentification desesedgpsont des
problémes de plus en plus fréquents. Le théme de notre étude sa lilmgdormulaires dont
certains champs sont remplis a l'aide d’'une écriture manuscrite. Agwées élaboré un
modéle de formulaire utilisable dans le contexte d’'un nombre fini detesars, notre but est
ici de créer un module d'identification de scripteur par analyse fraatalestyle de son
écriture. Cette identification a un double but. Elle nous permet d’'une ddaentifier la

personne qui a écrit, et d’autre part d’adapter au scripteur le module desmnaéssance de
son écriture manuscrite non contrainte. L’identification de chaque scriptepose sur
I'extraction d’'un ensemble de caractéristiques qui doivent étre proprdmuteur du

document. Les propriétés d’autosimilarité dans I'écriture sont expkitBeur cela, des
formes invariantes caractérisant I'écriture d’'un scripteur sont as au cours d'un
traitement proche du processus de la compression fractale. Ces faomésensuite
organisées dans une base de référence permettant d’analyser une éodtumeue dans un
processus de Pattern Matching. Les résultats de l'analyse sont évaluée papport

signal/bruit. Ainsi, il permet en fonction d'un ensemble de basedé&enée, d’identifier le
scripteur d'un texte dont on cherche l'identité de I'auteur. Enfin, Nougrorws comment la
méthode développée peut étre appliquée a de nombreux autres problemes.

Mots clés : identification de scripteur, analyse de documesit extraction de similarités,
Pattern Matching, compression fractale.

Abstract

The problems of the indexing of documents and the authentication of wrigegadriems
more and more frequent. The axe of our study is limited to forms s@ag @ir which are
filled by cursive handwriting. After we elaborated a model of form usedcontext of finite
number of writers, our aim is here to create a process of idattdic of writer through
fractal analysis of handwritten style writer. This identification gasa double goal. We can
on the one hand identify the person who wrote and on the other hand adapt a process of
unconstraint handwritten recognition to the writer. The identification oheadGter depends
on the extraction of a set of features that have to be intrinsic auti®r of the document.
The properties of autosimilarity in the handwriting are used. Some invariatdrpsitare
extracted by the process of fractal compression to characterizeatigbwriting of the writer.
These patterns are organized in a reference base to allow the analyae whknown
handwriting through a Pattern matching process. The results of this analyzayaluated by
the signal to noise ratio. We can identify the text of a writerleakook for the identity of the
author according to the set of reference bases. At last, we show hovetnardneould be use
to many others problems.

Keywords : writer identification, analysis of documents, extradbn of similarities,
Pattern Matching, fractal compression.
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Introduction Générale

Dans notre vie quotidienne le nombre des documents que nous utilisons veesses c
croissant. Méme si aujourd’hui ces documents prennent le plus souvenforome
électronique, il est encore bien des cas ou un document, par exenfplenutaire, est en
partie manuscrit. Malgré les progrés quotidiens de la techeoldgns le domaine de la
miniaturisation, il demeure que le stylo reste toujours le mo@eriture le plus mobile et
qui ne nécessite aucune source d’énergie extérieure au schjmeurétre opérationnel.
D’autre part le bon usage des documents suppose que ceux-ci se trodigpus#ion au
moment ou ils doivent servir. Le bon aiguillage des documents poéallaation de la tache
les concernant et leur rangement devient de plus en plus délidah®tbien des cas une
automatisation de la classification de ces documents seraficduEnédans cet objectif, une
reconnaissance de la nature des documents et de leur contenécessaire [CLAOL]
[KEB9S].

Le probléme de I'authentification d'un document est né en méme tprapsissait la notion
méme de document. L’identification du scripteur représente une phasale de cette
authentification et remonte pratiquement a la naissance déutécrDe nos jours et dans
notre environnement, la nécessité de valider un texte écrit ggbhléme récurrent, il n'est
pas limité au monde juridique dans lequel il est fondamental de pouvieénétier I'auteur
d’'un document, d’'un testament, ou d’'un acte de vente par exemple. llaesbbp d’autres
circonstances ou l'authentification est indispensable. A ce td#recéau, la signature ou le
mot de passe a été introduit pour particulariser les documentsn@ess représentent une
premiére phase permettant une authentification ultérieure, maigvesii pas toujours

effectuée au moment de la réalisation du document. Dans touss|esasd a partir d’'une
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caractérisation du scripteur que I'authentification peut étleséga On fait alors appel a des
experts en graphologie ou en écriture qui examinent un ensemblentieqaoactéristiques de
I'écriture et d'écritures de références. Ces comparaisanededuisent a décider ou non
quelle est l'origine de I'écriture.

Depuis quelques anneées, il est un autre domaine ou lidentificatiorrigtesc est devenue
un élément important, c’est celui de la reconnaissance automatgqudécriture
[LEC94][CRE96][NOSO02]. En effet, la variabilité importante desitares, d'un scripteur a
l'autre, rend le probleme de la reconnaissance particulierediféintie. Dans le cas de la
reconnaissance d'écriture manuscrite dite « off line » qui noiésesse ici, des solutions
existent dans des cas bien particuliers. On peut en noter trogpptement. Tout d’abord le
cas d’'une approche mono-scripteur ou la variabilité, si elle estreemmtablement plus
grande que dans le cas omni-scripteur, est plus réduite. De ohemsde cas ou I'on se limite
a un vocabulaire réduit, de bons résultats ont été obtenus comme poturades montants
littéraux sur les chéques par exemple. Enfin si I'on impose @ptesa des contraintes de
forme des lettres a respecter on peut également obtensiudedd reconnaissance tout a fait
utilisables dans les applications. En revanche, si I'on considecasleomni-scripteur, le
probléme n’a toujours pas recu de solution satisfaisante. Une des voies de regiesise a
limiter la phase de reconnaissance pure a des sous-ensembiés aj@is réduction de la
variabilité des formes qui interviennent dans I'écriture. L'utii@ad’un processus identifiant
le scripteur concerné, ou son style, permettrait d’effectuenal@ére globale une approche
multi-scripteurs tout en s’adaptant automatiguement a chaque individix @ai@ctéristiques
du style reconnu pour I'écriture. Ainsi, la résolution de divers probléteasiques mais plus
simples permettrait d’apporter une solution générale.

Plusieurs études ont été menées pour apporter une solution a ce prdabéemmaniere
implicite, les styles sont trés naturellement repérableseplacteur humain qui sans lire un
document, identifie facilement I'identité de son auteur si ce defaitepartie de ceux dont il
connait I'écriture. « Connaitre une écriture », c’est en quedquie savoir identifier son
scripteur. Le style, quant a lui, recouvre une notion plus globale quiroenge ensemble de
scripteurs pour lesquels on peut constater une ressemblance plus ounpairiante des
écritures. Le niveau d’'observation est assez global pour que 'oantre pas précisément
dans les détails de I'écriture. Les styles peuvent étre si§farides caractéristiques de formes
locales fréquentes dans I'écriture concernée [CRE95]. J.-C. Sins@neééar invariants ces

caractéristiques de I'écriture.
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Ces éléments invariants, que I'on peut observer au sein de I'écsturtede natures variées
[KHA96]. lls peuvent étre géométriques (boucles, lignes droitedicales, etc.) et/ou
topologiques (points de croisement, points extrémes, etc.). Durantrigrdedécennie,
plusieurs études ont été menées, parmi lesquelles il convienededlles de J.-P. Crettez
[CRE94] et de L. Heutte [HEUOQ]. Ces auteurs ont extrait leprités spécifiques de
chaque écriture en utilisant des attributs comme la pente ou le ematebcomposants
connexes dans le contour du texte. N. Vincent dans [VIN94], [VIN98] &N(d® a
développé une approche plus globale montrant que les images d’écriture ont un coemportem
fractal. La dimension fractale apparait comme étant un paenmdbuste, constant pour
chaque scripteur et qui varie contindment avec certaines caractéristigstgked

L’extraction de formes invariantes d’'une écriture [NOS99] constitue avancée majeure
dans le processus d’identification d’'un scripteur. L'auteur établitleggménvariants sont les
caractéristiques propres a chaque scripteur. Cette technique st@ppar I'expertise
graphologique.

Dans notre étude, nous nous intéressons a un systeme global deetrbittune chaine
d’utilisation de documents manuscrits dans un contexte spécifigneuSitentons d’utiliser
autant que possible les particularités de I'application pour atteimdrefficacité maximum,
nous gardons néanmoins toujours a l'esprit la volonté d'assurer laaligatésn de nos
développements pour des problémes voisins.

La chaine de traitement comporte, assez classiquement, migfé&tades. Tout d’abord le
formulaire papier vierge est rempli, sur son lieu d’exergee,un scripteur. Le document est
transféré dans un autre service ou il doit étre traité, dongécts un premier temps. Cette
étape est réalisée par un transfert électronique du documenétgus@anné en une image de
résolution suffisante, en fonction des besoins ultérieurs. Ensuiteesgo¢ument numérique
est utilisé. Une authentification de ce document peut déclencherctioe qui dépend du
contenu sémantique de la zone manuscrite. Cette zone devra étre redenmamniere
automatique.

Dans une premiére partie nous verrons comment une élaborationggmediéis formulaires
peut simplifier leur classification dans la phase d’utilisagbrtomment nous avons réalisé
cette classification reposant sur lI'aspect physique du documniewient ensuite I'étape
d’identification du scripteur, qui représente la plus grande pddiece mémoire. Elle
permettra d’obtenir des informations sur chaque individu a partjudiues caractéristiques,
dans notre cas des formes invariantes, extraites du texte manuscméthode mise en

ceuvre, dérivée de la technique de la compression fractale liséeytour prendre en compte
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les autosimilarités d’'une image. Une étape de « Patterrhigte permet ensuite de mettre
en relation ces similarités. La derniére partie sera casacta phase de reconnaissance de
I'écriture des individus identifiés. Elle reposera en grande epaur les caractéristiques
extraites pendant la phase d’apprentissage et d’authentificativarsBs applications qui

peuvent étre faites a partir de ces caractéristiques fractedes pesentées.
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Contexte industriel
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1. Contexte Industriel

1.1. Le probléme

Le probleme qui nous est posé se place dans un contexte hospitakeinAle I'hdpital, les
médecins sont amenés, quotidiennement, a établir des ordonnances poulardessex
complémentaires concernant les patients hospitalisés. Ces examagses de sang, d’'urine,
ou autres, sont réalisés ultérieurement dans un service interneocalidélde I'hopital. De ce
fait, la prescription doit changer de service, et étre relue goerles analyses demandées
soient effectuées. Actuellement les ordonnances sont rédigéemairl par les médecins,
scripteurs dont I'écriture a la réputation non usurpée d'étre ikldlis par le non initié. Les
noms sont inscrits soit en minuscules soit en majuscules, a lathda@s des circonstances
parfois difficiles, par des scripteurs différents, avec déegades inclinaisons, des formes et
des instruments différents. Il est difficile, dans ce contekthliger le scripteur a écrire de
facon lisible. Par contre, le nombre de scripteurs est relativenéduit, et les médecins
autorisés sont parfaitement connus. L'objet de ce travail consésteborer I'ensemble des
traitements liés a la vie de cette ordonnance, en y introduisantéidemment, le moins de
contraintes possibles.

Les fiches remplies par les médecins, actuellement de depes,tycorrespondent
respectivement & un bilan général et & un bilan spécialigst lindispensable de prévoir
gu’elles peuvent évoluer vers des types plus variés dans un avenir plusnsypnoche. Les
informations utiles contenues dans ces fiches sont de deux natféesntis. Une premiere

partie manuscrite comporte le nom de I'hdpital, le service demangeur exemple :

13



Contexte Industriel

Urgences, Réanimations,), les noms du médecin traitant, et du patient concerné. Elle est
remplie par le médecin lors de I'établissement de la fitlze seconde partie comporte
'ensemble des analyses demandées pour le patient, elles sombriéperdans une liste
prédéfinie.
Ainsi deux types de traitement assez différents doivent étwsagés. D’une part le
traitement de la partie d’identification constitué principalemetdn probleme de
reconnaissance d’écriture et d’autre part, celui de la pamadyse, codifiée. Rappelons que
cette derniére est constituée d’une liste d’analyses a effectuesvqantiavoir été validées en
cochant les cases. Celles-ci devront dans un premier tempodtliedes. Dans ce cas, le
traitement consiste, lors de la lecture du document, a évaluamdbses a faire en détectant
si les cases sont cochées ou non.
Nous allons présenter les méthodes que nous avons étudiées et ledsréhibnus
concernant d’'une part la détection des cases cochées et ghartita récupération du texte
manuscrit. L'étape suivante consistera a entamer le processesammaissance d’écriture
manuscrite en codant les mots sous formes de graphémes (pseudo-lettres).
En tenant compte de I'état actuel d'utilisation du systeme, delesf d’analyses différentes
ont été mises au point en collaboration avec la société NEUROMNENatique. L'objectif
est double. Il est d’'une part d’assurer une différenciation aisédiffiérents types de fiches,
et d’autre part d'extraire les informations utiles. Ces infdfoms ont été naturellement
regroupées en fonction de leur sémantique. La partie haute de chasuioheke contient le
texte manuscrit et la partie basse de celles-ci contietiste des analyses a réaliser en
fonction de l'identification de la présence de croix dans lessc&3® document détaille les
choix faits de la construction méme des fiches et les é@dpdmnalyse de ces fiches, et
présente les résultats obtenus. De plus, le prétraitement dgdimumérisée conditionne les
résultats de la reconnaissance de I'écriture. Cette étape a donc®Ikoaumportance.
Ainsi le déroulement du travail, de ce que nous appellerons le pnéteait se décompose en
trois étapes principales :
1. Différenciation entre les deux types de fiches : «bilarémgdn et «bilan
spécialisé».
2. Construction de la liste de toutes les analyses a fairelgraification des
cases cochées.
3. Mise en forme de la partie haute de la fiche scannée (nom dkieprat
nom du patient, nom de [I'hdpital) pour faciliter le processus

d’identification et de reconnaissance.
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Pour permettre une reconnaissance d’écriture efficace, itentest de remise en forme de
I'image acquise est nécessaire. Cette mise en forme @msisegmenter les portions de
'image limitées aux écritures manuscrites situées dapartée supérieure et a localiser les
croix dans les cases sur les fiches remplies.

Dans les sections qui suivent nous allons tout d’abord exposer commenvowsislzoisi les
éléments qui nous permettront de classifier les fiches et indiopgepremiere connaissance
sémantique sur le contenu de la fiche. Ensuite nous préciseroratiaadnts de bas niveau
qui conditionnent la robustesse de la méthode générale. La lectureotedans les cases

sera également exposée dans le présent chapitre.

L’analyse de documents est un domaine de recherche qui ne cesaecdatsger avec le
développement de l'informatique. En effet, la Gestion Electronique ateirdents (GED)
généraux est un probléme complexe [NAGOO] d0 au grand nombre de dosufifiénents
que ce soit dans un méme service [CES03] ou encore plus d’un pays a un autre. La plupart des
travaux de recherches dans le domaine porte sur les problémescteation de documents
[HERO1]. Les auteurs n'ont pas de connaissarecgsiori sur la structure physique des
documents [DUOO02] [SHIO3]. Ainsi avant de procéder a des traitsmantrepérage des
zones de textes et d’'images doit étre fait [FAIO2]. LorsaXikte une connaissanaepriori

de la structure, les traitements sont alors adaptés a chaqgegteohes techniques utilisées
[JAIOO] sont souvent celles de la reconnaissance de formes (l€ients de Kharunen-
Loeve, les opérateurs morphologiques, le calcul des moments, les coteposannexes
[CHEO1]...) pour l'extraction de caractéristiques et celles datissques (loi de Bayes,
réseau de neurones, ...) pour la prise de décision.

Notre probléme est plus simple que celui des systemes de Gestion Electdenidpeuments
(GED) et méme des systemes particuliers pour lesquels ddgsépoussées ont été
développées comme dans le cas des Caisses d’Allocations ksmid A01] [KEB98],
celui des partitions musicales [COU96], celui des référencemdpiphiques [PAR98] ou
celui des caracteres multi-échelles [ADA01l]. En effet, nous awbnse part une
connaissanca priori de la forme de nos documents et d’autre part les informationsagrext

sont seulement de deux types dont une constante (les cases a détecter).
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1.2. Elaboration des fiches

Les documents doivent étre composés d’'une seule feuille de papegueCfiche est de

format A4. Le contenu des fiches, c'est-a-dire les renseignermeptimeés, est décidé en

collaboration avec les membres de I'entreprise et les méxdddous avons choisi de ne pas

modifier cette partie des fiches en conservant la disposition gutigste actuellement dans

I'établissement. La différenciation pourrait alors étre réaligar une analyse structurelle des

deux types de fiches. On voit sur la Figure 1.1 que dans la fibhargénéral » I'écart entre

les cases cochables est plus grand que dans le document « bilfiquspéc Il nous est

apparu que cette approche ne permettrait pas, de maniéredéasggnenter le nombre de

fiches différentes susceptibles d’étre traitées par le.s@iissi nous avons choisi d’ajouter a

la fiche des éléments distinctifs qui peuvent étre interpré@ésne des enjolivures. Cette

option nous a semblé appropriée a notre application pour laquelle nous avohslea

maitrise de la conception des fiches. Les fiches n'ont pas vocatie® multiplier, les

impressions n'auront pas des origines multiples et les auteufieltes ne pourront les créer

de maniere indépendante.

CLINIQUE Médico-chirurgicale des Hautes- Alpes

BILAN HOSPITALIER ET/OU GENERALISTE

O urgence O réanimations [ oncologie O chirurgie

Meédecin ¢
OMlle OMe Oom
Nom du patient ;|
Prénom du patient
DANS LE SANG

O NF, Plaquettes, VS, Réticulocytes, Protéine C réactive (CRP)

t, TP, TCK, TCA, Fit

e de bas poids moléculaire

N° d’identificateur |

O ¢ ; I 1e, Capacités totale de fixation

O Cholestérol, Triglycérides, Acide urique, HDL cholestérol Apolipoprotéine Al,
Apolipoprotéine B, Lipidogramr

O Transan mma GT, Phosphatasc alcaline, Amylase, LDH, CPK, CPK MB
myoglol nine, bilirubine totale et conjuguée

DANS LES URINES

O s Alb Acétone, Miroalbumine

O 1c [¢ Cal Phosy A

O cBt

CLINIQUE Meédico-chirurgica Alpe
BIL
O urgence 0O réanim Ock
Médecin
OMlle OMe OM.
Nom du patient
Prénom du patient
DANS LE SANG
O T3 libre, T4 libre, TSH, Anticorps anti-thyroglobuline, Anticorps anti-thyroperoxydase
O Cortisol, PSH, LH, Prolacti
0O Fe obuli
Hbe
CMV, Herpés, Ebv, MNI tes
s (BW), ASLO, Wright (Brucellose), Vidal et Félix (Salmonellose),

O ACE. AFP, CA 19-9, CA 15-3, CA 125, PSA

O Groupe sanguin, Agglutinines ir

(a) bilan général

(b) bilan spécialisé

Figure 1.1 : Fiches d’analyse élaborées pour kgmise
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Pour faciliter la différenciation des deux fiches, nous ajoutons déogos » différents sur
chacune d’entre-elles. Ces logos sont des disques constitués chajuetrdequadrants de
couleurs différentes. Deux zones sont blanches et les deux autrasosest Deux zones

adjacentes ne peuvent avoir la méme couleur.

S &

Figure 1.2 : Exemples de logos se trouvant supdeds des fiches

Il existe donc deux formes possibles pour ce logo. Cela est suffisantifférencier les deux
types de fiches que nous avons a geérer. Avec un objectif de ggatéral possible nous
avons considéré 3 emplacements pour un logo. Les 3 motifs permettrdiitédencier 8

types de fiches différents et cela indépendamment du contena fighe. Ce sont ces
éléments qui vont étre utilisés pour analyser les documents.ésanme de plusieurs logos
sur la page nous permet en méme temps que la différenciatiorcties die mieux repérer la
position de la page dans I'image scannée. De plus, la non-symétaeddposition de ces

trois logos permettrait de caractériser si nécessaire, le haut de la page.

1.3. Analyse de document

Dans cette partie, nous allons détailler I'étape d’analysdement. Elle se décompose en 4
étapes successives: la premiére est la différenciation ésgradeux fiches élaborées
actuellement, la deuxieme est le recalage de I'image ns@eépar rapport a la fiche de
référence, la troisitme est la détection des cases coehéks derniére étape est la

récupération des zones d’écriture manuscrite.
1.3.1. Différenciation des fiches

Il s’agit de différencier les deux types de fiches. Le lsgdrouvant dans I'angle supérieur
gauche de chacune est utilisé. Le logo présent doit étre compareé auggieugdssibles. Les
méthodes de reconnaissance de formes applicables a notre ¥a8][Sént trées nombreuses
et tous les choix pourront étre critiqués. Nous avons choisi deeréatialcul de corrélation

entre la zone ou se trouve le logo, extraite de I'image numeéeiskss, logos de référence. La
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zone choisie est une zone carrée située dans le coin supérieur dautimage. Cette
méthode nous permet d’obtenir simultanément d’'une part la reconnaighadocgo mais
aussi sa position dans I'image.

Au point de coordonnées (x,y), la définition du produit d’intercorrélatiore efgux images

notées F et G est donnée par :

C(x, y)=iZJZF(i, jJoli+xj+y)

Dans notre cas, F représente la zone du document scanné ou se tagyetds I'image du

logo. Comme nous utilisons 2 logos, nous calculons deux images résuéats d
I'intercorrélation avec chacun des logos de référence.

Le produit de corrélation fournit un résultat compris entre 0 et tof@espond a une
différence totale des images et 1 correspond a une coincidence totale).

La présence du logo se caractérise donc par un maximum dansldaagorrélations. Le
maximum le plus important extrait des deux produits d’intercdroél@st recherché. C’est la
comparaison entre les deux maximums qui hous importe. La décisieca®aitre un logo
plutdt qu’'un autre, est évidemment prise a condition que la valeur mXiobtenue en

considérant les images représentatives de cette corrélation soi¢stgaro,5.

/ penne= .Iil'u'\\.l"ll'\ll-\.l
$I Corrélation
Logo
Logol
- *
(a) logos de référence (b) fiche a traiter

Figure 1.3 : Corrélation entre le logo de I'imagarmée et les deux logos de référence
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BN

Ce traitement nous améne a une des conclusions suivart@lan général » « Bilan
spécialisé p« Mauvaise feuille »ll est important de considérer de maniere automatique une
classe de rejet qui permettra de traiter de maniere manuetiocument qui ne serait pas une
fiche et qui ne se trouverait pas a sa place.

Cette information acquise, on connait de par la phase de conceptitchdssla structure de
celle-ci et il est possible maintenant de localiser les cases Bdammoins, nous avons choisi
d’introduire une phase de prétraitement comprenant le redressementatdgeele la feuille

pour augmenter la précision des positions des cases.
1.3.2. Recalage

Lors du processus d’acquisition de I'image des fiches par lmscades déformations dues
au mouvement de la feuille apparaissent. Il est alors nécedsaiegaler [YINO1] [YUAO3]
et de recadrer I'image scannée par rapport a une imagsétence de maniére a optimiser
les détections des analyses et la localisation du manuscnitétbende choisie repose sur trois
points de repére présents simultanément sur les deux images @bivent étre mis en
correspondance par lintermédiaire d'une transformation géométripee.modéle de
déformations choisi est un modéle affine.
Précisons les notations et le modéle choisi :

al

a2
(u]:[l i j 0O O]DaB :[a1+a2i+a3jJ
Y% O 00 1 i1 | a4 ad+ab +abj
a5
a6

uy . . , . i ;
ou ( ] indique les composantes du vecteur de déplacement a trOL{/_e} etprésente les
v J

coordonnées des pixels de I'image.

Les coefficientsa, (avec k=1,...6) représentent le modele de déplacement, ils définssent
variables de notre probleme. lls constituent une mafide déplacement. Ce modele permet
d’estimer aussi bien une translation caractérisée par |&cmogs al et a4, qu’une rotation
ou une homothétie caractérisées par les coefficata3, a5 etab ou qu’'une combinaison

des trois.
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Cette méthode se caractérise par la résolution d'un systergeatihs permettant de

déterminer les variables, . Elle conduit a résoudre un systéme simple du premier degré de

six équations a six inconnues (dite ‘Estimation locale’). Le nordésepoints nécessaires a la
résolution du systeme est choisi en fonction du modele. Chaque point fodesité2juations
du systeme. Trois points sont donc nécessaires a la détermination de la trdizsforma

Dans cette étape nous considérons les centres des trois logssssir 'image scannée dans
des zones qui ont été sélectionnées, et comme il a été faiepgogolsupérieur gauche dans
I'étape d’indexation du document, les images de corrélation avegdecorrespondant au
type de fiche détecté précédemment sont calculées. D’autre@astdisposons d’'une image
de fiche scannée de maniere tres précise et sans déformasbtimage de référence. Il est
procédé de méme pour cette image de référence de manieteex ase comparaison entre
la situation idéale et la situation réelle, c’est-a-dire quinmege de corrélation avec le logo
est déterminée dans chacune des 3 zones.

La Figure 1.4 montre les images résultant de la corrélatior Enlogo de référence et la
zone extraite de l'image de référence d'une part (Figure 1.d{aelle de I'image scannée
d’'autre part (Figure 1.4(b)). Les valeurs obtenues sont représpatédss couleurs en niveau

de gris. Les valeurs faibles sont en noir et les valeurs plus fortes sont en blanc.

200

150
100
a0

200
0.6 0.6
150
0.4 0.4
100
0.2 0.2
a0 0

50 100 150 200 &0 100 150 200

Corrélation entre le logo et I'image de référeng Corrélation entre le logo et I'image scannge
Maximum localisé a (85,12 Maximum localisé a (93,13

(a) (b)
Figure 1.4 : Résultat des corrélations entre lgedeet I'image de référence en (a) et I'image séarem (b)
Sur chacune des 3 images de corrélation semblables aremiésentée Figure 1.4(b) les
coordonnéeqx,y) des maximums sont extraites. De méme sur lesagémde corrélation

associées a I'image de référence on a calculé ldgpisase de mise en place du systéme les

coordonnées des maximums. Ainsi le systéme suestrdonstruit :
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)+

ot (X,Y) sont les coordonnées des maximums de la comélatitre la zone du logo et

I'image de référence.

Le seul élément inconnu de ce systéme est la raaffide mouvement. C’'est grace aux
coordonnées de ces points caractéristiques dessfiple les coefficients de cette matrice sont

calculés. La transformation associée pourra engirte appliquée a toute I'image scannée

Xi
Yi

} Aveci =(1,23)

pour assurer le redressement de la page.

La Figure 1.5 présente le résultat de I'applicatipobale de la transformation, c'est-a-dire

I'image reconstruite. Nous pouvons noter que quedqiéfauts apparaissent sur cette image
reconstruite. lls sont dus au fait que les coedfits de la matrice de mouvement A estimés, ne
sont pas des valeurs entieres alors que la tramafmn que nous avons appliquée sur I'image
scannée est a valeurs entiéres. La différence kestr@sultats obtenus par les transformations
entieres et réelles existe dans pratiquement sigds. Nous n’avons néanmoins pas jugé
nécessaire d’'avoir recours a la précision de lasfeamation réelle pour la suite de nos

traitements, car cela aurait rendu le temps dietraint trop long.
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Figure 1.5 : Image reconstruite
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On peut noter que la différence n’est pas visibleedl nu sur la page mais seulement notable
au niveau des pixels.

Ces quelques transformations de I'image constituemt quelque sorte une phase de
prétraitement destinée a rendre plus aisée etrphusste, I'étape de détection des croix dans

les cases définissant les analyses a sélectioanerld liste.
1.3.3. Détection des croix

L'image ainsi recalée, le probleme de la déteaties cases cochées se pose en terme de prise
de décision. La position des croix est connue danage de référence associée a la fiche
dont on connait maintenant la nature. Il suffitrdpondre a la question binaire : « Y a-t-il
présence de croix dans la case ? ».

La superficie occupée par la croix est généralerimdétieure a celle de la case (elle occupe
approximativement le quart de celle-ci). Nous avomsisi cette taille de référence pour étre
certaine de prendre au maximum en considératiodifEgents types de croix possibles. En
effet, comme le montre la Figure 1.6, les faconsndequer une case sont multiples, une case
peut étre cochée par deux barres croisées comnselelamodele de croix utilisé, mais aussi
dans certains cas par seulement deux barres simglesméme par un noircissement de la

case.

- =

' Types de croix

~

A

=

== 1\ Nbdiltﬁigg Croix oy e

Figure 1.6 : Etape de détection des cases cochées
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Le principe d'intercorrélation nous ayant donné Hens résultats dans la phase
d’identification des fiches, il nous a semblé pbkside I'utiliser de nouveau et de faire
reposer la détection la encore sur le calcul aeefcorrélation entre une zone contenant une
case extraite de la fiche a analyser et une imagerdix de référence que nous avons
élaborée. Cette croix est en fait un squeletterdix de taille assez réduite, environ la moitié
de la taille de la case. Ainsi nous favorisonsré&spnce de corrélation.

C’est grace au seuillage de I'image résultant deodaélation que les cases cochées sont
détectées. Les coordonnées des points extremums Yo détections sont extraites et
permettent de créer le fichier comportant toutesalealyses a effectuer.

Le probléme est de définir un seuil permettant @agre la bonne décision. Pour choisir un
seuil correct, une phase d’apprentissage est gyags@ue nous exposons ici. Une image test
(cf. Figure 1.7) composée de cases cochées de maniariées et de cases vides est
constituée. L'image de corrélation entre cette ienagune image de croix type est montrée
sur la Figure 1.8. Nous avons présenté cette imagmentée en deux parties, d’'une part, en
(a) celle comportant des cases contenant des etalautre part en (b) celle constituée des
cases vierges. On observe nettement la différeesedpbonses.
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Figure 1.7 : Ensemble de croix constituant un etéenliapprentissage

Le résultat de I'intercorrélation entre la croix déérence présentée sur I'image Figure 1.6 et
I'image précédente est illustrée Figure 1.8.
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Figure 1.8 : Résultat de la corrélation entre I'graale test et la croix de référence

Le maximum local extrait est associé a chaque ets®, quel que soit son état considéré, i.e.
coché ou non. Deux tableaux sont créés, I'un cotagdes maximums correspondant a des
cases cochées et l'autre ceux correspondant aades wides. Si I'on considéere le résultat
comme les occurrences d’'une variable aléatoire desmgntre O et 1, alors la Figure 1.9

représente I'estimation de la densité de probatikt la variable aléatoire considérée.

0.45

- cases vides
o4l —— cases cochées ||

0.0aF

u] 0.5 0,665 1 15

Figure 1.9 : Densité de probabilité des cases @sc{@h rouge) et des cases vides (en bleu)

On observe que les deux états n'apparaissent pasdiere non ambigué. Les deux courbes
se coupent et leur intersection se situe a 0,68&e@aleur correspond a la valeur optimale
du seuil que l'on choisirait dans le cadre d'unecislén bayesienne si I'hypothese

d’équiprobabilité des deux classes est acceptilaes le cas présent, I'aire correspondant a
la portion de plan qui se trouve simultanément sesisleux courbes est trop importante pour

nous satisfaire pleinement. Elle correspond auxdéaseur ou de confusion entre les deux
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états. C’est pour cela que nous avons élaboré utmte méthode qui permet de rendre la
détection plus robuste.

Nous avons décidé d’utiliser une méthode plus ijassde détection des cases cochées. Elle
consiste a compter le nombre des pixels non bldacs les cases cochées par rapport au
nombre de pixels non blancs dans des cases vides. d@ faire, nous utilisons I'image
d’apprentissage précédente de la Figure 1.7. HEtebaarisée pour obtenir le nombre
maximum de pixels noirs d’une case vide et leswraleninimum et maximum du nombre de
pixels noirs dans une case cochée. Nous avons #ioisi seuils qui correspondent
respectivement aux limites entre les différenttséae peut prendre une case : une case vide,
une case cochée et une case barrée. Sur le TabBamous avons répertorié le nombre de
pixels comptés pour des cases cochées et des \ddsssa partir de la Figure 1.7. Nous
pouvons constater qu’il y a un Iéger recoupememaituabre de pixels entre les cases vides et
cochées. En effet, le nombre maximum de pixelseltase vide est de 65 pixels et le nombre

minimum de cases cochées est de 52 pixels.

Nous avons appliqué les deux méthodes sur I'imagéadrigure 1.7 et nous résumons les
résultats sur le Tableau 1.1. Nous avons calcupdlecentage de cases cochées détectées et
le pourcentage de cases détectées cochées swxiarde partie de I'image, c’est-a-dire les
cases vides. Sur la premiére colonne, on constaelajdeuxieme méthode, celle avec les
seuils, est bien meilleure que la premiere, caletionnant avec la corrélation. De plus, le
nombre de fausses alarmes, c’est-a-dire détectecase cochée alors qu’elle ne I'est pas, est
plus grand pour la premiere méthode. Ainsi la demre méthode est meilleure au niveau

détection et aussi plus robuste plus qu’elle a ;mmdenmauvaises détections.

% de cases cochées% de cases détectées cochées
détectées alors gu’elles sont vides
Méthode n°1 76 7
Méthode n°2 97 2

Tableau 1.1 : Comparaison des deux critéres deti#tales cases cochées

Les résultats obtenus permettent d’obtenir une auaggtion du taux de reconnaissance de
20% (cf. Tableau 1.1) par rapport a la premierehou a condition évidemment d’utiliser

toujours la méme résolution pour scanner la figlee 200 points par pouce). Si les fiches ne
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sont pas scannées avec la méme résolution qus aglisées pour constituer les références,
le nombre de pixels par case change et les seailsonviennent plus. Cette remarque

s’applique aussi aux autres méthodes possiblestéettbn des cases cochées.

Cases vides
63 56 36 42 56 65 46 38 46 45 56
52 36 48 57 47 48 51 52 55 46 46
50 56 42 55 50 a7 55 54 46 52 56
57 58 65 57 56 46 57 57 47 53 46
55 46 46 54 57 46 42 46 60 55 54
47 46 56 56 36 55 53 50 49 40 46
46 46 56 57 62 58 53 42 57 43 45
48 57 49 52 54 57 46 41 46 45 53
Minimum=36 pixels, maximum=65 pixels
Cases cochées

78 85 97 94 93 84 87 78 91 80 10
84 66 93 86 79 92 87 73 81 85 10
72 75 92 77 89 98 98 114 85 90 1d
79 100 102 84 105 88 102 115 78 83 1
98 92 102 101 99 76 83 88 83 85 9
110 81 81 87 99 84 85 86 86 85 1d
81 91 81 84 87 90 96 96 91 96 13
65 95 91 76 86 82 96 107 99 109 13
80 76 93 85 79 70 88 85 81 85 10
90 72 90 90 83 85 69 88 85 79 8
80 78 83 79 77 93 85 86 87 85 8
77 87 67 68 81 91 77 64 88 90 10
83 90 71 102 111 87 93 90 100 72 1]
79 83 79 98 84 75 90 81 78 66 10
89 82 76 110 85 80 93 90 84 69 9
102 74 69 108 91 92 87 82 92 52 9
89 82 68 104 87 89 83 78 88 59 1d
72 90 58 109 92 91 94 74 95 64 1d
Minimum=52 pixels, maximum=137 pixels

b abdadDog
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Tableau 1.2 : Nombre de pixels pour presque tdatesases de la Figure 1.7
Les informations liées a la structure du documemiug traits ayant été extraites, nous allons
maintenant nous intéresser a I'extraction des zorawscrites qui devront étre traitées pour
I'identification des scripteurs et la reconnaissadu texte écrit.
1.3.4. Extraction de I'écriture manuscrite
Apres numeérisation de la fiche en niveaux de daszone supérieure dont on connait la

localisation et qui contient les informations magriies est recueillie. La méme opération a
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été appliquée a I'image de référence au cours ghdae d’apprentissage. Un exemple de ces

zones correspondantes est montré sur la Figure 1.10
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Figure 1.10 : Partie manuscrite des fiches (a) eid®) remplie
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Pour extraire les zones d’écritures dans le cated®& images parfaitement identiques quant a

la taille et la localisation des champs, il suffé soustraire ces deux images l'une de l'autre

comme le montre la Figure 1.11(a). Mais il existeae un décalage entre I'image de

référence et I'image scannée recalée qui est d@aaardis de calcul lorsque I'on applique la

transformation de mouvement sur chaque pixel. Gest cela qu’un seuillage est appliqué

sur cette image. Cette technique consiste a élimesepixels de valeurs négatives.
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Figure 1.11 : Résultat de la récupération de [téoeimanuscrite (a) et apres filtrage (b)

Une érosion par un élément structurant centré cker@ pixels de coté suivie d’'une dilatation

conditionnelle & I'image initiale, Figure 1.11(lmpus permet d’éliminer une bonne partie du

bruit.
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Connaissana priori la position des différents champs, il a semblérggsant d'utiliser cette

information.

Les différents champs du formulaire sont a extrddaur différencier alors I'identité (nom et
prénom) du patient et celle (hom) du médecin, dierdéne leurs positions par projection
horizontale. La projection verticale est utilisémiples longueurs des identités. Le principe de
la « projection » est d’effectuer la somme deswal@’intensités des pixels selon les lignes
pour une projection horizontale et selon les cadsnpour une projection verticale. Ensuite il
ne reste plus qu’a récupérer les indices de délue #n de chaque pic pour découper I'image

en bandes horizontales puis en bandes verticales.
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Figure 1.12 : Projection (a) verticale et (b) horitale du manuscrit

L’avantage de cette méthode par rapport a I'extraale zones prédéfinies de taille fixe est

qu’elle permet de ne pas limiter la taille des n@uists par le médecin a l'intérieur du cadre.
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Figure 1.13 : Récupération des écritures dansifigsaehts champs

1.4. Conclusion

L'objectif de cette premiére étape était de consedes fiches et d’étre capable de les
différencier a partir de leur image scannée puidétecter les cases cochées et d’extraire les
zones manuscrites contenues dans I'en-téte.

La différenciation utilisant l'intercorrélation répd entiérement a notre objectif puisqu’elle
distingue les fiches et qu’elle détecte aussi paaftichage si une feuille d’'une autre nature a
été scannée. Nous avons méme la possibilité de&jdututres types de fiches sans remettre
en cause la méthode générale.

Pour détecter les cases, le méme procedé d’'intéfabon mis en ceuvre n'a pas donné les
résultats escomptés. Une méthode utilisant le nerderpixels moyen pour une case vide et
une case cochée fournit de meilleurs résultats.

Aprés avoir recalé 'image scannée de maniere solstraire a I'image de référence, nous
avons réussi a éliminer le texte non désiré etraiex I'écriture manuscrite.

Il s’agit maintenant, en s’appuyant sur le contdas zones manuscrites extraites, et avant de
s’attaquer a la phase de reconnaissance de I'égrdiétudier comment chaque scripteur peut
étre identifié parmi les praticiens autorisés. €ptiase est primordiale dans un contexte ou la
sécurité est une des préoccupations majeures.

Nous ferons précéder I'exposé de la solution quesmpyoposons par un chapitre présentant

un bref état de l'art sur le sujet.
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Chapitre 2

|dentification de scripteur - Etat de l'art
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2. Ildentification de scripteur - Etat de 'art

2.1. Introduction

L’écriture manuscrite est d’abord pour 'Homme urmy®an de communication avec
d’autres Hommes. Elle a été patiemment élaborévatie au cours des temps. En fonction
des circonstances de I'Histoire, temporelles owgggghiques, plusieurs types d’écritures ont
été mis en place mais ils ont tous le méme objeliif permettent la transmission d’'un
message entre individus. C’est un des élémentsligtinguent 'Homme du monde animal.
Bien gu’apparaissant comme un héritage commun & tone communauté, I'écriture
manuscrite apparait en méme temps comme une ratatisr de la personne du scripteur au
méme titre que la parole et cela se produit en da#ton insu. L’'apparence de I'écriture
manuscrite dépend du contexte éducationnel, cliltoaés elle a aussi un lien fort avec les
caractéristiques innées de chaque personne. Qaliguexla grande variabilité observée entre
les écritures de scripteurs différents, méme sdst issus de communautés proches. Il en
résulte que I'écriture est propre au scripteur [BRRket qu’elle peut étre analysée tout comme
les empreintes digitales pour identifier ou autlientles individus. C’est ainsi que I'étude de
I'écriture est a I'origine de nombreux travaux dép@és dans le domaine de la graphologie
et dans le domaine juridiqgue. On pourrait affirgae I'identification de scripteur fait partie
du domaine de la reconnaissance de formes et dalyse de I'écrit. Le probléme de
I'identification de scripteur inclut celui de lanfication de son identité qui n’est pas celui qui
nous intéresse ici. Rappelons que la vérificatierscripteur consiste a déterminer si I'auteur
identifié est celui qui a écrit. L'identificatioriuh scripteur consiste a faire correspondre une

écriture donnée a une écriture de référence dortoonait I'auteur. Cette association est
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réalisée en fonction d’'un indice de similarité.n®us considérons une base constituéende
échantillons d’écritures provenant de scripteurs différents, l'identification se défirpar
I'appartenance ou non d'un échantillon d’écritureinconnu, a l'une des classes définies a
partir des m échantillons d’écriture issus des scripteurs de cette base et si une
correspondance a éteé trouvée, il est possibleidiied le nom de ce scripteur.

Dans les travaux de recherche, I'accent est suntositsur I'identification de signatures
celle-ci a été développée pendant ces vingt demignnées. Toutefois les méthodes étudiées
pourraient s’appliquer a l'aide de modificationsneures au domaine de lidentification de
scripteur a partir de I'écriture manuscrite.

Les auteurs R. Plamondon et G. Lorette dans und&adtart [PLA89] découpent le
domaine d’identification de scripteur sous deux rappes : l'approche contextuelle et
I'approche non contextuelle. Mais depuis dix amspeut noter que la recherche s’est orientée
vers une meéthode d’identification par l'analyse diyle du scripteur. Deux niveaux
principaux en ressortent : 'un considére une med@bn d'allographes et l'autre considére
une caractérisation globale des styles.

Ainsi dans ce chapitre, nous allons donner un apeates différentes méthodes
d’identification de scripteur. Nous avons rassentlele méthodes en trois sections principales.
La premiére fait un bilan des techniques classiquésées et qui sont pour la plupart
pionnieres dans le domaine, la deuxieme sectiontdés méthodes apparues récemment sur
I'identification par styles et la troisieme expasge méthode qui repose sur I'extraction des
invariants associés a un scripteur et qui peuvaet @ilisés aussi bien comme aide a la

reconnaissance du texte que pour l'identificatiarscripteur.

2.2. Approches classiques

Ces systéemes développés sont basés sur des texhrigu traitement d’images et de

reconnaissance de formes. Les solutions apportéeseftent de résoudre les problemes
généraux rencontrés usuellement dans les différegtiEpes du traitement d’'images. Elles
concernent les prétraitements, la sélection dect&istiques, la comparaison des écritures et
des scripteurs ou I'évaluation de la performanagbale. Pour cela, sont distinguées les
phases d’apprentissage et d’identification. Enwecgncerne I'apprentissage, on suppose que

le texte considéré comme exemple de I'écriture asstez long pour contenir toutes les
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informations utiles sur le scripteur et on s’aceogénéralement pour considérer qu’'une
longueur de texte est suffisante lorsque le teateporte entre 3 et 5 lignes.
Nous distinguerons deux types de méthodes classide® approches contextuelles et les

approches non contextuelles.

2.2.1. Approches contextuelles

Les approches contextuelles ne considérent pasrsent I'image du texte comme une forme,
mais se servent aussi du contenu sémantique del @es approches s’appuient donc sur une
localisation interactive et une segmentation mdauél texte en mots et lettres dont la
connaissance fait partie intégrante des donnéesirégistrement des scripteurs peut étre
réalisé dans une phase initiale ou un protocolecoppigé a été défini. On peut par exemple
demander aux scripteurs d’écrire un texte fixé @alpble en écrivant chaque lettre dans une
boite. L’'association entre I'image et le contenmastique peut alors étre réalisée de maniéere
automatique mais il est a noter que I'écriture dupseur a été contrainte et a donc perdu en

naturel.

Mihelic & al. [MIH77] utilisent en 1977 la transformée de Walsh-Hadaragmiquée aux
lettres, aux mots ou au texte global. lls ne gardpre les coefficients qui sont les plus
porteurs d’'information comme caractéristiques dipseur. Le classifieur retenu repose sur le

principe du maximum de vraisemblance.

Naske [NAS82] considere la forme particuliere de chaqudtdére comme une distorsion
spécifique au scripteur a partir d’'un prototypegriori celui qui est appris durant la scolarité
de tout écolier. Le prototype de chaque lettrechsisi commun a tous ceux qui utilisent le
méme alphabet. Ainsi des caractéristiques sontiléas en prenant en compte les différences
existant entre le caractére écrit et le prototymux méthodes sont appliquées, I'une consiste
a approximer le caractére écrit a partir d’'un pggie par une matrice de déplacement et
l'autre procede a partir de I'image du caractereesti déformée de maniére a retrouver au
mieux un des prototypes. Une description non-patggoeé d’'une fonction de transfert est
recherchée. Pour chacune de ces deux méthodes,aB@téristiques sont extraites.
L’ensemble des caractéristiques est ensuite r@gade au critere de Fisher [KLE80] aprés
avoir décorrélé les caractéristiques par une toamsfe de blanchiment. Ainsi sur les 50

caractéristiques extraites, les 20 plus signifieatisont retenues. La méthode d’identification
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repose sur le critere de Bayes avec un classifieucalcul des distances minimums entre
d’'une part le prototype transformé et le caracéereconnaitre pour la premiere méthode et
d’autre part entre le caractere transformé et lesotypes. Les tests sont effectués sur le mot
allemand "DREIHUNDERT" (“trois cent") écrit 10 foien caracteres batons par 100
scripteurs. L'auteur obtient plus de 98% d’idertifion sur une base de 9 caractéres. Ces
méthodes sont assez contraignantes puisqu’ellgeuneent pas étre utilisées si on considere
un seul caractére en majuscule, c’est pour celaegiscripteurs doivent écrire le mot sous
forme de plusieurs combinaisons (DRE, DRE.HUND ®RECHUNDER).

2.2.2. Approches non contextuelles

Elles sont beaucoup plus nombreuses que les amgmracimtextuelles et permettent de laisser
aux scripteurs une plus grande liberté dans leamnpootement. Nous présentons ici des
systemes d’identification de scripteur avec uner@ge non contextuelle selon l'ordre

chronologique.

B. Arazi montre dans [ARA77], la similarité existant entes lhistogrammes vertical et
horizontal de deux échantillons d’écriture d’'unenmeépersonne. Aprés avoir scanné en noir
et blanc un texte de 300 lignes de 13 scripteuférdnts, de facon horizontale (i.e. parallele
aux lignes écrites) et verticale, 'auteur enreggisés histogrammes correspondants. De ces
deux histogrammes enregistrés pour chaque scrjpleen ressort plusieurs mesures. Sur
I’histogramme horizontal, la localisation, la langest la valeur du pic d’une part, le calcul de
similarité entre deux textes identiques écrits gamx scripteurs différents d’autre part. La
similarité est la valeur absolue de la différenalewée entre le nombre densdans les deux
histogrammes et la somme de ces valeurs pour tdesesongueurs deuns possibles.
L’histogramme vertical possede deux pics dont &rper informe sur la largeur des lettres et
le deuxiéme correspond a l'espacement entre degiedi Les mesures précédentes
appliguées a I'histogramme vertical ne donnantgssez de résultats concluants, une seule
mesure est retenue. Cette mesure est celle denlar#ié, précédemment décrite, elle est
obtenue comme la somme de toutes les valeurs élexéearré. Cela permet d’accentuer les
écarts entre scripteurs. Une mesure supplémemistireffectuée en moyennant les valeurs des

2 histogrammes pour pouvoir établir le tableau mués reproduisons ci-dessous.
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Ces valeurs sont considérées comme indiquant sagsande similarité entre deux scripteurs
lorsqu’elles sont les plus faibles. Ainsi, 'auteniotient 100% d’identification. Ce tableau

prend en compte 5 des 13 scripteurs.

SIMILARITY OF HANDWRITING OF DIFFERENT PERSONS
(AVERAGE OF HORIZONTAL AND VERTICAL SCANNING)

Tableau 2.1 : Résultats de I'identification de si@urs par la moyenne des mesures des histogravariesl et
horizontal extraits de [ARA77]

Klement décrit dans [KLE81] un systeme complet d’idengifion de scripteur et dans
[KLE83] comment ce systeme est intégré au résefaunmatique. C’est un regroupement de
plusieurs modules réalisés avec d’autres cherctagans le cadre d’'un projet de recherche
appelé « FISH » (Systéme de I'iInformation Experd’Hcriture) financé par le Ministere de
la Recherche Allemand. Ce systeme est composé duante utilisant des techniques
d’analyse d'image classiques telles que le crite®moindres carrés pondérés [NAS80] avec
extraction de caractéristiques non-contextuelles, uee autre partie utilisant des
caractéristiques relatives a un seul caractere PRASLa premiére étude a été faite par
Kuckuck etal.

Kuckuck et al. décrivent dans [KUC79] un processus d’identificatte scripteur basé sur la
méthode d’évaluation « hold-one-out ». Cette méthashsiste a retirer un échantillon de la
base d’apprentissage, a entrainer le systéemdegsted le systeme avec I'échantillon retiré. La
méthode est utilisée lorsque I'on ne dispose pas @nsemble d’apprentissage de taille
suffisante. Une étape d’extraction de caractérssgest d’abord appliquée sur les écritures
binaires. Elle comporte trois traitements distinmppliqués en paralléle. Le premier est une
description analytique de I'écriture. Apres séparaties lignes et squelettisation de I'écriture,

une transformée paramétrique est appliqguée ssetpaents de courbes, elle est de la forme :
4 4
x(t)=>at*, yt)=> bt
k=0 k=0

ou a, et b, sont des coefficients déterminés par la méthodendeindres carrés sur les

coordonnéegx, y) des pixels.
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La seconde méthode pour extraire des caractémstigepose sur le calcul de la distribution
fréquentielle sur 6 directions de toute I'image.

Et la troisieme méthode considere a nouveau lailelision fréquentielle mais elle est ici
calculée sur 8 directions. Aprés application de 8esméthodes, 128 caractéristiques sont
extraites. Les auteurs appliquent alors une étapecampression en approximant les
distributions par les moindres carrés pour obtenirfinal 24 caractéristiques par scripteur.
Deux classifieurs sont mis en place, I'un a recauta méthode des plus proches voisins,
quant a l'autre, c’est le critere de Bayes en fai$aypothese d’'une distribution gaussienne
des caractéristiqgues. Les auteurs obtiennent 96i#terdification sur une base de 20
scripteurs.

Une nouvelle méthode d’extraction de caractérisisga été apportée a ce processus par W.
Kuckuck [KUC80]. Il discute de quelques méthodes baséesastiansformée de Fourier ou
sur la fonction d’autocorrélation, qui sont appéées a l'analyse spectrale. Des
caractéristiques sont extraites par calcul de wiefits dérivés du spectre de puissance de la
transformée de Fourier. Il applique par ailleurddaction d’autocorrélation sur ce spectre
pour extraire d’autres caractéristiques. L’auteatfemt aux alentours de 90% d’identification
avec ces deux nouvelles méthodes et plus de 95% lavionction d’autocorrélation qui
demande moins de temps de calcul.

Klement et al. [KLE8O] intégrent ces différentes méthodes danssysteme FISH et
élargissent leur application comme le calcul deliribution fréquentielle des chaines de
pixels noirs pour obtenir une indication sur lanfier des boucles. De plus, ils utilisent le
critere de Fisher pour classifier ces caractérssgselon leur discrimination. Ce critere se
définit par :

( ) KZ:z(mu_m )

i=1 j=i+l J + 0
ou ¢, sont les caractéristiques a sélectionner avgcleur moyenne et?, leur variance

pour chaque scripteur.

Sur une base constituée de 20 scripteurs avechéhitons par scripteur, ils obtiennent ainsi
un taux de 99,6% d’identification avec 15 carastéques. Mais ils n'ont pas utilisé tout leur
ensemble d’apprentissage et des tests avec phearaetéristiques restent a faire.

Said etal. [SAI98] [SAIOQ] utilisent une technique d’analyse texture pour identifier le

scripteur sur des écritures redresseées non-unifoeng Cette méthode se décompose en trois
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étapes principales. La premiere étape est la nwatian, la seconde est I'extraction de
caractéristiques et la derniere est I'identificatiha normalisation se divise en deux sous-
étapes. Une premiere consiste a détecter la peritéaditure par une projection horizontale et
a la corriger par un ajustement des lignes des oeamtes connexes. La seconde consiste a
normaliser le texte en éliminant les blancs ergsenhots et les lignes pour pouvoir appliquer
I'analyse de texture. L'étape d’extraction de ctéastiques utilise deux méthodes distinctes
comparables, un filtre de Gabor multi-canal, etaltul de matrice de cooccurrence. Le filtre
de Gabor multi-canal permet d’extraire des caratigues de texture. Il se définit par :
h.(x, y; f,8) = g(x, y)cod27f (xcosd + ysing))

{ho (x,y; f,0) = g(x, y)sin(27f (xcosd + ysing))

Avec g une fonction gaussienne 20, et 8 la fréquence radiale et l'orientation qui

définissent la localisation du canal dans le ptégdentiel. L’auteur prédéfinit 4 valeurs pour
les fréquences (4, 8, 16 et 32 cycles/degré) etr mhiacune d’elles, 4 orientations

(6 =0°45°90° etl35 ). Ainsi 16 caractéristiques sont obtenues. Poagueé caractéristique,

la moyenne et I'écart type sont calculés, ce qui da total de 32 caractéristiques. La
deuxieme méthode utilise le calcul des matricesadecurrence. La matrice de cooccurrence
MC est une matrice carrée de dimension N (nombreivkaux de gris) ou chaque élément
MC(i,j) représente le nombre de paires de pixgh&usEs par une distance d pour un angje

qui ont respectivement un niveau de gris i et js lauteurs considérent 5 distances
(d = 1,2345) et 4 directions ¢ =0° 45° 90° et135’) sur des images binaires (N=2). Il y a
alors 20 matrices de dimension 2 et pour chacismealculent 3 valeurs selon les symétries
diagonales, ce qui fait un total de 60 caract§usts extraites avec cette méthode. On procede
ensuite a une étape d’identification. Pour cela #&uteurs comparent 2 classifieurs

particuliers. Le premier utilise la distance euelithe pondérée définie par :

d(k)= ZN)—(f )

2
n=1 (VII.(I )

ou f_ indique la valeur de la*® caractéristique du document a identifidf et v sont

respectivement les moyennes et écarts types dansethble des échantillons de IE"h
caractéristique du scriptelir. Le deuxiéme classifieur est celui des plus preciwsins. Les
tests ont été effectués sur des textes écritsipacdpteurs différents, scannés a 150 ppp. Les
résultats expérimentaux montrent que 96% didexdifons sont obtenus pour une

combinaison du filtre de Gabor multi-canal aveditance euclidienne pondérée.
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Zois et Anastossopoulo$Z0I00] identifient des scripteurs en utilisanteutransformation
morphologique pour extraire un vecteur de carattgties sur un mot. Une projection
horizontale est effectuée sur le mot squelettisdteQorojection est alors segmentée a l'aide
d’'une opération morphologique, la granulométrieuotypes de fenétres sont appliqués sur
les segments de la projection pour controler ledimformation. Les espaces entre les lettres
sont aussi pris en compte dans la formation duewecte caractéristiques. L’étape
d’identification dépend de la dimension du vectgur dépend elle-méme de la longueur du
mot. La base de données a été constituée de Flescs qui ont écrit deux mots de méme
longueur en Anglais et en Grec. Les classifieuilssé$ sont celui de Bayes et un réseau de

neurones. Les auteurs obtiennent 95% d’identificati

Marti et al. [MARO1] extraient des caractéristiques par ligaevent visibles par le lecteur et
les classent selon deux classifieurs tels quedlesaux de neurones et I'algorithme des plus
proches voisins pour identifier les scripteurs. LLptocessus de découpe en trois étapes :
prétraitements, extraction de caractéristiques lassification. L'étape de prétraitement
consiste a segmenter une page de texte par lijael@ d’'une projection puis a binariser ces
lignes. Ensuite, pour chaque ligne, un ensembleadactéristiques est extrait. Cet ensemble
se compose de 12 caractéristiques : 6 correspogentzones du texte telles que la partie
supérieure et inférieure du corps du texte, 2 spordent a la taille de I'écriture (la distance
entre deux mots), les 2 suivantes prennent en ehapgtente de I'écriture et les 2 dernieres
calculent les pentes extraites d'un graphe tracéepzalcul de la dimension fractale. Les tests
sont effectués sur 20 scripteurs avec pour chai@h)ignes de textes pour I'apprentissage et
182 lignes pour les tests. lls obtiennent 87,8%lattitification lorsqu’ils utilisent 7 des 12
caractéristiques sur l'algorithme des plus procheisins et 90,7% en utilisant toutes les

caractéristiques sur un réseau de neurones deuriddea

Ces méthodes classiques recherchent des caragtérsstjui permettraient de discriminer de
maniere objective les écritures, ou plutbt lespdetirs. Partant de la constatation que nous
savons reconnaitre I'écriture des gens qui nous pmches sans l'analyser mais en la
regardant globalement sans chercher a lire le nanidu texte considére, différentes
approches ont cherché a identifier les scriptearsigur style d’écriture. Le style peut aussi
étre considéré comme une caractéristique commuuoeeafamille de scripteurs dont les

écritures se ressemblent.
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2.3. Méthodes d’identification par styles

L’'objectif de ces méthodes est dextraire des cératiques propres au scripteur
indépendamment du contenu sémantique du textessnaBes caractéristiques permettraient
aussi d’adapter la reconnaissance d’écriture daptear par le fait que les écritures de méme
style présentent une variabilité moindre que I'emsle de toutes les écritures possibles. Il
existe deux axes: la modélisation d'allographes mprmet d’absorber la variabilité de
I'écriture et une méthode globale par styles quin@t de regrouper les scripteurs par

familles.

2.3.1. Modélisation d’allographes

Les modélisations d’allographes consistent a reptés les lettres sous forme d’'un ensemble
de pseudo-lettre. Elles permettent de s’affrandkida trop grande variabilité de I'écriture.

Plusieurs méthodes ont été utilisées.

M. Gilloux décrit dans [GIL94] une méthode améliorant le tdaxeconnaissance d’écriture
en incluant le style d’écriture. Pour ce fairegpribpose une méthode d’adaptation au scripteur
basée sur plusieurs modeéles d'écritures estimégepaviodeles de Markov Cachés (MMC).
Chaque modele est entrainé pour prendre en compséyle en particulier qui est connu au
préalable.Les modeles de Markov supposent que I'image peatréprésentée comme une
séquence d’observations. De plus, ils requiereet @ps observations soient indépendantes
sous certaines conditions quand I'état caché estwcd 'auteur utilise 3 fagcons de classer les
styles pour s’assurer que les observations sodpemntiantes mutuellement quand les états
cachés des MMC sont connus. La premiere étapeaasbrimalisation de I'écriture ce qui
permet de garantir une meilleure généralisatiomaddéle markovien. Les autres aspects du
style de I'écriture sont pris en compte dans le MM& [I'utilisation de plusieurs sous
modéles.

La détection du style se fait pendant I'étape dawtion de caractéristiques. Cette étape
consiste a segmenter les composantes connexesaigemcontours supérieur et inférieur
puis a rechercher les boucles et les extensior&isupes et inférieures de chaque segment de

lettres. Un symbole différent est attribué a chaqoefiguration possible des boucles, des
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extensions et de leurs tailles respectives. Emtecampte des espaces, ces caractéristiques
peuvent se résumer en un ensemble de 27 symbdks. [@gencement de ces symboles
associé a une corrélation avec le mot qui permelasser les différents styles de scripteurs.
Une description de I'extraction de caractéristigsesrouve sur la Figure 2.1 .

&Wi T | ﬁ’fi@?"@%%gﬁﬁzﬁ

-

Feature description: ~Hk--~H§--hL-~t #—-L~kF #-LbF

Figure 2.1 : Extraction de caractéristiques

2.3.2. Méthode globale des styles

Cette méthode consiste a considérer plusieurslésde styles et a essayer d’'inclure chaque

scripteur dans l'une d’elles.

J.P. Crettez [CRE95] propose une caractérisation des écritdeass le but d’améliorer le
module de reconnaissance des cheques postauxquaspus de Markov cachés développés
au Service de Recherche Technique de la Poste.ribeige consiste a s’adapter a la
variabilité de I'écriture et non a l'occulter. Gettaractérisation permet de définir a quelle
famille de styles appartient une écriture. L’égrtest une succession d’'unités graphémiques
appelées allographes. Ces allographes sont ca@sspar un enchainement de traits de plume
appelés les allotraits. lls sont les éléments de blaune écriture. L’auteur définit deux degrés
de caractérisation. Le premier est une analysesnppfvisée qui consiste a détecter les
allotraits et le deuxiéme est une analyse superwige consiste a détecter des allographes.
Onze observations non-sémantiques sont retenuesciaaser les écritures. Trois d’entre
elles sont relatives a la structure du mot. Ellggésentent I'épaisseur du tracé, le corps du
texte et la densité spatiale de I'écriture. Huitres sont relatives aux orientations du trace.
Elles sont détectées sur les différentes partiesligpes et sont obtenues a partir d’'un
diagramme décomposé en 4 lobes d’amplitudes etedations différentes qui sont a leur
tour projetés selon l'axe verticalCette projection permet de sélectionner 4 groupes
d’allotraits. Ainsi le premier groupe représentesiature des hampes et des jambages, tandis
que son orientation correspond a l'inclinaison’deriture. Le deuxieme groupe renferme les

liaisons naturelles inter- et intra-lettres et aiths suite jusqu’a obtenir les 8 observations.
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L’analyse de ces 8 observations se fait par undysengen composantes principales. En
prenant les 5 premiers vecteurs propres, 80% deriabilité est représentée et permet de
regrouper les écritures en « clusters ». Avec @se e données de 980 montants littéraux de

cheques postaux, il y a environ 5 familles de style

a

Figure 2.2 : (a) deux montants littéraux, (b) ldimgramme d’orientation, (c) parties rectilignesticheé, et
(d) les 4 lobes d’orientation

Evidemment, cette technique n'a pas pour objeatdué@ de discriminer les écritures de
maniére suffisamment précise pour caractérisesdepteurs mais elle s’appuie néanmoins
sur des propriétés statistiques extraites de tiericomme le font les graphologues et les

experts en écriture [SEY98].

Analyse fractale

Une premiere étude développée par N. Vincent deid9ba] montre qu'il est possible de
mesurer les degrés d'irrégularité des écriturexegra la dimension fractale. C'est la
dimension de Minkowski qui a été choisie pour etimesr la valeur pour des raisons de

simplicité des calculs informatiques. %{X) représente I'aire d’'un ensembl¢, alors la

dimension peut étre définie comme suit :
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D(X)= |imo{2—'”A_(Xr)}

Inr

r-
ou X, représente le recouvrement de par des boules de rayan Un graphe est alors
construit pour permettre des comparaisons visuehé® différents ensembles X. Il est défini

par (X:In(n),yzln 'Z(‘é(”))—ln(n)j ol X, est 'ensembleX dilaté n—-1 fois. C'est la

méme notation qui est employée dansXe précédent mais ici seules des valeurs entiéres

sont considérées. Ces dilatations successives tiennd’approximer la réunion des boules
réalisant le recouvrement, leur rayon est déterrparda taille de I'élément structurant de la
dilatation. L'évolution de l'aire des dilatés emttion de la taille de I'élément structurant
utilisé dans la dilatation permet de tracer le beap’évolution caractérisant chacune des
écritures testées. Les valeurs de la dimensionalelsont estimées a partir de ce graphe
d’évolution. L'analyse des courbes obtenues sutagures étudiées permet de distinguer
deux zones principales. La premiére est celle desisdon ordinaire a faible échelle
correspondant aux fréquences spatiales élevéesdomde est celle de la vision plus €éloignée
correspondant aux fréquences spatiales bassesded&szones permettent de définir deux
parametres diml, dimension associée a la vision de prédieR, dimension associée a la
vision de loin. Ces deux paramétres permettent aassification des écritures suivant la
quantité de détails contenus dans le trait, suivemt lisibilité et tiennent compte de la
résolution utilisée lors de I'acquisition de I'im@gdrigure 2.3. Dans cette figure, chaque point
représente une écriture pour laquelle on a indlgaévaleurs deliml sur I'axe horizontal,
tandis que l'axe vertical indique les variationsdil®2. Les carrés correspondent aux textes
imprimés qui utilisent des polices dactylographi@s imprimées, tandis que les croix
correspondent aux écritures manuscrites écritesdgfarents scripteurs. Deux groupes,
séparés par le trait discontinu, peuvent étrerdjaés : en haut a droite il y a un groupe de
points correspondant & des écritures réguliereiest lisibles tandis que le groupement
inférieur en bas a gauche regroupe les écriturégulieres de lecture difficile. Ainsi il est
montré en particulier que par cette méthode il psdsible de distinguer I'imprimé du

manuscrit en se basant sur I'analyse fractale.
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Figure 2.3 : Distribution de I'écriture selon les diniens fractales extrait de [VIN95a]

Il est & noter que si N. Vincent utilise la dimemsfractale pour classer les écritures par style,
Y. Tang l'utilise pour faire de la vérification dgynatures [TANO2], et Y. Tao [TAOO1] pour
distinguer entre les écritures utilisant différeatphabets donc a fortiori avec des styles
différents.

Par la suite, des améliorations ont été apportéiesde pouvoir analyser les écritures
manuscrites [VIN95b]. En effet, la dimension fraetappliguée a I'écriture est parfois
insuffisante comme mesure discriminante. Une augsure y a été ajoutée : la dimension du
profil. Elle permet de prendre en compte les é@#disibles mais non liées qui donnent une
valeur faible de la dimension fractale. Le prinafjgela mesure de profil consiste a extraire les
parties hautes et basses de I'image dilatée detligz

La suite logique de ces études est I'extractiogatactéristiques fractales de I'écriture. C’est
ce qui fut fait dans [VIN98]. En utilisant la conagsion fractale, N. Vincent a montré gu'il
était possible de classer les styles d’écriturgges une étape de compression/décompression,
la qualité des images décompressées est évaluda pesure du rapport signal/bruit entre
cette image reconstruite et I'image initiale. Ustta été fait sur 4 scripteurs différents. La
Figure 2.4 montre le classement obtenu avec ske ks abscisses les rapports signal/bruit

obtenus et sur I'axe des ordonnées le taux de @ssipn. Ainsi cette étude laisse penser
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gu’avec une technique de compression fractalestipessible de caractériser un scripteur et

donc des propriétés inhérentes a celui-ci.
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Figure 2.4 : Classement de I'écriture par compression fractale

La derniere technique que nous voulons signaleestiune méthode de détermination de
portions de traits extraites dans I'écriture et ppssédent des propriétés d’invariance au sein

de I'écriture d’'un méme scripteur.

2.4. Détermination des invariants

Ali Nosary décrit dans sa these [NOS02] un systdegeconnaissance de textes exploitant le
principe d’adaptation du systéme au type de I'eit Ce principe d’adaptation est basé sur
I'apprentissage, au cours de la reconnaissancgattsularités graphiques représentatives de
I'écriture du scripteur (invariants du scriptelr reconnaissance de mots procede selon une
approche analytique basée sur le principe de sdgt@mnireconnaissance. L'adaptation en
ligne du systeme de reconnaissance repose suati@@ de phases de reconnaissance de mots
qui permettent d'étiqueter les représentations atipteur (allographes) sur I'ensemble du
texte et de phases de réévaluation des modéleardet@res. La mise en application de sa
stratégie de reconnaissance par adaptation nécedsit recourir a un schéma de
reconnaissance interactif capable de faire interkg traitements aux différents niveaux
contextuels. Le modéle d’interaction retenu estébasr des systemes multi-agent de

I'intelligence artificielle. Les tests réalisés aum échantillon d’'une quinzaine de scripteurs
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tous inconnus du systeme montrent I'intérét du mehd’adaptation proposé puisqu’il obtient
une amélioration de la reconnaissance, a la fadates et des mots, au cours des itérations
du processus d’adaptation.

L’extraction d’invariants [NOS99] est une procédutte classification automatique des
graphémes segmentés issus du module de segmemtatierte. Ce module de segmentation
des graphémes génere initialement les graphemeseéaires qui constituent le premier
niveau de segmentation. La concaténation de deusomugraphémes successifs constitue le
deuxieme et le troisieme niveau de segmentatiqrectisement. Le but de cette méthode est
de regrouper les graphémes morphologiquement psaaineens d’une distance a préciser. Ce
regroupement peut se faire en s’appuyant soit tdineent sur la morphologie des graphemes
ou les informations utilisées seront alors les Igix@e I'image du grapheme, soit sur un
vecteur de caractéristiques contenant un ensenwlerichitives extraites de I'image du
graphéme.

Cette méthode se divise en trois étapes : claasdit représentation et comparaison des
représentations. La classification des graphémegrenpes similaires est faite par un

regroupement séquentiel. Son algorithme se présen&3 étapes :

1. Initialisation
Choix d'un seuil
Choix du £’ élément

2. A patrtir du deuxieme élément
Mettre I'élément courant dans le groupement le pikeche par
rapport au seuil de proximité
S’il ne se rapproche pas d'un groupement, créemomveay
groupement

3. Test d’arrét

Continuer tant qu’il reste des éléments

Cette méthode de classification qui permet de tgggples éléments semblables par groupes
est associée a une méthode de comparaison. A.\Nasahoisi la mesure de corrélation
comme méthode de comparaison. Elle se définit cosuite

Soient X etY, deux vecteurs binaires de dimensionle calcul de la corrélation est défini

par :

r]11nOO + r]10 n01

)= (i o N+ s )
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Avec n,, le nombre de fois ou les coordonnées des deurwscvalent toutes les deux 1 :
Ny NOMbre de fois ol les coordonnées des deux wsotalent toutes les deux O ;
Ny, , Nombre de fois ou une coordonnée de X vaut @Ikt de Y vaut 1 ;

n,,, nombre de fois ou une coordonnée de X vaut &Ikt de Y vaut 0.

AAAMACGAL AQ40040
eeeefeee Lre LRL R
R KXUAF S S KA

Groupes d'itvariants du premier niveas de segmentation

MMM AL
KA LA AR (A

WMo MmoMm
i MMM
WLUAUAUA A

Groupes d'irvariants du troisiéme niveau de segmentation

Figure 2.5 : Exemple d’'invariants extraits d’un texte d@©$02]

2.5. Conclusion

Nous venons de voir dans ce chapitre les méthodéesnaus ont semblé les plus
caractéristiques depuis ces 30 derniéres années ldadomaine de lidentification de
scripteurs. Ce sujet fait partie du domaine deetaomnaissance de formes et de I'analyse de

I'écrit. La recherche a beaucoup évolué duraneqadtiode.
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Au début on pouvait classer les études selon dpproahes : I'approche contextuelle et
I'approche non contextuelle. Toutes les méthodesitdd obtiennent un taux d’identification
aux alentours de 98%. Mais ces taux sont souvetdnob sur peu de scripteurs, sous
contraintes d’écriture ou avec un choix du nomkee daractéristiques les mieux adaptées
pour le processus.

Ensuite, Les modélisations d'allographes ont perda@ss’affranchir de la trop grande
variabilité de I'écriture. Les méthodes globales gtyle obtiennent de tres bons taux
d’identification de facon plus robuste et surtoans contrainte pour le scripteur. Pour
I'instant, elles consistent a créer plusieurs fagitle styles d’écriture et a essayer de rattacher
une écriture inconnue a une des familles. Ellest somtout utilisées pour l'aide a la
reconnaissance a cause de leur application indlistmais pas pour faire de l'identification
un but fini.

Ainsi aprés avoir passé en revue des méthodes’idantification de scripteurs, une
méthode trés intéressante en est ressortie ; dell€équipe de T. Paquet [BENO2] sur
I'extraction d’invariants. Cette technique consisteléterminer des portions extraites dans
I'écriture qui possedent des propriétés d’invareaaa sein de I'écriture d’'un méme scripteur.
L’extraction des invariants associés a un scrippewut étre utilisée aussi bien comme aide a la
reconnaissance du texte que pour l'identificatiarscripteur.

Les études menées par N. Vincent ont permis dees@ea écritures par familles de styles
grace au calcul de la dimension fractale. Ainsiefl ressort que les écritures ont un
comportement fractal et qu’il est possible d’'uéiida «fractalité » de I'écriture pour en
extraire des caractéristiques propres a chaquetesari Cette étude laisse penser qu’avec une
technique de compression fractale, il serait égatgrpossible de caractériser un scripteur et
donc des propriétés inhérentes a celui-ci.

Associer les invariants au comportement fractdlétgiture nous est apparu comme étant
un axe de recherche prometteur. Il permettraitiamsn plus de relier un scripteur a un

groupe mais d’extraire des caractéristiques intiésed chaque scripteur.
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Chapitre 3

|dentification par compression fractale
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3. Identification par compression fractale

Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons exploré &hades d’identification existantes qui
nous ont semblé les plus caractéristiques. En dudst ressorti que depuis quelques années
cet axe de recherche s’est tourné vers I'extract@®naractéristiques propres au scripteur, cela
pour pouvoir adapter ensuite un module de recosaac® d'écriture spécifique selon le
scripteur. La méthode que nous proposons dans apith s'inscrit dans cet axe. Son
originalité principale réside d’'une part dans Ipeydes caractéristiques choisies, des formes
invariantes et d’autre part dans la technique ddetion mise en ceuvre. Pour I'extraction des
caractéristiques choisies, la technique utilis§mse sur le processus de la compression
fractale. Elle se définit par une recherche d’éiéssimilaires, a une transformeée prés, dans
une image.

Nous exposons tout d’abord en détail la théorla etéthode de la compression fractale. Puis,
nous présentons notre méthode proprement dite. &eene classique, le processus peut étre
décomposé en deux étapes, la premiere est I'ajgsagé de chaque scripteur autorisé qui
s'effectue au moment de lI'enrGlement de ces desnier seconde est l'identification ou
I'authentification proprement dite qui s’effectua #gne. Nous montrons comment, dans
I'étape d’apprentissage d’un scripteur, un des étémde la méthode de compression fractale
est utilisé pour extraire des caractéristiques.shlaa troisieme et quatrieme sections I'étape
d’identification d’un scripteur proprement dite eicrite en détail. Enfin, nous exposons les

résultats obtenus par notre méthode.
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3.1. Compression fractale

3.1.1. Rappels théoriques

La géométrie des fractales a été initiée par B. ddorot en 1977 [MAN77]. Par la suite
M.F. Barnsley, dans son livre "Fractals everywhd®AR88], a réussi a simplifier et a
concrétiser les notions théoriques de cette géanétr leur trouvant des applications (entre
autres la compression d’'image). Il a aussi prédestéondements mathématiques relatifs aux
systemes de fonctions itératives (IFS), baséesl'stilisation de transformations affines
contractantes. Mais constatant leur insuffisaneepd@ssibilité de compression d’image
naturelle telle que celle d'un visage), il dévelappn schéma modifié appelé PIFS
(Partitionned Iterated Functions Systems) en medanévidence un algorithme qui permet,
de maniére automatique, de convertir une image rePIS, entité dont le volume de
stockage est beaucoup moins important que celliindage initiale. Plus tard, A. Jacquin
[JAC90] a pu implémenter cet algorithme en softwarest sur cette étude que tous les
programmes contemporains de compression d'imagefrqudales sont basés. La difficulté
est de déterminer les coefficients des transfoonatiqui constituent le PIFS. Plusieurs
variantes et améliorations ont été faites. Alore des coefficients des transformations
(appelées aussi transformations massiques) utipsésA. Jacquin sont choisis dans des

ensembles prédéfinis de valeurs, Y. Fisher [FIS@5$e un quantificateur scalaire uniforme.

Dans ce chapitre, nous avons choisi de faire repudee approche de la compression fractale
sur la technique développée par Y. Fisher [FISS® principe consiste a considérer une
image donnéd comme étant I'unique point fixe d’une transforng&®meétriquec.. Le plus
souvent la transformatior est plus complexe car elle est estimée et l'inegiedéfinie
comme l'attracteur d’'un systeme donné de fonctitératives (IFS). L'existence et l'unicité
du point fixe pouvant étre démontrées par I'appilicadu « théoreme du point fixe », I'image

point fixe est obtenue comme étant la limite d’'séquence d'imageb= lim «(l , ), celle-Ci

est définie itérativement par

I, quelconque
In+1: a(ln) DnDN
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Le probleme de la compression fractale consistewvér, a partir d’'une image connue, un
systéme de transformations qui admettrait préciséeette image comme unique point fixe.
Avant de présenter la méthode de compression, flaitd#n d’'un IFS doit étre donnée de

facon plus précise.

3.1.2. IFS (Iterative Function System)

Un IFS est un ensemble de transformations géoruégiglémentaires "linéaires" ou "affines"
contractantes qui permet de générer une imagefigeatie fractale car elle apparait comme

un attracteur.
Transformation Lipschitzienne

Soit w:3? - 3?2 une transformation définie sur I'espace métricﬁyéd). ddésigne

la distance entre deux points 8é. La transformation est dite Lipschitzienne, avec pour

facteur de Lipschitz le réd strictement positif si :

Oxy03?  d(ew(x)afy)) < sd(xy)

Transformation contractante

Soit w:3? - 3% une transformation définie sur I'espace métriq@é,d). La

transformationw est dite contractante, avec pour facteur de cctidrale réels, s'il existe

un réels verifiant I'inégalité0< s<1 et tel que :

Ox,y03%  d(w(x).w(y)) < sd(xy)
Elle est dite strictement contractantessest strictement inférieur a 1.

Point fixe

Un point fixe est défini relativement a une apgima « définie dans un espace et a une

valeur dans ce méme espace. C'est un point intgraria transformation a(x) = x .
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Il existe de nombreux théorémes qui assurent, selem hypothéses variées, qu’une
application posséde un point fixe et que, mieuxosscil est unique. D’'un point de vue
pratiqgue nous sommes plus intéresseés par la cotistrdu point fixe quand il existe.

Le théoreme fondamental du point fixe qui nous eome énonce que toute application

strictement contractante d’'un espace métrified) complet et a valeur dans ce méme

espace

- admet un point fixep,

- que ce point fixe est unique, et

- que pour tout x de E la suite des itéerés dex, a savoir

x, = afx), %, = a(x), %, = a&fx,),---, x,., =a(x,), converge vers ce point fixg.

On peut remarquer que ce théoreme posséde un aspsttuctif puisque pour tout poirgt
élément de E, la suil{w"”(x): n=012...;n0O N} converge vers; :

OxOE lim w (x) = x,

n- oo

Dans notre application I'espade est3?.

Distance de Hausdorff

Considérons I'espace métriq(&z,d), ou d est une métrique usueI}d.(3 2) designe
I'espace dont les éléments sont les sous-ensemiegacts de& ?, différents de I'ensemble
vide. La distance du poimt élément de8* a un ensembld de H (32), notéed(x,B), est
définie par :

d(x, B) = min{d(x, y): y O B}
La fonction d définiea priori seulement suB? peut étre étendue en une fonction sur
H(32)xH(32). La distanced de I'ensemble A élément dd(32) a rensemble B élément
de H(3?), notéed(AB), est, par exemple, définie par :

d(A, B) = ma>{d(x, B): x[O A}
Cette fonction ne posséde plus les propriétés ddistance mais permet d’en construire une.
La distance de Hausdorff entre deux ensembles B\&@éments deH (3 2), notée hy (A, B)

est définie par :
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s (A B)=ma{d(A B),d(B, A}
On peut montrer que cette nouvelle métrique asz‘iu(ld (32), hd) une structure d’espace

complet.

Transformée contractante sur I'espaceH (3 2)

Soit une transformation contractante:3° — 3° définie sur 'espace métrique

(32,d) avec le réels pour facteur de contraction. La généralisationladéransformation
w:H (3 2) ~ H (3 2) définie par :

OBOH(3?) w(B)={w(x): xO B}
est contractante su('H (3 2),hd), avec le méme rappord pour rapport de contraction.

hy désigne la distance de Hausdorff définie précédarhme
Systemes de fonctions itérées (IFS)

Un IFS défini dans l'espace métrique compl@tz,d) est composé deN
transformations contractantes :32 — 32(i=1,...,N), a chacune desquelles est associé un
facteur de Lipschitzs, max{s, :i =1...,N} constitue un facteur de contractien des

transformationgc est égal a.
Attracteur d’'un IFS

Soit un IFS défini sur un espace métrique de basst a dire un ensemble de N

transformation{B Lw;i=1,.., N} dont le rapport de contractance est strictemédatiaur

a 1. L'opérateubV: H(32) - H(32) défini par :
w(B)=|Jw(B), OBOH{?) 1)

est contractant et a pour facteur de contractitui de I'lFS. L'opérateumw possede upoint

fixe unique A donné par :
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A =W(A)=limwe(x), OXOH@E?)
n- o
L'objet A est aussi appeldttracteurde I'lFS. Il est invariant sous la transformatian et

est égal a I'union deN copies de lui-méme, transformées chacune par asdifférentes

transformationst , ... &y . L'objet invariant est dit auto-similaire, ou «tataffine » lorsque

les transformées élémentairés sont affines.
Théoreme du collage

Ce théoréme fournit une borne supérieure de larie de Hausdorfhy entre les
itérés sous l'action de la transformation assoai€d=S, d’un point A inclus dan$i (32) et
I'attracteur A de I'lFS.

Théoreme :

Soient I'espace métrique(32,d), un point A appartenant éH(32), et un IFS
{Sz;a)l,a)z,...,a)N} avec le réelo<s<1 pour facteur de contraction. On démontre la

relation :

N

n(aA)s g5 n  Ala ()

Transformée finalement contractante

Soit une transformation Lipschitzienne. S’il existe un entiern tel que la

transforméew® soit contractante, alore est dite finalement contractante. L’entierest
appelé exposant de contraction.

L'opérateurw défini par (1) peut étre finalement contractantmaési un nombre

limité de transformées&) ne sont pas contractantes.

Théoreme du collage généralisé

Considérons l'opératew finalement contractant, ayant pour exposant déraction

I'entier n; il existe alors un point fixe unique, 032 tel que :
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x, =W(x, )= II(i[rlJW""(x) Ox03°2

Dans ce cas,

n

1 1-o0
1-s 1-0

hy (A A )< hy (A w(A))

ol o est le facteur de Lipschitz de et s est le facteur de contraction Wé*" .
Exemple d’'IFS

L’'image obtenue comme point fixe d'IFS possede quet propriétés spécifiques. En
particulier elle est autosimilaire : elle est foergar la réunion de copies de I'image modifiée
par des transformées (cf. Figure 3.1). Dans ceinpie le systeme de transformations est
composé d’une réduction, suivie d’'un repositionneimaix sommets d’un triangle effectué
par une translation. L'image finale obtenue, latimée, ne dépend pas de l'image initiale et

cet IFS choisi dans la Figure 3.1 permet d'obtenaélébre triangle de Sierpinski.

O~&—&—bk

Figure 3.1: Génération d'image fractale

La méthode précédente permet de construire desesmagctales mais elle ne nous fournit
pas encore le moyen de définir les transforméeegipondant a un point fixe donné, a une
image donnée. Le but de la compression fractalelee$ournir une méthode de construction
de ces transformées. De plus, les images obterniesomt des images aux propriétés
mathématiques trés particulieres, propriétés ques ne retrouvons quasiment jamais dans les

images que nous voulons traiter.
3.1.3. Compression des images naturelles

Afin d’adapter cette méthode a des images natsretle ne s’attache plus a des propriétés
globales de l'image, les transforméé$ sont limitées a des applications soulignant les

similarités entre certaines parties de I'image. @ut définir des sous parties de I'image

constituant les ensembles de définition d’applareti contractantes dans le domaine global.
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Alors, le modéle choisi est un systéme de fonctitéraitives partitionnées (PIFS). Un PIFS
définit une transformées construite a partir de I'union des fonctions caotantes affines du
PIFS :

W()=a(l)oa(l,)..0w,)
ou I'ensemble de toutes les transformées des soageisl; permet d’obtenir entierement le

domaine spatial dé comme ensemble d'arrivée (cf. Figure 3.2). Aidsii(l,), i =1an}

constitue une partition du domaine de I'image.

Toute image fractale est alors définie comme Batur d’'un IFS ou d'un PIFS. Cet
attracteur peut étre obtenu a partir d'une imagelagmque. Pour des images réelles, on a
recours aux PIFS. La plupart des définitions etptepriétés énoncées précédemment restent

valables.

Etant donnée une image initiale |, le but de lasphde compression est de déterminer des
transformées en nombre suffisant qui constituer s admettant I'image initialecomme
point fixe. Pour construire le PIFS, limage esttp@année en sous-images R appelées
Ranges owlocs destinationCes Ranges doivent étre interprétés comme ldtaésliune
transformée geomeétrique affine et contractanfede Domainesd . Ces Domaines sont eux-
mémes des sous-images de I'image initiale qui ddiétre choisis le plus judicieusement
possible. L’'ensemble des couplé&I ,a),) constitue une information équivalente a la donnée
de I'image initiale qui pourra étre reconstruitgartir de toute image de méme taille que
I'image initiale par application itérée de I'ensdebes transformationa sur les domaines
D. Il nest pas nécessaire de stocker les rarlgepuisque I'on peut les régénérer par la
relation : @ (D,)=R.

Dans la pratique on s’efforce de limiter le nombes transformations possibles nécessaires
pour passer d’un domairi®@ a un rangeR. Toute partieR de I'image est ainsi associée a un
Domaine D en considérant que les transformées possiblesasombisir parmi un ensemble

fini de transformationga et minimise la distance entf et w (D). C'est la métrique usuelle

des moindres carrés (RMS) qui est le plus souvidigae :

dyne(R.0 (D))= \/ J (R(x.y) - (D(x, y))*dxdy

RZ
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Evidemment I'égalité entrdR et a);(D) n’'est pas toujours assurée, ce qui entraine que la

restitution de I'image initiale ne pourra étre éagans perte. Les pertes ont deux origines,
principales, avec d'une part le choix approximdés transformées mais également le calcul
de la limite des itérées approximé par un des éié&rae la suite d’indice assez élevé.

Bloc destination ry,

n Elec source da{(?x)

(b) exemples de ranges et domaines qui se correspondent

Figure 3.2 : Méthode de la compression fractale avec (a) la refatimethéorique,

et (b) la représentation appliquée a une image

Comme dans la plupart des applications, nous Imsiltexploration des transformées a celle

des transformations affines dont la définition gtiglie est la suivante :
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a b 0 X e
wly|=|c d O|x|y|+|f (2)
z 0O 0 s z 0

Les parametres (X,y) indiquent les coordonnéepkets de I'image et z leur niveau de gris.
Les coefficientsa, b, ¢ d, e etf déterminent la partie géométrique de la transftiongae et f
précisent la translatiorg le contraste e$ la luminosité. Il est montré que pour obtenir un
ensemble de transformées contractantes, le pamnsetfJAC90] doit étre strictement
inférieur a 1 cela pour assurer la contractancecdmsractance de la partie spatiale de la
transformation est souvent forcée de maniere intipde a ¥, ce qui fixe la valeur de

Le processus de la compression fractale revient @domemplacer I'image initiale par un
systeme de transformations. Chacune de ces tramions est définie par un ensemble de 8

parametres scalaires.
3.1.3.1.Méthode de A. Jacquin

L’approche de A. Jacquin [JAC90] est basée sur pemtition en Ranges réguliere et a
géomeétrie carrée. L'image est partitionnée en btaceés de largeur fixe, égale par exemple a

B =8 pixels. Le principe est alors de rechercher, pthacun des Ranges,, le Domaine

carré dg(n) de largeurD = 2B qui minimise lerreurd(r,,,f,,) ou f,, est I'approximation de
n!'~a

rn calculée & partir d'un bloc de largeDr : min d(r,.@ (D)) =dl(r,,dy( ) €tf, = w,i(d,)-

La mesure d’erreud est donnée par la somme quadratique :

j=1
ou Iy et r“nj sont respectivement les valeurs des pixels d'englig I'intérieur d’'une part du

bloc original r,, et d’autre part de celui du bloc colfg, c'est en fait 'image du domaine

dg(n) Obtenue par la meilleure transformation.
L’opération de collage d’'un bloc sourcnl?a(n) sur un bloc destinatiom,,, réalisée par la
transformationaw,,y , se décompose en deux parties :

* Une transformation spatiale déforme le supportida Ua(n)
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« Une transformation « massique » agit sur la lungeatles pixels du bloda(n)

déformé

La transformation spatialeramene le bloc sourcel,(y) de taille DxD (D=2xB) a
I'échelle et a la position du bloc destinatignde taille Bx B. Le bloc ainsi transforme, noté

bgn), est obtenu par décimation des pixels du bloccgguci on utilise un moyennage des

niveaux de gris de 4 pixels voisins : le niveawds d’'un pixel de coordonnée(xk Y ) dans
bgn) est défini par I'équation suivante :

b&”) (%)= %[da(n) (% Y1)+ () O Vi +1) + darf) (K1 Y1) + A () Ok, +1)]
dans laguellgx, y; ) sont les coordonnées d'un pixel de niveau dergté d,,(x.y,) a
l'intérieur du blocdy(y).

La transformation massiquagit sur le blocbgn) pour approximer le bloc destinatioR. La

complexité de cette transformation dépend de lareatu blocr,, considéré. Trois classes de

blocs peuvent étre envisagées, celle qui regroegblbcs homogenes, celle qui concerne les
blocs texturés et celle groupant les blocs avetotws (simples et divisés) de I'image. Selon

la classe a laquelle appartient le bloc destinatipnune transformation massique plus ou
moins complexe lui est associée. Celle-ci dépendblda déciméb&”) et/ou d’'un bloc
constantbl(”) formé de pixels tous égaux a 1. Au blbg‘) sera associé un coefficient

d’échelle notéﬂgn) et au blocbl(n) un coefficient de décalagﬁl(n). Le choix du type de

transformation dépend d’une fonction linéaire défipar :
= nlabl) + f0hf)
oo A" 0o{ 05;06;07;08;09;1 ,B(”)D[—255255] et 1, représente 8 isométries
2 1y Wy Ul U, VY, ’ 1 ’ n

discrétes (rotations de 0, +90, -90, et +180 degeftexions suivant les axes vertical et
horizontal, et réflexions suivant les deux axegaiaux).

Le coefficient d’échelle, est calculé de maniére a rendre égaux les égges tes deux

blocs bg“) et r,. B> est ensuite approximé par le coefficient apparteaaun ensemble de
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valeurs prédéfinies réelles positives, et infeesua 1. Le coefficient de décalagg est

calculé de maniere a ce que les moyennes des pieeldeux blocbgn) et r, soient égales.

La recherche exhaustive du bloc soud;,e(n) est effectuée en déplagant sur I'image un bloc

carré d'un pas dé,=9, = 4ixels dans les directions horizontale et veréichlorsque les

deux blocs sont comparés, les 8 isométries discidat considérées. Pour une image de
taille 256x 256, une telle recherche est ainsi effectuée au tsavene librairie composée de

Q blocs source tels que :
2
o 8[%161] - 29768

Dans le cas d’'une image de taii@2x512, le nombreQ de blocs source possibles s’éleve a

125000. Les temps de calcul nécessaires au traitetfien tel découpage deviennent assez
conséquents.

Une procédure de calcul simplifiée a été proposeeypFisher.
3.1.3.2.Méthode de Y. Fisher

Y. Fisher [FIS95] décrit 'opération de collage d’bloc source sur un bloc destination en

utilisant une formule unique :

X an b, 0 }x €en
wh|Y|=|Cy dp 0 |yl f
(v ()
z 0 0 B7'\z) \B

ot (x, y) sont les coordonnées d'un pixel intérieur au slogrced, (), et z est le niveau de

gris du pixel.an,b,,c,,d,, €, et f, sont les coefficients de la transformation spatsfine

ramenant les pixels du bloc sourdg(n) a l'intérieur du bloc destinatiory,. ,81('”) et ,BS‘)

sont les coefficients de la transformation desanmede gris des pixels. Jacaisal. [JAC92]
ont montré que dans ce cas, la quantification defficients de translation et d’échelle, prise
respectivement sur 7 et 5 bits, est optimale emdede qualité visuelle des images

reconstruites.
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Calcul des coefficients optimaux de la transformatin massique

Pour un bloc destination, I'approximationi est donnée en chaque point par :

[ = Boby + By
Le calcul des coefficients de la transformation sitage est un probléme d’optimisation dans
un sous-espace linéaire X de I'espace vect@fel. Pour un bloc destination et un bloc
source décimé,, les 6 coefficients spatiaux étant déterminé§uleest alors de trouver les
coefficients ; et So optimaux minimisant la distana® au sens des moindres carrées entre

r et son collage . Dans une deuxiéme étape on choisira au mieubotesiource.

Théoreme de projectionL’approximation optimale, au sens de la normelidienne
ye Ve 2 - Ve -
usuelle, d’'un vecteur élément de8® , dans le sous-espace linéaire X est le vecteur

f élément de X rendant le vecteur résiduelf orthogonal a X, c'est-a-dire a tous les

vecteurs engendrant le sous-espace X.

Soit le produit scalaire de deux vecteurst y sur I'espace3 B° défini par I'expression
suivante :
B? o
<X’y>:Z(Xi xyi) Ox, yt3
j=1
Déterminer les 2 coefficientg3; et B, optimaux permettant de trouver le vecteur
approximant au mieux le vecteur dans la baséy,b, revient a annuler les deux produits

scalaires :

(r =By = By, by) =0

(r=Biby = Boby,by) =0
Il s’agit de résoudre e, et B, deux équations. Les coefficienfy et S, optimaux ainsi

calculés ne sont pas contraints, et la contrac®tiopérateur de collage, du PIFS n’est pas
assurée. Jacobs @t montrent que le fait de fixer un seuil a 1,5 sumodule du coefficient
B> assure la convergence finale de la transformédtamtale.

Finalement a chaque bloc destination sont assaci@maine et une transformation qui sont

stockés et qui suffisent a reconstituer l'imagetiale comme point fixe de cette

transformation.
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3.1.4. Décompression

Nous ne dirons ici que quelques mots sur |'étapdémmpression. Elle n’est pas I'objectif
de notre étude mais elle nous montre que les gamEmients stockés comportent la plus
grande partie de I'information contenue dans l'imaDans I'étape de la décompression, la
transformée globale construite & partir de towtegdansformées élémentaires définies sur les
domaines sources est itérativement appliquée.-&'dst qu’a chaque itération tous les sous-
ensembles d’'une image sont traités et le traites@pbursuit jusqu’a ce que le point fixe soit
obtenu. On admettra que la convergence est attgudrd la différence entre deux images
successives de la séquence est inférieure a Urfigéygénéralement proche de zéro).

Pour quantifier la qualité de la compression frigctiune image, ce n’est pas le taux de
compression qui est utilisé, celui-ci ne donne auanseignement sur la qualité de I'image
qui peut étre reconstruite, mais c’'est le rappayha/bruit (PSNR) qui est généralement
utilisé. Dans le cas d’'une image constituée rdepixels codés sur 256 niveaux de gris, en

notant z et z les niveaux de gris respectifs du pixel i de I'geanitiale et de I'image

décompressée, I'expression de ce rapport est:alors

255 1Sy 2
PSNR= 10xlog avec rms= = (z -z)) (2)
rms n&

Pour que le processus de décompression soit dééquhlfaut que le PSNR exprimé en
décibels soit élevé. En général, une image décasgecest considérée comme étant de bonne
qualité lorsque le PSNR calculé entre I'image ahitiet 'image décompressée avoisine 30dB.
Elle est considérée de qualité excellente quaestisupérieur a 35dB [FIS95].

Avant d’expliquer comment nous avons appliqué aaxcipes de la compression fractale a
notre probleme d’identification de scripteur, nal®ns montrer I'effet d’'une compression

fractale sur une image particuliere qui est cellm dlocument manuscrit.
3.1.5. Application a I'écriture

Les documents contenant les échantillons des ggsigont numérisés avec une résolution de
200 ppp (points par pouce). Nous avons choisi aeidérer des images en niveaux de gris,
plutét que binaires, de maniére a conserver le maxi d’information. Conjointement a la

méthode de compression, nous utilisons les pra&@sride similarité mises en avant dans la
construction du PIFS, cf. paragraphe 3.1.3. Legy@sa traiter sont codées sur 256 niveaux
de gris (de 0 a 255) ce qui permet de représergsrprécisément les variabilités de style,
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d’épaisseur ou de pression. En effet, certaingldétpparaissant dans I'image en niveaux de

gris ne sont pas visibles dans les images binaires.

Pour la compression fractale, un découpage de d@men Ranges est nécessaire. Il peut étre
effectué de différentes fagons. Les procédés les fpequents utilisent une décomposition en
carrés ou rectangles de méme taille, une déconposiasée sur un découpage en Quadtree
défini par I’homogénéité des domaines, ou une tpartireposant sur une triangulation de
Delaunay s’adaptant au mieux aux caractéristiquagres a I'image. Cette derniere méthode
conduit généralement a des résultats de meillauabté mais elle est évidemment plus lente.
Dans le cas qui nous intéresse, nous pouvons wmoerl’écriture occidentale admet les
directions verticales et horizontales comme dioadiprivilégiées. Pour adapter la technique
de compression fractale a I'écriture, les dirediverticales sont aussi privilégiées et les
Ranges comme les Domaines ont été choisis sousrefde carrés a cotés paralleles aux
bords de I'image et la taille est a détermineracfion de la précision désirée.

Nous illustrons la capacité de la méthode a comspredes images d’écriture grace aux
figures suivantes qui montrent le résultat d’'unegen décompressée (cf. Figure 3.4). La
méthode utilisée est celle décrite dans les paphgsaprécédents a partir d’'un texte écrit (cf.
Figure 3.3). Nous avons limité I'ensemble des fiamsations possibles des domaines en

ranges a l'utilisation d’une seule transformédoihothétie de rapport ¥%2. C’est dire dyeet

by

c, sont fixés égaux a 0 et, et d, a %. Sur 'exemple présenté, on peut observerlgue

PSNR obtenu prend une valeur de 39,51dB ce quiquedique la qualité de limage
décompressée est tout a fait satisfaisante. Larkede I'image reconstruite ne pose d’ailleurs

pas de probléme au lecteur humain.

T | \ U | | i
Woug MT‘L'MLM% oS Cel'e %{,-.{-dn. b poun LU K
] |

100 |
| 1

| J;:l'r" i‘ || | i ) .
150 T | . |
eIeAs do | ' ~

i I.II S g o [hague g %._J.II%J]EF% o 7.|¢V~’~«r"f'-5

a0

200
|

250 L

|
| - W
'{e\o.dlk. (- 2 i + | \
300 L IEEREN-FAT W g @M 'Ej: l'._p. Su‘-ﬁj "\j.?;—‘l_

350

I.—

¢
400 {Uhthlﬁiﬂ E

iﬁ \ u\.‘-&_og,_,

450 1 1 ’ 1 1 1 1 1 1 1 1
2000 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figure 3.3 : Exemple d'image d’écriture scanné@@2op
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Figure 3.4 : Image précédente décompressée aprgsession fractale, avec un PSNR de 39,51dB

3.2. Mise en place des données et des parametres

La qualité des résultats dépend évidemment derelifté paramétres qui doivent étre fixés
judicieusement au cours du traitement. Parmi emaios dépendent de la maniere dont sont
collectés les textes manuscrits tels que les régldg scanner. D’autres dépendent de la mise
en forme des textes au sein de l'image : prétraiténde recalage, débruitage, etc. Enfin
certains sont liés a la technique proprement diecampression fractale utilisée dans le

processus.

3.2.1. Acquisition des textes manuscrits

Les textes manuscrits ont été réalisés par unearmede scripteurs volontaires travaillant sur
le campus de I'Université de Toulon et du Var. Isesipteurs ne sont pas seulement des
étudiants mais aussi des membres du personndldigdrsité dans une tranche d’age de 23 a
50 ans. Tous les textes ont été écrits avec un atyille noir identique afin d’éliminer les
variances de ton d’encre qui seraient liées a il'odiecriture plutbét qu’au scripteur.
Néanmoins ce facteur ne devrait pas influencer lmlig de la méthode car les
transformations recherchées se font relativemdiinage elle-méme et jamais de maniére
absolue. Il a été demandé a chaque scripteur tBéeux textes de longueurs différentes. Le
premier, le plus long, tient sur 3 ou 4 lignes sd® scripteur et il est utilisé pour I'étape
d’apprentissage. Le texte est le méme pour tous o&d n'est pas théoriqguement nécessaire

pour notre application. Il est composé de la phsaseante :
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« Nous rappelons dans cette section les principfets de la théorie

des systemes de fonctions itératives permettantoltage et la

synthese d’'images fractales »
Le second texte plus court tient sur 1 ou 2 ligeesl, est différent du premier. Il sera utilisé
pour tester notre méthode. Ce texte est :

« L'écriture suit-elle les regles de la géométractale ? »

Dans I'’Annexe 1, un exemple de pages utilisées datre étude est montré.
Les textes manuscrits sont numérisés. Une numiénsatir 256 niveaux de gris avec une
résolution a 200 ppp (points par pouce) a été dénsé comme étant la meilleure solution. La
valeur du premier paramétre qui concerne le nondereniveaux de gris considérés a été
choisie de maniére a avoir le maximum de détaitdestracé et donc sur le style d’écriture
des scripteurs. Le deuxiéme parametre nous perroftedir une résolution spatiale
suffisante. Nous réalisons ainsi un compromis datitaille du fichier associé et la quantité
d’information conservée. Nous avons en cela s@siihdications qui sont justifiées dans la
thése de V. Boulétreau [BOU97]. Les images numésisont sauvegardées dans un format
« bitmap » sans compression. Leur taille varieeeh##00 et 1500 pixels en longueur et entre

300 et 500 pixels en largeur.

3.2.2. Les prétraitements

Lors de la description détaillée de la théorie decbmpression fractale, nous avons pu
constater que plusieurs parametres doivent éttialisés. Du choix des valeurs dépend la
qualité¢ de la compression et de la décompressiattales. Ces parametres sont
essentiellement liés a la technique de découpagerdges en Ranges et en Domaines. Notre
objectif n’étant pas d’obtenir la meilleure qualités images décompressées mais d’appliquer
cette technique a l'identification de scripteurusa’allons pas traiter les textes tels qu'ils
apparaissent dans les images.

La plupart des scripteurs n’écrivent pas de fagatiligne lorsqu’il n’y a pas de repére sur la
feuille. Lorsque nous avons construit la base dendes des textes nous avons demandé a
chaque individu participant a I'expérience de rédides échantillons d’écriture sur des
feuilles blanches, et inévitablement presque touséorit leurs textes en suivant des lignes
inclinées par rapport au bord de la page.

De maniére a fixer une taille de range qui soinificative par rapport aux détails des

écritures, nous devons procéder a une normalisdtiororps de texte de toutes les écritures.
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De plus, pour rester au plus proche des mots éddts des mouvements distincts, la

détermination de la partition de I'image ne sera gilisée sur I'image tout entiere mais sur

les rectangles circonscrits associés a chaquelestzones de fond ne sont donc pas traitées
comme les zones de texte.

C’est pourquoi nous incluons avant tout traitememe étape de prétraitement qui comporte

deux phases. Une phase de redressement des ligiesel de chaque scripteur précéde une

étape d’extraction des mots sur I'image représemeariignes redressées en niveaux de gris.
Redressement de la ligne de base de I'écriture

Pour redresser le texte, nous proposons de meitreswe/re une solution itérative
jusqu’a minimisation de la hauteur de la ligne ddéee par rotation de l'image. Cette
hauteur étant donnée par I'histogramme dans lesetisal de la ligne considérée.

Nous commencgons par estimer I'angle entre la pmentigne écrite et la direction horizontale
représentée par les lignes de pixels. Pour estetesingle nous calculons la hauteude la
ligne a partir de I'histogramme dans le sens hat&lode celle-ci, ainsi que la largdude la
ligne a partir de I'histogramme dans le sens valrtie celle-ci. Cette technique ne permet pas
d’estimer précisément la mesure de I'angle qui adra rendre la ligne horizontale. Mais va
servir a linitialisation de la recherche de ceglan

La rotation de l'image est effectuée pixel par pixén pixel p d’indices (x,y) aura les

indices(x',y') aprés une rotation d’'angt :

({5 =400

Pour s’assurer de la convergence de l'algorithnmsid@rons apres N itérations I'angle limite

donné par la somme en valeur absolueéies

N N N
Z‘g,‘:%+9ﬂm§ +ﬂ(§] :Hi”it 1+§+...+[§j
=0 ) 4 4 4 4 (4 4 4 4

j=

Donc l'angle limite est donné par :

3 N\ _ G 1
O = lim 2‘9‘— G im {1+Z+--.+(Z] ]: Z't—zeinn

Commeld,,.| > |l il est str queéd = 4.
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Le principe est indiqué dans I'algorithme que nprésentons dans le tableau suivant :

Initialisation :

Image initialel ;, ; 1, =1,

Calcul de I'histogramme horizontal, ettieed => H, L

H
6. = arctar{—o}
L
Bini
60 = Tt

La technique utilisée pour calculef.

init

6,

init

=8+46, lorsque g, est I'angle entre la ligne tracée du point le phess a gauche &

point le plus haut a droite du corps du texte elidgae inclinée d’angled (angle recherche

par rapport a la ligne horizontale. Et ce, que ignle soit penchée vers le haut ou vers le |
Début de la boucle
Application de la rotation d’angté, al,_;
Calcul de I'histogramme dans le senszbotal => H,

SiH, <H_,
Alorsé :§ei_l
4

SiH, = H,

Alors 6. = —Ea_l
4

Continuer tant qué -6_,|>10"
i=i+1
Fin de la boucle
e
Estimation de I'angle =6
=0

Application sur I'image initiald ., de la rotation d’angle@ => Image redresseée.

init

nous donne la relation|d,,|>|6 puisque

10

Das.
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Pour illustrer cette technique, considérons leeteld la Figure 3.6 ou sont affichés I'image a

redresser et les histogrammes dans les sens hatizbwertical. Les angle®, , , 6, et 8 sont

également indiqués.

Figure 3.5 : Exemple d’'écriture non rectiligne
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Figure 3.6 : Estimation de I'angle de la ligne deséd

L'image redressée est présentée sur la Figurafrés I'estimation de I'angle de rotation par

la technique développée précédemment.
L’étape de redressement que nous venons de d@eninet de s’affranchir de différences

entre écritures qui seraient dues a un mauvaisigasement du support de I'écriture. Nous

allons maintenant tenter de normaliser la taille xtes.
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Figure 3.7 : Image redresséie texte présenté sur la Figure 3.5

Normalisation de I'écriture

Il est évident que la comparaison entre écriturestrpossible que si les tailles de
celles-ci sont identiques ou trés proches. Il esicdnécessaire d’appliquer une étape de
normalisation de taille. Cette étape permet unxchmiforme pour les dimensions des
imagettes qui constituent les ranges et matérrdliséchelle d’observation considérée. Les
écritures sont normalisées par rapport a la hauteworps des lettres. Une homothétie dont
le rapport est calculé en considérant uniquemerdirection verticale est appliquée sur
'image de maniére isotrope.

Nous ne modifions pas la longueur de I'écriture @erire plus ou moins délié fait
partie du style du scripteur. D’autre part le rapeotre la longueur des extensions et le corps
des lettres peut étre également considéré comrg&arent du style.

Extraction des mots

Nous voulons dans cette étape isoler chaque maexde manuscrit et appliquer un
découpage spécifique décrit dans le paragrapharguiSi 'on observe un texte manuscrit, on
se rend compte que trés souvent les mots ne condspt pas a une uniqgue composante
connexe du texte. Ce point est plus ou moins acéesglon le style du scripteur. Néanmoins
on peut considérer que les composantes constitemntots sont bien plus proches entre elles
que ne le sont les mots eux-mémes. Cette étapgatirn des mots repose sur une méthode
morphologique qui met en ceuvre une dilatation suikiin processus de recherche des pixels

connectés. L’'exactitude sémantique de la phasé pa&sessentielle pour notre application,
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notre objectif essentiel étant de ne pas traitérieirement sur une méme zone d'images des

ensembles de traits trop isolés les uns des autres.

Figure 3.8 : Exemple d’'image déja dilatée pouelgherche d’éléments connectés
Pour la recherche des pixels connectés, deux tgesecisions peuvent étre envisagés selon
gu'on se réfere a la 4-connexité ou a la 8-congexitans I'exemple de la Figure 3.8 la
méthode trouve 3 zones si la précision choisieagsbciée a la 4-connexité et 2 zones si la
précision est associée a la 8-connexité. Une &uddes échantillons nous servant de base

d’apprentissage nous a conduit a choisir la 8-cxitde

Rappelons la définition de I'opérateur morphologiqle dilatation :
Soit un élément structuraB et une formeX dans une image. La dilatation dé

par B est 'ensemble des poings tels que I'ensembld, translaté de fagcon que son centre
se trouve enp, a une intersection non vide avc:
3 (X)=x0OB={p:B, n X =0

Un exemple concret de dilatation est montré stidare 3.9.

B

Figure 3.9 : Exemple de dilatation

111
La dilatation que nous considéererons utilise conéfgéenent structurant, la matrice: 1 |,

111

le centre de I'’élément structurant se trouvantemire de la matrice.
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Sur la Figure 3.10 nous pouvons suivre les diff@aerétapes du traitement. Sur I'image
binarisée, une dilatation est appliquée 10 fois Bégriture (cf. Figure 3.10(b)). Les

composantes connexes sont alors extraites (FigLiogc3).

1::\§m\(w ol b A %ﬁa&_ Hlm d'l k * “ M

L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L
200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 200 400 BOO 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

(@) (b)

L

200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1800 1900 2000 2200 200 400 EO0- SO0 1000 1200 1400 1E00° 1800 2000 2200

(©) (d)

Figure 3.10 : Isolement d’un mot avec les étapesessives suivantes (a) binarisation du manuscrit,
(b) dilatation du texte, (c) extraction des commbss, (d) récupération d’'un mot

Cette extraction des mots est illustrée sur la rieigB.10, elle nous permettra, tout en
conservant une partition simple de I'image en ranmgetangulaires, de mieux positionner les

éléments de la partition.

3.2.3. Parametres théoriques

Si I'on considere maintenant les parametres quedéent directement de I'approche fractale
certains sont choisis en fonction de la littérat@lative a la compression fractale, d’autres a
partir de criteres établis dans le domaine de tmmeaissance d’écriture. Les premiers
concernent le type de découpage de I'image, ensaiis aborderons I'étude de la taille des
éléments du découpage. D’autres éléments peuventl@isis dans la méthode. Il s’agit en
particulier du type et du nombre de transformatiélésnentaires qui sont considérées entre
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les ranges et les domaines. La méthode dépend dridaimesure utilisée pour qualifier le

caractere similaire de deux sous-images.

Découpage des images

Le découpage des images, c’'est a dire de I'écritese une partie importante du
processus. Il conditionne la robustesse de la rdétlet la fiabilité des résultats. Méme si la
compression fractale n’est pas utilisée en tanttgcienique de compression d’images, elle est
utilisée en tant qu’extracteur d’éléments inhéremisscripteur. C’est pour cela que nous
avons opté pour un découpage lié a la notion digeriet plus précisément de trait, c’est-a-
dire en privilégiant la direction verticale. Nouslisons un découpage en carrés en ce qui
concerne les ranges qui contiennent une portiotraiie Evidemment ces carrés sont sans
recouvrement pour réaliser la partition. Nous ngguons que peu d’attention aux zones ne
contenant pas de portion de trait d’écriture (zdslasches).

La technique la plus simple consisterait a décolgtatalité de I'image régulierement
de gauche a droite et de bas en haut par exemmlgefdis, comme nous ne traitons pas les
imagettes vides, ou blanches, nous avons préfétiéenam ceuvre un découpage mot par mot
ou plus exactement composantes connexes par comesszonnexes. L'origine verticale
étant ainsi propre a chaque mot, on ajuste le dlzagr horizontalement pour recouvrir le
mot avec un minimum d’'imagettes. Ainsi I'image eed&coupée de facon réguliere selon les
lignes et sur chaque ligne un carré peut étre déoals la gauche ou vers la droite pour
optimiser le partitionnement de I'écriture. La nath est illustrée sur la Figure 3.11 a partir
d’'une des composantes extrai@gyriori un mot.

La Figure 3.12(bijllustre un des apports du meilleur positionnentks ranges sur un
mot. En (a) on observe le positionnement d’un dgaga régulier de I'image du mivactale
pour lequel on a dessiné les carrés qui contiennast portion du trait. Ce découpage
comporte 169 Ranges « utiles », alors que la Figutg(b) correspond a notre découpage
adaptatif et permet de réduire a 139 le nombre aeg&s « utiles » tout en améliorant le

positionnement des ranges par rapport au contetiimage.
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(b) : 139 ranges utiles

Figure 3.12 : Mot découpé de facon réguliere @hprsla méthode proposée (b)
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Taille des Ranges et des Domaines

La technique de positionnement des ranges peuspgpiguée quelle que soit la taille
des carrés considérés. Dans notre méthode, c&s camt de taille fixe mais ils doivent étre
adaptés aux détails usuels d’'une écriture. Laetails Ranges et celle des Domaines sont
choisies en fonction de deux critéeres. Le prem#¢mee la taille doit étre assez grande pour
contenir assez d’'informations sur le style du getip et le second est que cette méme taille
doit étre assez petite pour assurer une bonnerpefee du critere d’'identification. Ainsi
plusieurs questions se posent : Quelle taille dagRalevons-nous choisir ? Quel rapport de
contractance entre les Ranges et les Domainesrchois

Pour effectuer ce choix nous avons considéré deiteres : le taux d’identification
(exprimé en pourcentage) et le nombre de domaiifiéseshts utilisés dans la recherche des
domaines et des transformations. Deux expérimentaint été menées. En ce qui concerne
le taux d’identification, nous avons fait variert#alle des ranges, utilisé un rapport de ¥z entre
les tailles des ranges et des domaines, et nouss afpliqué la méthode d’identification a
base de compression/décompression fractales (@éutis précisément dans le paragraphe
3.4) sur notre base de données constituée d’umgaune de scripteurs. Les résultats obtenus
sont présentés sur la Figure 3.13. lls montrent lquenéthode donne un meilleur taux
d’identification pour une taille des ranges de @ @ixels. La méthode utilisant une taille des
ranges a 6 pixels dure environ 7 heures alors qa’awe taille a 8 pixels, le systéme dure 4
heures (les tests ont été effectués sur un PCupelit, 1.2 GHz et 256M de Ram).

(o]
o

65 65

33

22

Taux d'identification (%)

P N W b O o N
O O O O O o o o
L L L L L L L

4 6 8 12 16
Taille des Ranges

Figure 3.13 : Taux d'identification en fonction kdetaille des Ranges

Par contre, on observe sur la Figure 3.14 que Uersq taille des ranges croit, le nombre de

domaines retenus diminue. D’un point de vue conbirail faudrait favoriser un nombre
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restreint de domaines retenus. Nous devons réalisezompromis entre les deux critéres

considérés.
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Figure 3.14 : Nombre d’'imagettes dans la baseggpart a la taille des Ranges

Nous avons finalement choisi des Ranges carrésargeur de 8 pixels et un rapport de
contractance de Y2 qui se traduit par un rapportadie linéaire entre les Ranges et les

Domaines de méme valeur.

Normalisation

La taille des ranges et la normalisation des testm# tres liées a un facteur de
proportionnalité prés. Ainsi, nous avons jugéune lettre devait étre représentée par au plus
9 Ranges pour que les éléments puissent étre éoésidomme caracteéristiques du style d’un
scripteur.

Nous avons vu que les ranges sont carrés de ta8gpixels, aussi pour obtenir au
plus 9 Ranges par lettre, le corps du texte datrawmne hauteur maximum de 24 pixels. Sur
la figure ci-dessous, nous voyons qu’avec uneectad 24 pixels, la lettred’'une hauteur de

21 pixels est bien encadrée par les 9 Ranges.

21 pixels 24 pieels

Figure 3.15 : Découpage de la lerpar Ranges de taille 8x8 pour deux scripteurguifits apres
normalisation
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Type et nombre de transformées

La compression fractale s’appuie sur la présenseadsimilarités d’'une image. Ces
autosimilarités se définissent par I'existence sdamage elle-méme, d’éléments identiques a
une transformée pres. Dans le cadre de notre meticed éléments, par leur répétition, sont
considérés comme étant propres au scripteur. @r, ljpsage que nous voulons en faire, ils
doivent étre recherchés tels quels, c’est-a-dires smicune transformation géométrique ou
analytique. C’est pour cela que, dans cette agjgitanous utilisons une seule transformée ;

I’'homothétie de rapport %2 entre un Domaine et ungea

Critére de qualité

Le critere de qualité habituellement utilisé daes processus de compression et
décompression fractales est le rapport signal/fRENR). Il est exprimé en décibels et il
varie de 0 a l'infini. L'inconvénient de ce critéest sa plage de variation tres grande. C'est
pour cela que nous utiliserons conjointement a riteére un autre critere de qualité, le
coefficient de corrélation qui est plus représéindiat I'impression visuelle.

Soient I'image initialeX centrée et I'image a compar¥r centrée elle aussi, toutes deux de
méme tailleM * N, le coefficient de corrélation se définit par :

oy DA

i= j=1

BT S50 r3

i=1 j=1 i=1 j=1

CC=

ou E[ ] est I'espérance mathématique. Le coefficient deétaiion varie de 0 a 1, il prend la

valeur O lorsque les deux images ne se ressenymsmdu tout et la valeur 1 lorsqu’elles sont

identiques.

Le principe de la compression fractale est le pdentiépart de I'élaboration de notre méthode
d’identification de scripteur. Nous allons montcemment a partir d’un texte d’apprentissage
une base constituée des éléments invariants esit @instruite pour chaque scripteur. Les
parametres qui viennent d’étre définis sont comnawnsdeux étapes de notre méthode, c’est

a dire I'étape d’apprentissage et I'étape d’idérdiion.
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3.3. Apprentissage d'un scripteur

Dans ce paragraphe, nous allons montrer commeggt ipossible d’extraire des éléments
invariants a partir de I'écriture [VIN98] en nouadant sur les similarités internes de celle-ci.
Ces éléments sont extraits au cours du processesrdpression fractale durant lequel les
similarités internes ont été révélées dans l'imagee des portions de trait.

Pendant la phase de compression tous les Rangemtprétés a partir des Domaines de
I'image comme le résultat d’'une transformation.nheailleure transformée correspond a celle
qui minimise le RMS (Root Mean Square). Pour chagargR, les parametres mémorisés
sont alors la position du Domaine associé ainsilgueansformée minimisant le critéere. Les
Domaines possibles sont toutes les sous-imageailtie ddéquate contenues dans l'image.
Nous privilégions les domaines qui apparaissentpltesniers durant I'écriture du texte de
maniere a ne pas augmenter artificiellement le mente domaines. Dans la mesure ou
'image de I'écriture ne sera pas restituée, naisetenons pas la transformée entre le range
considéré et le domaine mais seulement le domaine.

Pour chaque scripteur, c’est a dire pour une intiygexte manuscrit, une base de référence
Bs est construite. Elle est constituée de I'enserdble Domaines pour lesquels nous faisons
I'hypothese qu’ils représentent les caractérissque scripteur. lls ont été sélectionnés
pendant la phase de compression comme référenppreigissage. Ce texte doit donc étre
assez long pour étre significatif du style du detip et la base ne devrait pas dépendre du
contenu du texte.

On pourrait penser que le nombre de Domaines retaque nous appellerons désormais
imagettes de la base, augmente avec la longuedexde. Néanmoins, quand le texte est
suffisamment long, les motifs qui interviennentsigouvent et c’'est cette constance dans les
formes qui constitue le style du scripteur. L’acssement du nombre des imagettes n’est pas
linéaire avec la longueur du texte et, pour chagqoepteur, le nombre des imagettes
caractéristiques tend a se stabiliser. On en prE&sgrelques exemples sur la Figure 3.16 pour
différents scripteurs, on observe bien le débutaymptote. On peut alors raisonnablement
supposer que I'ensemble des Domaines contient tbatermation concernant les formes
dans I'écriture d’'un scripteur. Une preuve de ldewa de cette hypothése est que ces
domaines seraient suffisants pour générer I'imageédriture de ce texte d’apprentissage, Si

le PIFS associé était utilisé dans une phase de@ession de I'image.
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——scripteur 1
—— scripteur 2

scripteur 3

scripteur 4
——scripteur 5
——scripteur 6
—— scripteur 7

nombre d'imagettes dans la
base

7 9 24 33 40
nombre de mots

Figure 3.16 : Nombre d'imagettes dans la base ictifm du nombre de mots dans le texte

Nous pouvons admettre que la base de référenceépend pas du contenu du texte
d’apprentissage quand il est assez long. Les t@degent donc étre différents pour chaque
scripteur, c'est-a-dire qu’un enrdlement de chagpipteur n’est pas toujours nécessaire si on
peut disposer d'un texte déja écrit par lui. Néaimsioil est essentiel que chaque base
comprenne tous les aspects invariants relatif€aptsur.

Nous pouvons résumer la méthode développée pgotitime décrit comme suit :

Pour chaque Range
Pour chaque Domaine potentiel
Choix de la meilleure transformée donnant une
relation aussi proche que possible de I'égalité.
R=T(D)
Choix du meilleur Domaine au sens de l'erreur
minimum quadratique entre le Range et I'image
du Domaine.
Addition du Domaine dans la base des imagettesétirence

aprées vérification qu'il n'y soit déja.

Cette base que nous venons de construire, repeéssnsimilarités internes contenues dans
I'écriture. Pour caractériser au mieux le scripteous avons choisi de ne pas retenir toutes les
imagettes sélectionnées durant la phase de conpressais notre choix s’est porté sur les

imagettes figurant les similarités les plus repnés@/es du scripteur. Nous entendons par-la
les autosimilarités les plus exactes entre les &apgles images des Domaines, la précision
étant mesurée par une erreur quadratique. Il néblsepas raisonnable de conserver les

Domaines (ou les Ranges) qui n‘ont pas une bonmeesppndance. En effet, dans
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I'algorithme précédent nous choisissons le meilldoamaine, ou celui inférieur a un seuil
prédéfini de maniére a accélérer le temps de Gatais cela n’assure pas que la similitude
entre domaine et range soit vraiment bonne. Suieastripteur, I'erreur maximum qui a été
rencontrée peut varier. On peut noter qu'une plusmmins grande dissimilarité entre les
formes donne des indications sur le style de feéwiet nous permettra de nous adapter a la
plus ou moins grande variabilité au sein des forreegésentatives du scripteur. Ainsi, pour
chaque scripteur, nous ne conservons effectiverdans la base que 80% des domaines
obtenus lors du processus de compression pouritt@nda base de référence de celui-ci. De
plus nous sommes en mesure, pour chaque scrigtewtéfinir un seuil correspondant au
seuil de similarité maximal associé aux imagettealdment retenues. Dans la suite nous

noteronse, ce seuil associé au scripteur considéré commeeréfér

Concretement ce processus signifie que si un sargiosséde 500 imagettes dans la base,
nous ne prendrons en considération pour la suge4q0 imagettes dans la base de référence
de ce scripteur. Cette sélection ne se fait pdsaard, nous classons d’abord les imagettes de
la base selon un ordre d’'importance que nous ali@fmir. A la fin du processus de la
compression fractale, chaque Domaine peut correspoa plusieurs Ranges. Or si un
Domaine est souvent utilisé comme référence d'umelasité dans l'image, nous le
considérons comme plus important que d’autres. aoh fois que le Domaine considéré est
en correspondance avec un Range, nous augmentornsgortance, c’'est a dire que nous
incrémentons un score associé au Domaine. C’est gire la base est classée par ordre
d’'importance des domaines.

pY

Le seuil associé a chaque scriptegr correspond a la valeur maximale de Il'erreur

quadratique calculée entre les images des Domeeteszus et les ranges.

La Figure 3.17 montre un exemple de base extraitetdxte d’apprentissage d’un scripteur.
D’un point de vue pratique, la base de référente@sstituée des Domaines aprés réduction
d’un facteur %2 . Ainsi il est plus facile de comgrales Ranges et les imagettes des bases de

référence car ils ont désormais la méme taille.
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Figure 3.17 : Exemple de base associée a un aaripte

A la fin de la phase d’apprentissage, les scrigteonnus doivent avoir été enrblés et pour
chacun est établie une base de référence ainah geluil traduisant la variabilité des formes
contenues dans I'écriture. Ce sont tous ces él@meut seront utilisés dans la phase

d’identification du scripteur d’'un nouveau texte.

3.4. Identification du scripteur

Nous voulons maintenant pouvoir identifier un s a partir d’'un nouveau texte
manuscrit. Evidemment, pour étre reconnu, le seuiptoit au préalable avoir été caractérisé
par sa base de référence établie a partir d'ure té&pprentissage. Nous disposons danc
priori de N bases de référence. Nous pouvons envisagerclasse de lI'ensemble des

scripteurs qui n'ont pas été référencés.
3.4.1. Recherche de similarités

Le nouveau texte pour lequel I'auteur doit étrentdieé n’est pas nécessairement aussi long
que celui utilisé en apprentissage.

Une solution pourrait étre de comparer la qualigs dmages du nouveau texte apres
compression et décompression fractales en utilisanbases de référence [SER02]. Comme

le montre la Figure 3.18, le principe consiste @ligper le processus de compression fractale
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au nouveau texte en considérant les imagettes dmda comme étant les Domaines de
I'image a identifier. Chaque Domaine est remplaaélpmagette de la base qui lui ressemble
le plus a une erreur quadratigue moyenne prés. fpliqae alors le processus de
compression/décompression fractale avec les méarasnptres que lors de I'apprentissage.
Le calcul du PSNR et celui du coefficient de catiéh calculés entre I'image initiale et
'image décompressée nous indiquent l'identité dupteur. Elle correspond a celle de

I'auteur du texte dont ces deux parametres somtliessgrands.

On peut calculer les taux d’identification corresgant a cette méthode.

Base de référence

o J_%J_I_I ]
FET 7
r O ,
T\‘
| Irnace deréférence | Iﬁ Ij/
R’
| Echantillon  étudier |

Figure 3.18 : Identification par compression etalhdpression fractales
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(b) utilisation de la base extraite du texte (&J=0,82
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(c) utilisation de la base d'un scripteur, CC=0,77
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(e) utilisation de la base d'un scripteur, CC=0,78

Figure 3.19 : Résultats de la reconstruction déifajage de test a partir de (b), (c), (d), (e¥dliéntes bases
extraites pendant la phase d’apprentissage

Cette approche a permis d’obtenir un pourcentagkemtification de 65%. Les résultats du
calcul du coefficient de corrélation entre I'image test d'un scripteur et les images
reconstruites avec différentes bases par cetteas@tbont montrés sur la Figure 3.19. Elle fut
le point de départ de notre réflexion sur la bontibsation des éléments des bases des

scripteurs pour I'identification de I'auteur d’uexte.

Nous proposons ici une approche plus performante.ni@me que dans le processus de

compression fractale, I'image est prétraitée (resment, normalisation, découpage en
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Ranges) de maniére adaptative. Nous procédonstersun processus de Pattern Matching
entre le texte a identifier et les éléments deedake référence. Le texte sera attribué au
scripteur pour lequel la correspondance est laleoed. La qualité de la correspondance entre
'image initiale et une image reconstruite est gkle par Pattern Matching. Nous allons

détailler le processus.

Les Ranges de I'image ont la méme taille que lemgattes présentes maintenant dans les
bases de référence. Alors, ce ne sont plus letasit®s internes de I'image d’écriture qui sont
recherchées, mais les similarités qui peuvent exattre I'image et les éléments d’'une base
de référenceB . Toutes les bases, chacune associée a un scrggtedle, seront testées
successivement. Les imagettes identiques aux Rawgesrecherchées dans la baBe du
scripteur que nous sommes en train de tester. fAnshaque Range R de I'image inconnue

est associée une imagette de la b&se en minimisant le critere de l'erreur quadratique
[R, - T(D,)] . Cela revient, ici encore, dans la recherche deslasites a considérer

uniquement comme transformation possible 'homaghdé rapport %-.

De plus, pour chaque scripteur nous ne considétans ce processus que les imagettes de
'ensemble d’apprentissage qui apparaissent le frieguemment car ce sont celles qui
caractérisent le mieux le scripteur. Ainsi, seulen®0% des imagettes les plus fréquentes,
ont été retenues. Par le critere de proximité, romsvons toujours une imagette la plus
proche d’'un range de I'image, mais nous avons cla@dimiter les appariements quand la
similarité entre le range et le domaine de la Inésst pas suffisante. Le seuil utilisé a été fixé
a &, lors de la phase d’apprentissage en fonction dptear testé. Cela permet de limiter la
comparaison aux éléments les plus représentatifscdpteur et donc de la base concernée.
Ainsi tous les ranges ne sont pas associés a umegtécorrespondant dans la base de
référence d’un scripteur particulier.

Sur la Figure 3.20, le principe de I'étape d’idBadition de scripteur est schématisé.

o L

Itnage the s de labase

Echantillon & étudier

Figure 3.20 : Recherche de similarités par rappdatbase de référence.
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3.4.2. Reconstruction de l'image

Indépendamment de la recherche de similarités étteantillon d'écriture (Range) et la base
de référence, nous construisons une nouvelle intagache a l'origine, sur laquelle nous
allons recopier a l'emplacement approprié chacue® ithagettes issues de la base de
référence qui ont été trouvées similaires au Rangel dans le processus précédent. Si
aucun domaine ressemblant de la base n'est tréewdplacement de l'imagette dans la

nouvelle image restera blanc.

Il ne reste plus maintenant qu’a comparer I'ima@ernture a classer avec la nouvelle image
construite. La qualité de la ressemblance entnealje initiale et I'image reconstruite par le
processus est quantifiée comme précédemment esantille PSNR et le coefficient de
corrélation. Dans le cas ou le style a étudiereestlyle de référence sont proches, ou
identiques, I'image reconstruite représente derfdigiele I'échantillon d’écriture. Dans le cas

contraire, la qualité de la reconstruction esteioent degradée.

3.5. Résultats

Nous avons actuellement travaillé avec une vingtaile scripteurs qui ont fourni des
échantillons de textes manuscrits. Des textes dadgr taille pour construire la base de
référence et des textes de plus petite taille pealiser I'identification du scripteur.

La Figure 3.21 montre un échantillon de trois teXderits par trois scripteurs différents. Leurs

bases respectives sont représentées sur la Figize 3

Nowvs oy Sont cotle ‘ko)"'dn by s 0
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Figure 3.21: Textes d'apprentissage.

Les résultats que nous rapportons ont été obtemgsresidérant des Ranges de taille 8x8 et
des Domaines de taille 16x16 pixels pour la coettn de la base. Dans cette étape,
seulement 80% des imagettes de la base sont mmsesmpte pour les éléments les plus
représentatifs du scripteur. Ce pourcentage ahd#isiccar il représente un bon compromis.

D’une part il assure I'élimination de certains ééms qui sont en fait trop communs a tous les
scripteurs et d’autre part il permet de ne pas stggprimer les éléments inhérents au scripteur

concerneé.
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Figure 3.22 : Bases extraites des trois script@)rgb) et (c) respectivement

Les PSNR qui sont calculés entre les images iegialt les images décompressées sont de
I'ordre de 30dB pour les images décompressées petidtape de la compression fractale
(cf. Tableau 3.1) et de 15dB pour celles obtenaesde I'étape d’identification de scripteur.
Pour le coefficient de corrélation, nous avons \aseurs de I'ordre de 0,7 (voire plus) pour

les images décompressées et entre 0,2 et 0,5gundges reconstruites.

PSNR (dB) Coefficient de Seuil (&,)

corrélation
Scripteur (a) 39,51 0,90 520,5
Scripteur (b) 35,95 0,75 1314,6
Scripteur(c) 36,80 0,78 976,6

Tableau 3.1 : Résultats des images décompressées
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Le Tableau 3.1 indique les résultats de la come&kcompression fractales classique pour

les 3 scripteurs ci-dessus.

Le premier test que nous avons fait permet seuledeerérifier que les textes utilisés dans la
phase d’apprentissage peuvent étre identifiés cogtard écrits par leur auteur. Pour cela,
nous avons appliqué I'étape d’identification sus leextes d’apprentissage. Le taux
d’identification est de 100%.

De nouveaux textes ont été ensuite introduits dansrocessus. Sur la Figure 3.23, sont

représentés quelques échantillons de textes stiiags la seconde partie du test.

\léC/u;YU-N& %u.'\\(,é)\e Lz-; «kuzg{b: e \ %q:owj.\'/u&
0kl

(a)
L\ éw’kw e Apﬂ & %& dz@ %émne/)ﬁd gw%
(b)

Oz) 69_('\\’0(& j}‘”} QUQ «Dﬁn ! \U) 6Q LogéOme\'ﬂ'le %Q&QLE.

(©)

Figure 3.23 : Ecritures utilisées pour l'identifioa.

De la méme maniere que dans la premiere partiéctigé, les textes sont normalisés. En
utilisant les différentes bases de référence, nemges reconstruites a l'aide des similarités
avec les bases de référence sont calculées. Noiwegsus d’identification est appliqué avec

un seuil fixé as,. Le PSNR associé avec chaque image reconstraitales|é et la meilleure

base de référence fournit le nom du scripteur sspooir écrit le texte. Nous avons obtenu

un taux d’identification supérieur a 85%.

Nous illustrons, ici, le processus d’identificatida scripteur. Pour cela considérons les trois
scripteurs concernés par les trois textes (a), efb)c) de la Figure 3.23. Les textes

d’apprentissage sont présentés Figure 3.21 dontrdés bases de référence ont pu étre
extraites, ainsi que les seuils associés a chaeanscripteurs. Nous avons respectivement

comme valeur de, : 520,5; 1314,6 ; 976,6. Ces valeurs peuvenevaiu simple au double
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suivant le style de I'écriture. Nous présentons, lauFigure 3.24, les images recomposées
associées au texte de la Figure 3.23(a) en coasidérspectivement les bases de référence

des scripteura, b etc.

sof | 1

200 - I g

L 1 L L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

PSNR=12,89dB et CC=0,52(a)

200 400 600 S00 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

PSNR=12,31dB et CC=0,25(b)

PSNR=12,34dB et CC=0,27(c)

Figure 3.24 : Images résultant du processus diiiteatton du scripteur texte 3.23(a).

Pour un échantillon de scripteur donné, nous avemenstruit les images a l'aide de 3
différentes bases. Nous indiquons sur le TabledueBsur le Tableau 3.3, les valeurs des
PSNR et des coefficients de corrélation correspatsda la reconstruction de I'image selon

ces différentes bases. Ainsi les tableaux se lig@ntolonne.
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Echantillon | Scripteur| Scripteur| Scripteur
(&) (b) (c)
Bases
Scripteur(a)| 12,89dB| 15,38dB| 15,54dH
Scripteur(b)| 12,31dB| 15,91dB| 16,05dF
Scripteur(c) | 12,34dB| 15,69dB  16,36dE

Tableau 3.2 : Résultats du processus d’identiboatie scripteur avec les valeurs des PSNR.

Echantillon | Scripteur| Scripteur| Scripteur
Bases (a) (b) (c)
Scripteur(@)| 0,52 0,13 0,24
Scripteur(b)| 0,25 0,49 0,51
Scripteur(c)| 0,27 0,39 0.59

Tableau 3.3 : Résultats du processus d’identiboatie scripteur avec les valeurs des coefficiemtsodrélation.

Le test effectué sur la vingtaine de scripteursngaumn taux d’identification de 85%. Dans les
exemples montrés ci-dessus nous avons pris 3 tifiéents de réussite d’'identification. Le
scripteur (a) est celui qui possede le plus d’integedans la base (531 imagettes), ce qui
correspond a une grande variabilité dans l'écritiu@s de I'étape d’identification, il est
largement identifie. En effet, nous pouvons voir ks tableaux que ses criteres de qualité
sont largement supérieurs a ceux des deux autrggesecs. Quant au scripteur (b), il n'a
qu’une légére avance par rapport au scripteur t(¢¢ scripteur (c) est tout juste identifié.
D’ailleurs ces deux derniers scripteurs possedestRENR et des coefficients de corrélation

assez proches alors que leur style d’écritureestdifférent.

3.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthggieate d’identification de scripteur.
Nous avons considéré la représentation de I'éeriians un espace de dimension finie et pour
chaque scripteur des projections dans des espaditésertts. L'image est traitée dans sa
globalité en prenant en compte des caractéristimiemes de chaque écriture, sans aucune
extraction ni comparaison de détails. Pour ce faioeis avons choisi la compression fractale

pour extraire les éléments invariants d’un scripgewur I'étape d’apprentissage. Ces éléments
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sont alors utilisés dans un processus de PatterohMgt pour I'étape d’identification. Les
résultats montrent que le comportement fractal 'derilure permet le développement

d'approches innovantes.

En effet, utiliser & nouveau la compression fractah remplacant les Domaines par les
éléments de la base nous a semblé au premier Eboréilleure solution. Mais nous n'avons
pu dépasser un taux d’identification de 65% a cadsel'étape de remplacement. Le
remplacement se fait par un calcul d’erreur quaglrat moyenne ce qui occasionne des

erreurs de remplacement et d’'amalgame entre le geitentifier et les éléments de la base.

Nous obtenons un taux d’identification de 85% gracane nouvelle méthode. Il reste, a
présent, a mettre en ceuvre le module de reconnaesshécriture. Nous nous inspirerons
d'une méthode structurelle avec adaptation au tecnpmise en ceuvre par A. Nosary
[NOSO02] et dont une bréve description est faitesdbn chapitre suivant. Notre but est
d’utiliser les bases de référence extraites pendmnphase d’apprentissage et ainsi de
simplifier cette étape pour la rendre plus perfarteaNotre méthode s’appuiera plus sur une
accumulation d’hypotheses. De plus, nous nous raffigsons du contenu et de la

segmentation des textes en entités inférieureBeadss mots.
L’avantage de cette méthode est qu’elle peut siqppt a d’autres domaines que celui des

textes occidentaux mais aussi a d’'autres domaglesgtie I'extraction de caractéristiques

d’'une image quelconque pour l'indexation de docusien
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Chapitre 4

Autres applications
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4. Autres Applications

4.1. Introduction

Nous venons de voir dans le chapitre précédent @orhm partir de la théorie de la
compression fractale, nous arrivons a extrairecdesctéristiques intrinseques des scripteurs.
Ces caractéristiques représentent dans ce cagdalstchaque scripteur. Ensuite, nous avons
montré qu'il était possible d’identifier un scriptepar ces caractéristiques. La suite logique
de cette méthode est d’adapter un module de reissamae d’écriture utilisant I'information
du style issue de I'étape précédente. Néanmoinsnsérét ne s’arréte pas la. Il est possible
d’utiliser cette technique pour résoudre de nombwaures problemes, dans des applications
telles que lidentification de signatures, la diffaciation entre des écritures utilisant des
alphabets différents et si nous allons plus loinsddes applications telles que I'identification

d’'images quelconques.

Ainsi dans ce chapitre nous décrivons les diff@erapplications susceptibles d’utiliser
notre méthode. Dans un premier temps, nous alléasrd notre processus de reconnaissance
d’écriture, puis nous présenterons comment I'adgyar I'identification de signatures. Nous
étendrons enfin notre raisonnement a la caracténsd’images quelconques.

Pour chaque application nous exposons les résoliédsius a ce jour.
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4.2. Reconnaissance d’écriture

4.2.1. Rappels bibliographiques

Nous allons faire un bref récapitulatif des méttsodie reconnaissance d'écriture. Tout
d’abord il faut savoir qu'il existe deux facons ctérir I'écriture, soit en temps réel au
moyen d’une tablette numérique, soit de facon dgeobar une page au moyen d’'un scanner.
Dans le premier cas, on parle de reconnaissamdigneet dans le second de reconnaissance
hors-ligne

En ce qui concerne la reconnaissance en ligne [GRAR@Ille-ci a connu de gros succes avec
'avenement des @rganiseur »et ordinateurs de poche utilisant des écranddactour la
reconnaissance de I'écriture manuscrite hors-ligeeyros progrés ont également été faits ces
derniéres années. Il en ressort des systéemesenphen maitrisés et utilisés dans beaucoup
de secteurs tels que la reconnaissance de cheqresifes [GUI9S5][AUGO1] ou la
reconnaissance d'adresses postales.

Quelle que soit la méthode de reconnaissance td¥cnmanuscrite utilisée, une structure
commune est appliquée [STE99]. Elle se divise étages : les prétraitements, l'extraction de
caractéristiques, la reconnaissance et les patgrrants (cf. Figure 4.1).

— Extraction
— Prétraitements | ——m de — | Reconnaissance p | Posttraitements
™ . catactétistiques
|
it i L
Texte Segmentation

fHanuactit

Figure 4.1 : Systéeme complet de reconnaissancetdtéc

Nous allons maintenant détailler chacune de cegesgtaen nous attachant plus
particulierement au cas de la reconnaissance typrs-dl'écriture manuscrite cursive.
L'étape de prétraitements comprend en généralluesep de :

- redressement de I'écriture par rotation

- correction de la pente des barres verticalesrpasformées

- réduction du bruit

- normalisation de taille de I'écriture
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L’étape d’extraction de caractéristiques [TAOOL]J98 permet de représenter les images
sous forme d’entités élémentaires :

- les segments de traits

- les graphemes

- les pseudo-lettres
L’étape de segmentation est une aide a I'extraact®aractéristiques. Elle peut étre de deux
types : implicite ou explicite. La difficulté de segmentation explicite est tres bien résumée
dans le paradoxe énoncé par Sayre en 1973 [SAY<43| est nécessaire de segmenter
correctement pour reconnaitre, mais il est aussessaire de reconnaitre pour segmenter ».
On trouvera dans l'article de R. Casey et E. LeaI[CAS96] une description détaillée des
méthodes de segmentation existantes.
Il existe deux approches possibles pour [I'étape réeonnaissance [LEC94][VINOZ2],
'approche globale (ou méthode descendante) etpitaghe analytigue (ou méthode
ascendante). La premiére considére le mot danetalité alors que la seconde utilise des

représentations élémentaires.

4.2.1.1.Approche analytique

Les méthodes analytigues se caractérisent palidaiion de représentations élémentaires
d’'une part et de segmentation d’autre part. Eltdsent 3 niveaux de représentation : niveau
primitives, niveau mots et niveau sous-mots. Loeslgusegmentation est explicite, 3 étapes
sont nécessaires. La premiére consiste a segniiéctéure en petites unités, la deuxieme est
la reconnaissance individuelle de ces unités eh éamftroisieme étape est un post-traitement
utilisant une connaissance lexicale. Lorsque lansegation est implicite, une fenétre mobile
de taille variable est utilisée. Cela permet deégémun treillis de toutes les combinaisons de
primitives possibles. Ces méthodes peuvent étréelsasur la programmation dynamique par
une mesure d’édition par exemple ou sur des méghpdababilistes. On peut aussi avoir
recours a une phase d’apprentissage qui réalisgltamément la segmentation des mots en

lettres et leur reconnaissance [AUGOL1].

* Méthodes probabilistes

La méthode probabiliste la plus courante utilise Modeles de Markov Cachés (MMC)

[RAB88]. Le principe consiste a trouver la strueturachée qui est une représentation
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canonique des formes de référence. On appelletwteucachée, une structuee priori
inconnue se trouvant entre deux structures conries.évaluation du meilleur chemin est

ensuite faite soit par I'algorithme de Viterbi [R938], soit par la programmation dynamique.

L’adaptation des MMC au probléme de la reconnaissdiéeiture est décrite par M. Gilloux
dans [GIL93]. Deux cas sont pris en considératiobne reconnaissance avec un vocabulaire
constant de petite taille et une reconnaissance awevocabulaire dynamique. Dans le
premier cas, pour chaque mot un MMC est utilisé. beléte correspondant a été défini avec
un nombre d’états dépendant de I'exemple de longequlus probable pour chaque catégorie
de mot. L'auteur se sert de la connaissance cargkatqu’il a sur les mots pour étre capable
d’évaluer la fréquence de chaque montants et derfdiner avec le taux de confiance. Dans

le cas d’'un vocabulaire dynamique, les MMC sontaééi au niveau lettre.

* Programmation dynamique et mesure d’édition

La programmation dynamique est une technique gknétiiisée pour résoudre les problemes
d’optimisation. Elle comprend la mesure d’éditionl'algorithme de Viterbi. La mesure
d’édition calcule une distance entre deux chainessyinboles. Elle a été introduite par
Wagner et Fischer [WAG74] en reconnaissance deatal@ Etant donné un ensemble de
transformées élémentaires entre les symboles de deaines, cet algorithme fournit la
meilleure séquence des transformées élémentaicessaéres pour transformer la premiére
chaine en la seconde. Cette technique est sutiisée dans la prise de décision finale dans
la reconnaissance d’écriture [MOR91][PAQ91][LER91][R83][CAM92].

4.2.1.2.Approche globale

Cette approche traite le mot dans sa totalité etssite alors un lexique spécifique de mots.
Ainsi pour étendre le lexique une phase d’apprsatjs est obligatoire.
Les premiéres études menées dans les années saiéaaupaient le mot selon différentes

zones (barres directionnelles, zone horizontgle, ..
C. Parisse[PAR96] utilise les parties hautes et basses du b profil est constitué d'une

série de vecteurs décrivant les contours. Enguitdilise la mesure d’édition pour comparer

les différents profils.
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T. Paquet etal. compare trois méthodes globales [PAQ99]. Ces tr@thodes sont basées
sur les Modeéles de Markov Cachés pour la reconnaigsaes écritures utilisées pour tester
ces trois méthodes sont segmentées de la méme rejatoét comme |'extraction de
caractéristiques. La méthode employée est cellta diescription de barres qui consiste a
analyser les points connexes de I'écriture squsdett Ensuite une séquence de graphémes est
construite pour chague mot. La premiere méthodeedennaissance utilise un modele
composé d’'une matrice des probabilités d'état it@ins, d’une matrice des probabilités
d’observation, d’un vecteur des probabilités d'@tétal et d'un vecteur de probabilités d’état
final. L’apprentissage est effectué a I'aide dégleithme Baum-Welch et la reconnaissance a
I'aide d’'une procédure récursive qui calcule labatalité de la séquence d’observation des
graphémes pour chaque modele donné. La deuxiembod®étutilise la concaténation
explicite des modeles de lettres. L'apprentissags@ en compte la fréquence des lettres
dans un mot et la reconnaissance est la méme Haealéerite pour la premiere méthode. La
troisieme méthode donne pour chaque graphéme s$empri@tation correspondante dans un
mot. Les taux de reconnaissance obtenus, envirgns2us conditions, montrent que chaque
méthode est plus adaptée a certains types de h@txemiere est meilleure pour les mots
longs, la deuxieme donne de meilleurs résultatsr pesi mots fréquents dans la base
d’apprentissage et la troisieme est plus performdans le cas de l'utilisation de mots ayant

des lettres frequemment employées.

4.2.1.3.Autres Approches

E. Augustin [AUGO01] a développé un processus de reconnaissaamerots par un hybride
Réseaux de Neurones (RN) et Modeles de Markov CadMESJ. L'intérét des hybrides est
d'allier la capacité des MMC a modéliser les séquedi/énements et le pouvoir des RN a
discriminer les formes des graphémes. Son travgilodé plus particulierement sur la
modélisation (sélection des états) et la topolagis MMC et les méthodes d'apprentissage
globales du systéme hybride. Dans son systeme atmmaissance de mots, |'écriture est
représentée par une séquence gauche-droite a meesion de graphémes. Les graphemes
sont extraits par une segmentation de I'écrituee ptincipe des systémes hybrides RN et
MMC est présenté avec son apprentissage itératif n sdlalgorithme Expectation
Maximization (EM). Ce systeme permet de remplaceulantification vectorielle des MMC

discrets, classification qui perd beaucoup d'infsion et qui est issue d'une classification
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non supervisée, par un RN dont 'annotation d'apizsage est fournie par les MMC. Cette
annotation automatique leur permet d'une part,i@éune annotation manuelle des lettres de
mots cursifs pour l'apprentissage du RN, et dayteet, d’adapter [|'évaluation des
observations par le RN aux MMC. De plus, une anraiatjui fournit la distribution des
probabilités a posteriori des classes apporte @information et améliore les performances

du systeme complet.

Une évaluation a été faite sur les systemes dennatssance d’écriture manuscrite utilisant
les réseaux de neurones et/ou les Modéles de MarkahéS [OLIO2]. Les réseaux de
neurones utilisés sont de type MLP avec deux niebextractions de caractéristiques : un
niveau perceptuel (NNP) et un niveau directionbhND). Les MMC sont de topologie Bakis
(discrete gauche-droite) avec un apprentissagésautil I'algorithme de Baum-Welch et
I'algorithme Forward est utilisé pour la validatiobe cette évaluation, il ressort qu’un
systeme utilisant un MMC combiné avec un NNP et UdDNobtient 90% de taux de

reconnaissance des mots.

M. Coté et al. présentent dans [COT96] et [COT97] une nouvellehode de lecture
automatique de I'écriture cursive utilisant des cepis perceptifs proposés par les
psychologues McClelland & Rumelhart. L'étude propose limite a la reconnaissance hors-
ligne de mots cursifs isolés. A partir d'observagiet d’hypotheses utilisées dans I'élaboration
de modeles de lectures, les auteurs décriventhisgtion de leur systéme connexionniste et
montrent le r6le du mécanisme d'activation dargelaeption et la lecture d'écriture cursive.
lIs ont introduit quelques caractéristiques sp@uds a I'écriture cursive telles que les
ascendants, les descendants et les boucles. Lstensy est basé sur 3 niveaux de détecteurs
réalisées a partir de réseau de neurones : ununsegacteristique, un niveau lettre, et un
niveau mot. Premierement, ils utilisent les camstigues. Deuxiemement, ils traitent les
ambiguités relatives a la position des lettresnémoduisant une position floue. La position et
les lettres manquantes sont déduites a l'aide ldwigque. Leur modele est capable de
fonctionner avec des mots de différentes longueuss.base de données utilisée a été
construite a partir de montants de chéques bascatile est composée de 184 images pour
I'étape d’apprentissage et de 2929 images pouelts. Un taux de reconnaissance des mots

cursifs isolés de 80% est obtenu.
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Figure 4.2 : Systeme complet de reconnaissanceitdigcextrait de [COT97]

4.2.2. Notre méthode de reconnaissance

Notre méthode n’a pas besoin d'étape de segmemtatiade correction de la pente selon la
direction verticale des barres. Elle est basé@iseraccumulation d’hypotheses effectuées sur

I'image reconstruite apres I'étape d’identificatidm scripteur.

4.2.2.1.Accumulation d'hypotheses

Aprés avoir identifié le scripteur par la méthoderite dans le chapitre 3, nous nous sommes
efforcés d’utiliser au maximum le résultat des témmients précédents pour reconnaitre
I'écriture. Tout d’abord, il faut revenir sur I'¢ta d’apprentissage et y adjoindre un étiquetage
des éléments, imagettes, constituant chaque le¢trealphabet. Nous avons opté pour un
étiqguetage assez simple dans lequel chaque imadgetie base est associée a une lettre de
I'alphabet sa position cardinale au sein de cetteel :nord, sud estet ouest Dans le cas de
lettres avec hampe et jambage les positions caedinaossibles sontcentre hampe et
jambage Chaque imagette de la base se voit associée atiguette de deux caracteres du
type «lettre direction ». Exemple : « en(ie. lettree et orientatiomord) ou « fj » (i.e. lettrd

et orientatiorjambag@. Un exemple des positions de la letirest montré sur la Figure 4.3.
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Figure 4.3 : Etiquetage des positions de la lettre
Ensuite, nous réévaluons ces étiquettes pour @esrdicompte les similarités existant entre
plusieurs imagettes. Par exemple la partie haute tiitrea peut ressembler fortement a la
partie haute de la lettee; et la boucle de la lettfepeut ressembler fortement a la boucle de la
lettre | selon le style du scripteur. Nous profitons de aesbiguités pour améliorer la
robustesse de la reconnaissance en procédantd&igiestages multiples : une imagette peut
représenter plusieurs lettres. Pour ce faire, calailons I'erreur quadratique moyenne entre
les imagettes prises deux a deux sur 'ensembla Hase. Tous les couples dont I'erreur est

inférieure au seuik, du scripteur sont considérés comme similaireetssocie a chacune

des deux imagettes l'union des étiquettes corratgurs. Une fois le processus terming, la
base est constituée d’'imagettes pouvant avoirgusidizaines d’étiquettes. Cela est d( bien
évidemment a la nature méme de leur représentatisnarc commun a beaucoup de lettres
(a, c, e, g, m, n, )..engendre beaucoup d’'étiquettes ; tandis que tiee beorizontale de la
lettret ne représente que tres peu d’étiquettes.

Nous procédons aussi a une étape statistique. Bslar nous calculons les nombres
maximum et minimum d’imagettes constituant chagted du texte d’apprentissage, puis
nous faisons de méme pour les positions. Le Tablehillustre les informations statistiques

relatives a un scripteur.

Une fois I'étiquetage termin€, nous procédons daaenéme méthode que celle utilisée pour
I'identification mais en utilisant cette fois-ciutes les imagettes de la base du scripteur
identifié. L'image reconstruite, comme indiqué dates chapitre 3, par recopie a

I'emplacement approprié des imagettes de la bas&fé&tence, est alors de tres bonne qualité.
Etant donné que plusieurs étiquettes sont assodéiégsaque imagette, il suffit donc de

rechercher les lieux ou se rassemblent des amibels d’'une méme lettre dans une région
proche. La cohérence de ces amas peut étre végdieapport aux valeurs contenues dans le
tableau statistique du scripteur dont nous avonstmain exemple dans le Tableau 4.1. La
détermination des régions candidates pour unes leit obtenue par un balayage de I'image
avec une fenétre rectangulaire dont la taille gstleéa celle indiquée dans la deuxieme
colonne du Tableau 4.1. Si les conditions du tabssmt réunies, alors nous considérons que
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la lettre est présente et nous supprimons les eitepliassociées a la lettre pour toutes les

imagettes de la base de référence.

Lettre Taille Nord Sud Est Quest Etiquettes
(long., larg. | (min., max.’| (min., max.. [ (min., max.. [ (min., max. totales
a 23,55 1,3 1,5 2,6 1,4 9,14
C 23, 39 1,2 2,3 2,3 1,2 6, 10
r 31, 47 1,3 0,0 2,5 0,4 5,9
e 31,55 1,4 1,4 1,7 1,3 5,15
(a) lettres contenues dans le corps du texte
Lettre Taille Centre Hampe Jambage | Etiquettes
(long., larg.) | (min., max. | (min., max.) | (min., max. totales

f 111, 39 1,5 11, 18 7,16 23, 38

t 71, 55 7,16 4,10 0,0 13, 26

[ 55, 39 1,8 4,6 0,0 7,13

(b) lettres avec hampe et jambage

Tableau 4.1 : Tableau regroupant les informatidaiisiques des lettres pour un scripteur donné

La Figure 4.4 présente un récapitulatif de touteméthode mise au point, de I'étape

d’apprentissage a I'étape de reconnaissance diéerit

4.2.2.2.Résultats
Dans cette partie, nous exposons les résultatabtsur les premiers tests effectués en
utilisant les procédés présentés. Pour linstantrenméthode de reconnaissance n’'a été

appliguée que sur un seul scripteur, identifié daeméthode d’identification décrite dans le

chapitre précédent.
* Apprentissage
Pour un premier test, les imagettes de la basétérédtiquetées une par une manuellement (cf.

Figure 4.5). Il va de soi que ce travail fastidiedevra étre automatisé en utilisant un texte

d’apprentissage identique pour tous les scripteurs.
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Figure 4.4 : Récapitulatif de toute la méthode

Sur la Figure 4.5, nous voyons que dans la pratigeesont les Ranges du texte

d’apprentissage qui sont étiquetés. Cela est desgifice a la technique de la compression
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fractale. En effet, nous recherchons pendant &@ppprentissage les similarités existant
entre un Range et un Domaine. Etiqueter tous legy@&arevient donc a étiqueter aussi les

Domaines qui composent la base de référence datesari
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Figure 4.5 : Etiquetage des lettres aprés découpage signalement des lettres déja faites

« Reconnaissance

Nous reprenons l'image de test (cf. Figure &R3qui a permis lidentification et nous
appliguons a nouveau la méthode avec de nouvealils semme cela a été indiqué sur la
Figure 4.4. Les résultats obtenus sont montrésadkigure 4.6 . Pour chaque mot extrait, les

lettres reconnues sont affichées dans 'ordre ctere (de gauche a droite).
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Figure 4.6 : Résultat de la reconnaissance

Ces premiers résultats montrent que notre méthbtienv des meilleurs résultats sur des
mots courts. Pour les mots plus longs, les letieesnnues correctement sont souvent mal
localisées. Ceci est d0 a la maniere dont sorteéwiles lignes et les colonnes de I'image

représentant les amas d’étiquettes.

4.2.3. Conclusion
Les premiers tests sont prometteurs, méme si urddiaation est encore nécessaire. Notre
méthode peut constituer une piste intéressantelpesaconnaissance de I'écriture manuscrite.

Bien qu’ils ne débouchent pas sur des résultaectdiment exploitables, les essais présentés

ci-dessus mettent en évidence la faisabilité de ceéthodologie. Batie sur une accumulation
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d’hypothéses, elle présente I'avantage de ne némeasicune programmation évoluee telle
que les réseaux de neurones ou les Modéles de M@dahes. D’autre part, elle réutilise une
partie des traitements effectués lors de la phadentification pour reconnaitre toutes les

lettres.

4.3. Différenciation de deux alphabets

Dans le chapitre précédent, nous avons montré qetdit possible d’associer les
caractéristiques extraites pendant la phase d’apijpsage a une lettre d’un texte manuscrit. A
présent, nous voulons savoir s'il est possible ifférdncier deux alphabets complétement
différents par notre méthode d’identification deigeur. En effet, nous partons du principe
que des caractéristiques extraites sont assereatifés d’un alphabet a I'autre.

La méthode consiste a prendre deux textes d’appsage écrits dans deux langues
différentes, comme par exemple un texte écrit ancais et un autre écrit en arabe. Ces deux
textes contiennent plusieurs lignes écrites par stggpteurs difféerents. Les deux textes

d’apprentissage sont montrés sur la Figure 4.7.

(a) texte d’apprentissage en langue arabe écri paripteurs

(b) texte d’apprentissage en langue francaise jgari8 scripteurs

Figure 4.7 : Textes d’apprentissage de deux alpgbaliéérents
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Apres I'étape d’apprentissage, nous obtenons dasgs(cf. Figure 4.8) a partir de ces deux
textes.

Comme précédemment, nous appliqguons notre méthmgmiification de scripteurs sur deux
textes de tests (cf. Figure 4.9), différents dexaapprentissage. Nous avons opté pour une
utilisation compléte de toutes les imagettes. Nmadsulons le coefficient de corrélation entre
I'image initiale et I'image reconstruite selon r@tnéthode. Nous obtenons alors le Tableau
4.2.

(a) arabe-365 imagettes (b) frangais-279 imagett

Figure 4.8 : Bases extraites des deux textes déapipsage

(@)

(b)

Figure 4.9 : Deux textes de tests

Les résultats obtenus par notre méthode d’ideatifio appliquée a deux alphabets différents
sont répertoriés dans le Tableau 4.2. Dans ceaabl®ous avons calculés le coefficient de
corrélation entre I'image de test reconstruite atipad’'une base extraite du texte

d’apprentissage.
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Images de tesfs  Texte de test écrit Texte de test écrit
Base en arabe en frangais
Langue arabe 0,94 0,67
Langue frangaise 0,89 0,87

Tableau 4.2 : Résultats des calculs du coeffidentorrélation sur la différenciation d’alphabets

Au vu des résultats obtenus, nous arrivons dondféehcier deux alphabets grace a notre

méthode. L’écart des résultats n'est certes pasrenmais suffisamment significatif pour les

distinguer de maniére automatique. Nous montronsaskigure 4.10 et la Figure 4.11, les 4

images reconstruites pour une appréciation visuelle
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Figure 4.10 : Image de test en francais reconetaviec (a) la base francaise et (b) la base arabe
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Figure 4.11 : Image de test en arabe reconstruite @) la base francaise et (b) la base arabe
Un test a été fait dans le cas d'un personne hiindNous avons inclus un échantillon
d’écriture en langue arabe et en langue francaiss tks textes d’apprentissage d’'une méme

personne.

(a) texte d’apprentissage en langue arabe écr paripteurs

(b) texte d’apprentissage en langue francaise gari8 scripteurs

(c) image de test écrit en arabe

(d) image de test écrit en francais

Figure 4.12 : Texte d’apprentissage et de test gariune personne bilingue
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La premiere ligne du texte de la Figure 4.12(ajjdeniére ligne de la Figure 4.12(b), le texte
de la Figure 4.12(c) et (d) ont été écrits par éama personne. Cela nous permet de savoir s'il
y a des implications croisées. Les résultats olstearu appliquant la méme méthode que
précédemment sont montrés sur le Tableau 4.3. I[dousons constater que le scripteur
n'influe que trés peu par rapport au tableau précgdCe qui nous permet de conclure que la
différenciation entre deux alphabets fonctionnegaexiement et ce, quelque soit les scripteurs

pris en compte.

Images de tesfs  Texte de test écrit Texte de test écrit
Base en arabe en frangais
Langue arabe 0,93 0,74
Langue frangaise 0,89 0,87

Tableau 4.3 : Résultats dans le cas d’'une perduitingue

4.4. Vérification de signatures

Dans cette application, le probléme réside suelegiéléments contenus dans une signature.
La recherche dans ce domaine est déja bien avfiftA89] avec ses applications possibles

dans le domaine juridique et a présent dans Iésdgimunications. Dans ce paragraphe nous
avons appliqué notre méthode d’identification d#pseurs non plus sur des textes manuscrits

mais sur des signatures. Les résultats obtenugreésrgncourageants.

La méthode utilisée a été modifiée pour qu’ellespeai étre appliquée aux signatures.
L’extraction de caractéristiques par la compress$iactale reste inchangée. C’est I'utilisation
de ces caractéristiques qui est modifiée. Nouselapp sur la Figure 4.13 notre méthode
d’extraction de caractéristiques sur une image ekte$ manuscrits par le processus de

compression fractale.

D

cunFange

run Diomaine
: Transformée par laguelle
Timage de D est B

Figure 4.13 : Extraction de caractéristiques starlture par la compression fractale
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La premiére approche a été de réutiliser le proseske compression et décompression
fractales sur la base. Ainsi, en méme temps que eategistrons comme éléments d’'une
base les Domaines, nous enregistrons aussi lafdrarée pour laquelle un Domaine est
similaire a un Range. Ensuite, la décompressionsistsn a appliquer I'ensemble des
transformées de chaque base sur l'image de latsigna reconnaitre. Ce processus est
itératif, c’est-a-dire que nous recommencons I'eygpion des transformées sur l'image
obtenue jusqu’a atteindre le point fixe. Ce poirefest considéré comme obtenu lorsque

numeériguement le PSNR calculé entre I'image iretitl I'image décompressée ne varie plus.

[, Dw&-}g \ /
_— e am i
S1 S2 S3 S4

Figure 4.14 : Exemple de signatures

Notre base de données est constituée de 12 sigeatuscripteurs (cf. Figure 4.14) ont fourni
chacun 3 fois une signature( cf. Figure 4.15). sigeatures sont normalisées et ont une taille
de 256x256 sur 256 niveaux de gris. Cette norntalisaest nécessaire pour appliquer les

différentes transformations

/' /L\/V“

Figure 4.15 : Exemplaires de signatures de S2

Pour chaque scripteur, on dispose ainsi de 3 tvemstions caractéristiques du scripteur. On
peut penser que le point fixe sera atteint d’aupdud rapidement que I'on part d’'une image
proche de celui-ci. Pour une signature inconnudaaonsidére donc comme terme initial de
la suite des itérés et on étudie la distance gparséce premier terme et les premiéres

approximations de I'attracteur d’'un scripteur connu
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Figure 4.16 : Evolution des images décompresséaszibtérations avec pour image de départ (a)daadure
correspondant a la base utilisée, (b) une signaugtconque, et (c) un autre exemplaire de la tigeda)

Sur la Figure 4.16, nous pouvons constater quantages résultant de la décompression
fractale effectuée sur 2 itérations sont fortenieffiencées par le choix de I'image de départ.
En effet le point fixe est plus vite atteint lorgglimage de départ correspond a I'application
des transformations obtenues par cette méme inchgeiqure 4.16a)) pendant le processus
de compression fractale que si une image quelcoesguprise (cf. Figure 4.18)) . Il en est
de méme si on prend comme image de départ un exgr@plaire de signature (cf. Figure

4.16c)) du méme scripteur.

La mesure de similarité entre une signature eigaasure d’'un scripteur qui a été traitée
consiste a calculer Il'erreur quadratique moyennéMIR entre Ilimage initiale et

I'approximation de I'image décompressée a chaggmtibn, et ce, pour les trois premieres
itérations. Nous additionnons ensuite les 3 valebtenues pour les RMS. Sur le Tableau 4.4,

nous indiquons les résultats obtenus pour les #ptears. Pour chaque scripteur on a
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considéré la signature n°l et on a testé chacusel@ebases obtenues dans I'étape
d’apprentissage.

Signature de S1 N°1
Signatur¢ S1 S1 S1 S2 S2 S2 S3 S3 S3 S4 S4 | sS4
testée | N°1 | N°2 | N°3 | N°1 | N°2 | N°3 | N°1 | N°2 | N°3 | N°1 | N°2 | N°3
distance] O 4,50 | 10,54 13,56| 10,83| 12,56| 17,24| 15,86| 19,58| 10,78| 7,06 | 7,06
ordre: 0 1 4 8 6 7 10 9 11 5 2 3
Signature de S2 N°1
Signaturq S1 S1 S1 S2 S2 S2 S3 S3 S3 S4 S4 S4
testée | N°1 [ N°2 | N°3 [ N°1 | N°2 [ N°3 | N°1 [ N°2 | N°3 [ N°1 | N°2 | N°3
distance| 10,54| 8,478( 8,855| O 5,085| 6,42 | 11,33 14,78 15,67 9,126( 8,703( 5,296
ordre: 8 4 6 0 1 3 9 10 11 7 5 2
Signature de S3 N°1
Signaturg S1 S1 S1 S2 S2 S2 S3 S3 S3 S4 S4 S4
testée | N°1 [ N°2 | N°3 [ N°1 | N°2 [ N°3 | N°1 [ N°2 | N°3 | N°1 | N°2 | N°3
distance| 10,35| 6,003( 6,003| 9,226 11,75| 7,571 O 7,91 | 7,158 10,21| 5,25 | 5,55]
ordre: 10 3 4 8 11 6 0 7 5 9 1 2
Signature de S4 N°1
Signaturq S1 S1 S1 S2 S2 S2 S3 S3 S3 S4 S4 [ sS4
testée | N°1 [ N°2 | N°3 [ N°1 | N°2 [ N°3 | N°1 [ N°2 | N°3 | N°1 | N°2 | N°3
distance| 6,24 | 9,51 9,01 11,5p15,32|14,61| 855 | 9,73| 7,41 0 4,82 5,50
ordre: 3 7 6 9 11 10 5 8 4] 0 1 2

Tableau 4.4 : Résultats de la vérification de digness

Nous avons classé les résultats selon l'ordre sanisdes distances. Ainsi lorsque nous
considérons la premiere signature de S1 et que utllisons la base extraite de S1 n°1, la
signature dont la distance (i.e. la somme des RM&nabs) est la plus petite est celle S1 n°2.
Nous ne prenons évidemment pas en compte le résidteS1 n°l, avec une distance

logiquement égale a 0.

Sur les 4 signataires, trois ont au moins un dedeux autres exemplaires de signatures qui
permet de les authentifier. Seul le signataire S# tetalement reconnu avec ses deux
signatures classées au début. Par contre, nousmouemarquer qu'il est absorbant puisqu'il

est classé deuxieme pour tous les autres. Quasigaataire S3, la reconnaissance échoue.
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L’'absorption de S4 vient du fait que c’est le sdaht la signature soit lisible, c’est-a-dire
gu'’il a écrit son nom. Ainsi par cette méthode loeanp plus de caractéristiques se retrouvent
dans sa base et donc dans les caractéristiqueswmsravec les autres signataires.

Pour pallier cette absorption il faut éliminer Egactéristiques communes comme cela a été

fait pour I'identification de personnes. Ce procéd@&liorera de fagcon notable les résultats.

4.5. Caractéristiques d’'images quelconques

Les problemes de l'indexation, de la classificatbmle la recherche d'images est d’actualité.
Nous montrons comment notre méthode peut y comritRour cela, nous I'avons appliqué
sur des images quelconques, telles que des visagees paysages, pour savoir s'il était
possible de les distinguer. Sur la Figure 4.17 reavent les 5 images que nous avons

choisies. Elles sont toutes en 256 niveaux deegiiles ont une taille de 256x256 pixels.

Mandrill Lena

Tigre Lena n°2 Poivrons Bateaux

Figure 4.17 : Exemples d'images

La méthode utilisée est la méme que celle de ltitleation de scripteur, excepté que la
partition en Ranges n’a pas été optimisée. En,dffesst inutile d’appliquer un découpage
évolué puisque toutes les parties de I'image congéat de I'information, c’est-a-dire qu’elles

n’ont pas de fond blanc.
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De plus, nous avons considéré que toutes les iteagietrmant la base de référence de ces
images participent a la représentation. Pour c¢e,fabus avons choisi les seuslsde facon a

prendre en compte 100% des imagettes formant la blas référence lors de I'étape
d’apprentissage.

Sur le Tableau 4.5 sont indiqués les coefficiengs corrélation calculés entre I'image

reconstruite par notre méthode et I'image initiale.

Tests| Mandrill | Bateaux| Cameramah Lena Lenan°2 PoivronsigreT | Zelda

Bases

Mandrill 1,00 0,36 0,26 0,28 0,34 0,34 0,41 0,27
Bateaux 0,31 1,00 0,28 0,34 0,37 0,33 0,33 0,29
Cameraman 0,14 0,21 1,00 0,28 0,16 0,3p 0,33 0J19
Lena 0,25 0,35 0,32 1,00 0,42 0,27 0,33 0,28
Lena n°2 0,25 0,32 0,29 0,45 1,00 0,25 0,37 0,30
Poivrons 0,21 0,29 0,20 0,36 0,22 1,0Q 0,34 0,20
Tigre 0,16 0,17 0,08 0,22 0,19 0,29 1,00 0,18
Zelda 0,23 0,22 0,09 0,20 0,26 0,37 0,35 1,00

Tableau 4.5 : Résultats de l'identification d'imagpielconques

L'intérét des résultats rassemblés dans le Tabkeauréside dans les coefficients de
corrélation calculés pour des images voisines. Madgressemblance entre I'imageldma

celle deLena n°2et celle deZelda il n’y pas d’ambiguité sur l'identification.

A présent, nous allons essayer de regrouper cegesr@ar caractéristiques descriptives, i.e.
différencier un visage d’un paysage. Pour cela momsparons les imagettes de chaque base
entre elles par le calcul de l'erreur quadratiqueyemne. Il en résulte le Tableau 4}6i
montre le pourcentage d'imagettes communes entebage donnée (notée dans le tableau
BaseTest®t située sur les colonnes) et toutes les aut@sssb Pour pouvoir obtenir des
nombres normalisés par rapport aux différentedesaitles bases, nous avons calculé le
nombre d’'imagettes commun¥s comme suit :
PZ
M xN

Avec M le nombre d’imagettes dans la base de BaseTHsts, nombre d’'imagettes dans la

base a comparer & le nombre d’imagettes communes.
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BaseTests Mandrill | Bateaux| Cameraman Lena Lenan°2 PoivrpnsigreT | Zelda

Bases

Mandrrill 0,99 3,60 6,55 2,84 2,69 2,59 0,07 2,06
Tigre 0,07 1,15 2,48 0,87 1,01 0,76 0,59 0,64
Bateaux 3,60 13,03 20,26 10,74 10,50 9,84 1,15 8,81
Lena 2,84 10,74 17,49 10,42 8,80 8,82 0,87 7,81
Lena n°2 2,69 10,50 17,61 8,80 10,28 7,66 1,01 7,82
Poivrons 2,59 9,84 15,85 8,82 7,66 8,22 0,76 7,12
Zelda 2,06 8,81 14,44 7,81 7,82 7,12 0,64 7,69
Cameraman 6,55 20,26 31,70 17,49 17,61 15,85 248 4,441

Tableau 4.6 : Résultats de la ressemblance d'in@qgssonques par leur base

Quelle que soit la base de test utilisée pour taparaison il ressort du Tableau 4.6 que trois
groupes se forment. En effet, lorsque nous regardies colonnes, les valeurs associées a
I'image Mandrill et Tigre sont faibles comparées aux autres. On constate legie
comparaisons a Mandrill et Tigre donnent un résyiiass faible sur toutes les autres
colonnes. Ces valeurs forment notre premier grauwpéeurs surlignées en gris clair). Le
deuxieme groupe (valeurs surlignées en gris foasgjormé par les imagégng Lenan®2,
Bateaux Poivronset Zelda Et enfin le troisiéme groupe (en blanc) est repné par I'image
Cameraman

Ainsi chaque groupe met en évidence une caradtgrestcommune de ces images. Le premier
groupe a la particularité de contenir des imaganidiaux prises de pres, donc les détails sont
plus gros et les traits sont rectilignes. Le demneegroupe contient des images de visages
mais aussi de poivrons et de bateaux. La cardif@escommune est le caractere rond de ces
images. Et enfin le troisiéme groupe constitué d’saule image est celle qui n’a pas pu étre
classée car elle contient a la fois des traitsliggues et des traits arrondis.

Donc, nous venons de voir gu'il est possible parenméthode de regrouper des images par
caractéristiques. D’autres tests doivent encoeeféits avec un plus grand nombre de variétés
dans les images pour connaitre les limites de liegpon de cette méthode.

Pour tester la robustesse de cette méthode vis-dtvibruit et du décalage spatial, nous

calculons le nombr&/ d’imagettes communes avec les 3 images de la igur8. Nous

obtenons alors le Tableau 4.7.
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(b) Lena bruitée (c) Lena décalée de 28 pi

Figure 4.18 : Exemples d'images de (a) Lena (by asut d’un bruit uniforme ou (c) décalée de b&|s vers

la droite
Image de test Lena Lena bruitée Lena décalée
Base
Lena 12,21 7,67 10,26
Lena bruitée 7,67 4,55 6.64
Lena décalée 10,26 6.64 9,21

Tableau 4.7 : Tests sur la robustesse avec caicdl d
Ainsi nous pouvons voir sur le Tableau 4.7 queoligjde bruit ou le décalage spatial
influence les résultats. Néanmoins ces 3 imagesentsdans le méme groupe de

caractéristiques de la colonbenadu Tableau 4.6.

4.6. Conclusion

Nous voulions savoir s'il était possible d’utilissgtte méthode pour d’autres applications. De
plus, le contexte industriel veut qu'une méthoderelmnnaissance d’écriture soit mise au
point.

Dans un premier temps, nous avons mis au pointmé&tode qui utilise les informations
extraites pendant la phase d’apprentissage du gsosed’identification. Puisque chaque
imagette de la base est représentative du scrjpt@uls avons supposé que ces imagettes
étaient aussi associées a un ensemble de grapbempssant une lettre. C’est pour cela que
notre méthode est une méthode analytique : a pdutiregroupement de grapheémes nous
formons une lettre qui, associée aux autres leftnese le mot a reconnaitre. Les premiers
résultats ont montré que certaines lettres sostdifferentes des autres telles que la ldttre
Toutefois beaucoup d’améliorations restent a faise seulement 50% des lettres sont

reconnues.
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Ensuite, nous avons désiré rester dans le domain@dntification et de la vérification en
appliquant notre méthode sur des signatures. €a’'tst qu’un début pour la suite puisqu’il a
été fait sur 4 personnes seulement. Mais il perriogtehir des résultats tres encourageants
avec une reconnaissance de 3 personnes sur 4. thaduéutilisée est différente de celle
utilisée dans lidentification puisque nous avorpgpl@mué dans ce cas le processus de
décompression fractale. Cette méthode n’avait paé@ de résultats satisfaisants pour
I'identification de scripteur en raison d’'un tromgd nombre d’'imagettes dans la base. Ici une
signature ne comporte qu’un nombre limité d'imageittout au plus 200) ce qui facilite les
différenciations entre personnes.

Enfin, nous sommes sortis du domaine de I'écripnar tester notre méthode d’identification
sur des images quelconques. Un critere de regroammteanété instauré pour pouvoir comparer
les images entre elles. Les résultats montrentl @si possible de former des groupes
d’'images selon leur caractéristique prédominanéemiethode peut ainsi servir a indexer des
images. Les domaines d’application sont variéeatent concerner aux bases de données ou
a Internet.

Une des premiéres améliorations qui peut étre &stecelle de calculer le centre de gravité
des images dans le cas des signatures et des ioaglesnques, pour annihiler les problemes

de décalage que nous avons mis en évidence.
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L'objectif de cette these est fortement lié au ewte industriel. L'entreprise NEURONE
Informatique désirait obtenir une chaine complétmalyse et de traitement de documents
spécifiques liés au domaine médical. Ainsi la tqaramiére étape fut une étape de conception
de ces documents. lls se composent de fiches g&asmtomportant une partie codifiée et une
partie manuscrite. C’est a partir de ces ficheslqu#eroulement de la thése s’est construit.
Une premiere partie a consisté a mettre en forrsefidhes pour pouvoir extraire les
informations utiles telles que la détection de sasmhées permettant des analyses d’urine
et/ou de sang et la récupération des zones matassoeimplies par le médecin soignant. La
seconde partie a consisté a traiter I'écriture reerite récupérée pour pouvoir d’'une part
identifier le scripteur, ce qui empéche toute cefiaiton et d’autre part reconnaitre le texte

écrit.

La mise en forme des documents scannés a étégaaites outils classiques dans le domaine
du traitement de I'image tels que l'intercorrélatiou le seuillage d’images binarisées. Cela
nous a permis d’effectuer les 3 taches importashtesette partie du traitement : le recalage de
'image scannée par rapport a une image de référdmaétection des cases cochées et donc
le listing des analyses a faire liées a ces casessirtout la récupération du manuscrit de fagcon
nette. Ces trois taches sont effectuées correctezh@pnus avons aussi anticipé la demande de
I'entreprise avec la possibilité d’ajouter d’autfeshes sans changer le déroulement général
de cette étape. Evidemment d’autres techniqueseatiau étre employées, mais le sujet de
cette these n’étant pas centré sur cette étaps, anmns pris le parti de mettre au point un
ensemble de processus permettant d’obtenir debatssadaptés au contexte.
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Aprés avoir extrait les zones manuscrites nous av@ndié comment chaque scripteur
pouvait étre identifié parmi les praticiens autésisCette phase est primordiale dans un

contexte ou la sécurité est une des préoccupatiajeures.

Nous avons mis au point une méthode originale dtifleation de scripteur qui s’appuie sur
I'extraction d’éléments invariants pour chaque getir par la compression fractale pendant
I'étape d’apprentissage. Tous ces éléments formeet base de référence pour chaque
scripteur. La grande difficulté a été de trouvemieilleur processus d’utilisation de ces bases.
Par la suite, un processus de Pattern Matching éntiexte a identifier et toutes les bases
enregistrées a permis d’obtenir un taux d’iderdiiien de plus de 85%. L'avantage de cette
méthode est qu’elle est beaucoup plus rapide qpeélzédente. Ce taux d’identification est
tres satisfaisant et il permet de valider notrehmé¢. De plus, cette méthode peut s’appliquer
a des textes autres que des textes occidentasuxffitl de changer la taille des Ranges et des
Domaines pour l'appliqguer au mieux a chaque typetedges tels que ceux en écriture
asiatique ou arabe.

Ensuite, pour rester dans le contexte industrielnedule de reconnaissance d’écriture a été
mis en ceuvre. |l s’appuie sur une accumulation gbliyeses par I'utilisation des bases de
référence. Notre méthode s’inscrit dans les méthadealytiques avec adaptation au scripteur
dans le domaine de la reconnaissance d’écriturag@hélément de la base est représentatif
du scripteur, alors en étiquetant ces élémentsgpguort aux lettres du texte d’apprentissage,
nous avons considéré que ces éléments étaienseapaéfs du contenu. Cette démarche est
originale et les résultats obtenus sont encourdagedne amélioration sur le type d’étiquettes

représentant une lettre doit étre faite.

Enfin, nous avons tenté de généraliser notre méthatlautres domaines. Nous I'avons testée
sur l'identification de signature, la différenca@ti entre les écritures arabe et francgaise, et
I'extraction de caractéristigues d'images quelcasquCes tests ont été faits dans le but
d’étudier leur faisabilité aussi ils peuvent étorgd améliorés et optimisés. Les résultats

obtenus montrent que notre méthode est généralisgiilisieurs domaines trés variés.

Pour finir, nous allons énumérer quelques pistésressantes ouvertes par notre recherche.
Tout d’abord le taux d’identification peut étre dimé en appliguant un découpage en

imagettes rectangulaires ce qui serait plus adapéeriture occidentale. Ensuite, I'étiquetage
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du texte d’apprentissage pour la reconnaissanceritiée doit étre automatiser par une
localisation précise des mots voire en utilisareé base de données de plusieurs copies de
toutes les lettres de I'alphabet. Enfin, notre é&ayst de reconnaissance d’écriture pourrait étre

approfondi en choisissant plus de 4 positions pbague lettre.
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Annexe 1

Exemples de pages manuscrites
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Annexe 2

Résultats de I'identification de scripteurs

S1 S2 S3 S4 S5 S6 ST S8 S9 S0 S11 512 S13 S14 356 S17 S18
S1 0.78 0.77 0.83 0.79 0.73 0.82 0.7% 0.77 0.80 0.82 075 .790 0.72 0.81 0.70 0.74 0.71 0.70
S2 0.74 0.77 0.83 0.77 0.74 0.83 0.73 0.79 0.7p 0.718 0.Y5 079 .750, 0.79 0.65 0.75 0.74 0.6¢
S3 0.76 0.77 | 0.84 0.78 0.73 0.83 0.74 0.76 0.79 0.81 0.15 0.Y9 0{73 .80 0 0.64 0.75 0.71 0.71
S4 0.77 0.78 0.83| 0.80 0.73 0.83 0.74 0.77 0.79 0.79 0.75 0.17 0.Y3 081 .680 0.77 0.75 0.73
S5 0.74 0.76 0.82 0.78| 0.75 0.80 0.74 0.78 0.77 0.81 0.77 0.78 0.715 0.80 068 .77 0 0.75 0.74
S6 0.78 0.77 0.84 0.78 0.74 0.84 0.74 0.76 0.79 0.81 0.77 0.76 0.78 0.81 0.65 075 .73 0 0.67
S7 0.76 0.79 0.82 0.80 0.75 0.83 0.76 0.78 0.78 0.80 0.75 0.79 0.73 0.8 0.11 0.Y7 073 .72 0
S8 0.77 0.79 0.82 0.78 0.73 0.81 0.74 0.78 0.78 0.80 0.77 0.76 0.73 0.8( 0.7p 0.716 0.Y3 072
S9 0.76 0.77 0.83 0.77 0.73 0.84 0.75 0.15 0.79 0.75 0.77 0.73 0.80 0.6% 0.78 0.11 0.Y3
S10 0.77 0.81 0.83 0.80 0.73 0.82 0.7p 0.17 0.Y80.81 0.75 0.77 0.75 0.81 0.70 0.75% 0.7 0.11
S11 0.77 0.76 0.83 0.76 0.72 0.82 0.78 0.715 0.Y8 0/800.76 0.76 0.74 0.79 0.68 0.72 0.7(¢ 0.6P
S12 0.78 0.78 0.81 0.79 0.74 0.83 0.74 0.74 0.Y9 0/80 .77 0, 0.76 0.72 0.81 0.62 0.74 0.72 0.7(¢
S13 0.76 0.77 0.81 0.79 0.74 0.8( 0.75 0.18 0.yY8 081 .740 0.78 | 0.76 0.81 0.72 0.76 0.76 0.74
S14 0.78 0.79 0.84 0.78 0.75 0.83 0.76 0.718 0.Y9 081 .770 0.80 0.74| 0.81 0.67 0.75 0.77 0.74
S15 0.76 0.78 0.82 0.79 0.74 0.81 0.76 0.76 0.Y9 079 .76 0 0.78 0.73 0.81| 0.76 0.80 0.79 0.76
S16 0.76 0.78 0.82 0.79 0.75 0.81 0.78 0.16 0.Y9 0/80 .75 0, 0.78 0.73 0.78 0.73] 0.79 0.79 0.76
S17 0.71 0.75 0.80 0.78 0.71 0.77 0.7p 0.715 0.yY8 075 .730 0.77 0.72 0.75 0.70 0.77 0.79 0.75
S18 0.75 0.79 0.80 0.77 0.73 0.81 0.76 0.716 0.y7 078 .76 0 0.79 0.74 0.80 0.76 0.79 0.78 0.78

Le tableau présente les résultats des coefficamtorrélation calculés entre une image de testc@onnes) et les images reconstruites a

partir de différentes bases (les lignes). Les basasété extraites selon la méthode décrites danshapitre 3.3 et la méthode

d’identification est celle décrite dans le chap8ré.
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Résultats de la vérification de signatures

scripteur ‘ 511| 512| 513‘ 521‘ szj{ st 5111 st %33 1;4142 FS43| 551‘ 552‘ 35:1 s7|1 57‘2 ST3
Base de S11
distance 0 4,50 10,54 13,56 10,83 12|56 14,24 15,88,58| 10,78 7,06 7,06 8,56 7,74 10,15 9,4B1,55| 7,61
ordre: 0 1 9 13 11 12 16 15 17 10 2 3 7 5 8
Base de S21
distance 10,54 8,48 885 0,00 5,08 6,42 11,33 14,1867 9,13| 8,70 5,30 13,3914,73| 11,30| 14,73| 10,26| 11,33
ordre: 0 1 5 2
Base de S31
distance 10,35 6,008 6,003 9,226 11|75 7,p71 0 1,91158 | 10,21] 5,25 5,55 12,83 13,10 8,88 11,1D,19| 10,26
ordre: 3 4 7 0 8 6 1 2
Base de S41
distance 6,24 9,51 9,01 11,%2 15B2 14,61 8|55 9,7841 0,00 4,82 5,50 9,41 12,%2 12,02 §,690,29| 8,26
ordre: 0 1 2
Base de S51
distance 22,30 20,2y 22,87 19,68 18|27 20,59 26,8991 | 28,36| 29,44 23,2 247 0,00 1904 17,83 90,46,64| 19,57
ordre: 3 0 4 2 1
Base de S71
distance 18,11 25,68| 22,97 30,89| 21,80| 22,75| 26,59| 28,20 29,55| 23,07| 20,66 18,70| 22,05 17,22| 17,34 0,00 16,10{ 13,25
ordre: 0 2 1

Images scannées a 200ppp puis redimensionnées<a2n6
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