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INTRODUCTION GENERALE

La reconnaissance optique de caracteres (OCR : Optical Character Recognition) fait
objet de l'avenir de la communication homme-machine. Elle est utilisée dans
plusieurs domaines ou le texte est la base de travail, principalement en bureautique,
pour des buts d’indexation et d’archivage automatique de documents, en publication
assistée par ordinateur (PAO) pour faciliter la composition a partir d’'une sélection de
plusieurs documents, dans la poste pour le tri automatique du courrier, dans une
banque pour faciliter la lecture des montants de cheques, ...

La reconnaissance de I’écriture releve du domaine de la reconnaissance des formes
qui s’intéresse aux formes de caractéres. Le but est d’attribuer a une forme un
identifiant des prototypes de référence déterminés préalablement.

Les travaux de recherche en reconnaissance optique de caractere arabes (AOCR),
bien que moins avancés que pour d’autres langues, deviennent plus intensifs
qu’avant, en effet la reconnaissance des caractéres arabes reste encore aujourd'hui au
niveau de la recherche et de I'expérimentation, le probléme n'est pas encore résolu.
Les travaux effectués dans ce domaine sont nombreux et leurs résultats du point de
vue méthodologique et théorique sont trés encourageants, toutefois les performances
des systémes prototypes développés en milieu académique sont loin d’égaler les
performances exigées par la qualité de service des systémes opérationnels.

Dans ce travail nous présentons un apercu sur la reconnaissance des caracteres, les
étapes suivies pour la réalisation d'un systéme OCR puis nous nous intéressons a la
phase de segmentation et plus particulierement a la segmentation en caractéres.
Nous introduisons ensuite les caractéristiques et les données graphiques de 1’écriture
arabe, suivie par une étude détaillée de notre contribution a la reconnaissance de
Pécriture arabe imprimée mono-fonte hors-ligne, finalement nous présentons la
partie pratique de ce travail et les résultats obtenus dans la phase de la segmentation
et de la reconnaissance ainsi qu’une évaluation de notre systeme AOCR en le

comparant a d’autres systémes.
Organisation de rapport :

Ce rapport est constitué de quatre chapitres organisés comme suit:

——
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Le premier chapitre est un rappel de certaines notions générales d'OCR. Ainsi que
les étapes nécessaires pour la réalisation d'un systéeme de reconnaissance de
I'écriture.

Le deuxieme chapitre étudie I'OCR et la langue arabe. La premiere et la deuxieme
section rappellent les caractéristiques de la langue arabe et les données

graphiques de l'alphabet arabe, et la troisieme présente certains systemes de

reconnaissance de I'écriture arabe en précisantl pour chacun le mode utilisé,

lapproche de la reconnaissance, le type de segmentation, et les scores réalisés.
Dans le troisieme chapitre, nous présentons notre contribution a la
reconnaissance de texte arabe imprimé mono-fonte hors ligne.

Finalement nous présentons la partie pratique de ce travail dans le dernier

chapitre, les résultats obtenus et des comparaisons avec d’autres systemes AOCR.

——
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CHAPITRE 1: LA RECONNAISSANCE DE
L’ECRITURE

I. Introduction

La reconnaissance de l'écriture est un traitement informatique, qui consiste a
transformer un texte écrit sur papier (manuscrit, imprimé ou encore dactylographié)
en un texte numérique, respectant un codage (comme le code ASCII pour les écritures

latines et le code ASMO pour celles arabes)
II. Différents aspects de ’OCR

Il existe plusieurs aspects de 'OCR selon le mode d’acquisition (en ligne et hors
ligne), ou selon que le traitement se fait sur la totalit¢é du mot (reconnaissance

globale) ou sur les caractéres apres segmentation (reconnaissance analytique).

1. Reconnaissance en ligne et hors-ligne

a. Reconnaissance en ligne :

La reconnaissance se fait en temps réel (pendant I'écriture), peut étre utilisée
seulement pour ’OCR manuscrit et nécessite un matériel spécifique (stylo numérique
ou stylet pour écrire sur un agenda électronique ou tablette tactile).
Ce mode présente I'avantage de la possibilité de la correction automatique et la saisie

semi-automatique d’'une facon interactive grace a la réponse en continu de systéme.
b. Reconnaissance hors-ligne :

Cest le mode le plus général de I'OCR, il consiste a reconnaitre un texte

préalablement écrit ou imprimé sur une image de texte scannée.

——



La reconnaissance de I'écriture hors-ligne est utilisée plus dans le domaine

économique, tel que :

» Lecture des adresses postales : se traduit dans le tri automatique du courrier en
lisant les codes postaux manuscrits.

* Domaine bancaire : avec des machines capables de lire les montants des cheques
ce qui a rendu possible I'encaissement des cheques dans les guichets bancaires
automatiques.

» Formulaires et bordereaux: des applications qui permettent de lire les
formulaires de sondage, les bordereaux de commandes ou encore les réponses des

examens écrits.
2. Reconnaissance globale et analytique

La reconnaissance de I’écriture utilise principalement deux approches : globale et

analytique.
a. Approche globale :

Cette approche considére la présence de caractéristiques sur 'ensemble du mot
évitant les difficultés liées aux ambiguités provenant de la segmentation, ce qui lui
permet de bien absorber les petites variations locales, mais la limite a un vocabulaire

distinct.
b. Approche analytique :

Contrairement a 'approche globale, I'approche analytique cherche a identifier les
graphemes issus de la segmentation (fragments de lettres, des lettres ou des
regroupements de lettres) pour reconstituer les mots. Elle présente l'intérét de
pouvoir se généraliser a la reconnaissance d’'un vocabulaire étendu ou limité

dynamiquement

——
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III. Les étapes dun systeme de

reconnaissance

Un systeme de reconnaissance est constitué de six étapes: Acquisition,
prétraitements, segmentation, extraction des caractéristiques, classification, et post-

traitement.
1. Acquisition

C’est la phase qui consiste a capter 'image d’un texte, et de la convertir en grandeurs
numeériques adéquates au systéme de traitement en utilisant des capteurs physiques
(Numériseur, caméra..).

Cette étape est assez simple, mais elle influence les étapes suivantes du systeme.

L’acquisition est caractérisée par la résolution et le niveau d’éclairage.
a. Résolution

La résolution optimale d'une image dépend de I’épaisseur du trait d’écriture. Ainsi,
pour les traitements ultérieurs puissent s’appliquer correctement, il faut que le trait
d’écriture ait une épaisseur minimale de 3 pixels [2]

La résolution souvent utilisée de 300dpi
b. Niveau d’éclairage

Un éclairage élevé (du numériseur) réduit le bruit, mais fait disparaitre les traits
minces [3]. Donc il faut choisir un niveau d’éclairage optimal selon la qualité du

document physique.
2. Prétraitements

La phase de prétraitement consiste a préparer les données issues du capteur a la
phase suivante.

Il s’agit essentiellement de réduire le bruit (di aux conditions d’acquisition ou a la
qualité du document d’origine) superposé aux données et essayer de ne garder que

I'information significative de la forme représentée. [1]
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Les opérations souvent utilisées sont : le redressement de I’écriture, le lissage, la

normalisation et la squelettisation. (Figure 1)

.Y E I
G e wy
Lissage
\, ’\Iorm%l\satlon Contour

e o

Squelettisafion v u ?
s / Redr§h{ey -
Saeh-

Figure 1 : Différentes opérations de prétraitement

a. Redressement de I’écriture

L’inclinaison des lignes peut causer des problémes de segmentation du texte en
lignes.

Pour remédier a ce probléme, on redresse I’écriture en appliquant une rotation
isométrique d’angle -a grace a la transformation linéaire [4] :
X'=X cosa + y sina

y'=y cosa + X sina




Figure 2 : Texte incliné avec un angle

b. Lissage

L’image traitée peut étre entachées de bruits dus aux artefacts de I'acquisition et a la
qualité du document, conduisant soit a une absence de points ou a une surcharge de
points. [3]

L’opération de nettoyage permet de supprimer les petites taches et les

excroissances de la forme.

Pour le bouchage il s’agit d’égaliser les contours et de boucher les trous

internes a la forme du caractere en lui ajoutant des points noirs.
c. Normalisation

Pour faciliter les traitements ultérieurs, une normalisation de la taille est appliquée,
en effet les images de tous les caractéres se retrouvent définies dans une matrice de
méme taille.

Cette opération introduit généralement de légeres déformations sur les images,
cependant certains traits caractéristiques tels que la hampe dans les caractéres (L& J
| par exemple) peuvent étre éliminées a la suite de la normalisation, ce qui peut

entrainer a des confusions entre certains caracteres [4].
d. Squelettisation

Le but de cette technique est de simplifier I'image du caractere en une image a
«ligne» plus facile a traiter en la réduisant au tracé du caractere.

Les algorithmes de squelettisation se basent sur des méthodes itératives, le processus
s’effectue par passes successives pour déterminer si un tel ou tel pixel est essentiel

pour le garder ou non dans le tracé [4].
i.  Extraction du squelette [5]

L'opération de squelettisation consiste donc, dans le cas particulier de 1'écriture, a
éliminer 1'épaisseur du trait ou plut6ét a I'amincir jusqu'a 1'épaisseur minimale d'un
pixel.

Les criteres retenus pour les méthodes de squelettisation sont les suivants :

v' L’épaisseur de squelette doit étre de 1 pixel ;

——
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v' Le squelette doit conserver les propriétés topologiques de la forme comme le
nombre de trous et la connexité ;
v' Le squelette doit respecter les propriétés métriques de la forme comme la

longueur totale et la distance entre partie de la forme.

1. L'amincissement

Les termes érosion ou éclaircissage ont un sens assez semblable a celui
d’amincissement employé en morphologie mathématique et qui est contenu dans le
terme anglais "thinning".

Cette technique consiste a appliquer un élément structurant d'une transformation
dans laquelle le pixel central noir est remplacé par un pixel blanc en fonction de la
configuration des pixels voisins.

Il existe trois stratégies sur la maniere d'appliquer ce masque a I'ensemble des pixels
de I'image.

Dans la premiére, un balayage horizontal et vertical de toute I'image est effectué en
plusieurs passes jusqu'a ce qu'il ne reste plus de pixels a éroder, ou encore en une
seule passe avec une érosion directe des pixels a chaque translation du masque. La
troisiéme stratégie consiste en un suivi de contour appliqué successivement d'une
maniere analogue a une érosion "naturelle".

A l'intérieur de chacune de ces stratégies, on rencontre de nombreuses variantes qui

conduisent a des améliorations portant sur les imperfections classiques du squelette.
iii. Les algorithmes a critéres topologiques

Ils sont aussi appelés algorithmes de pelage. Ce sont des algorithmes itératifs
supprimant a chaque étape, le long de la frontiére de la forme, les points appelés
inessentiels (c'est-a-dire n’appartenant pas au squelette). Ils utilisent souvent des
fonctions booléennes opérant sur des voisinages de points, déterminant a chaque
passage la validité des points frontieres.
L’algorithme général

début

répéter

inessentiel < faux

pour tout point dans image faire

si POINTINESSENTIEL(point) alors

inessentiel vrai
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image (point) 0

fsi

fpour

jusqu’a inessentiel=faux

fin
L’algorithme général est de type séquentiel. Il consiste a balayer 'image ligne par
ligne et a supprimer les points inessentiels au fur et a mesure qu’ils sont rencontrés.
Il ne peut donc pas tenir compte de I'’environnement dans lequel il opere et a

tendance a enlever trop de points d’'un seul coup. [3]
3. Segmentation (Etat de I’art)

A partir d’'une image acquise il y’a d’abord séparation des blocs de texte et des blocs
graphiques, puis a partir d’'un bloc de texte il y a extraction des lignes, ensuite a partir
de ces lignes sont extraits les mots puis les caractéres (ou parties du caractére) [6].

La segmentation est une étape critique et décisive, en effet I'efficacité des systemes de

reconnaissance en dépend fortement.
a. Segmentation de la page

[1]Cette étape permet de localiser dans chaque page, les zones d’information
conformément a leur apparence physique. Elle est associée généralement a
I’étiquetage logique qui consiste a déterminer la nature du media représenté dans
chaque zone (texte, graphique, photographie ...).

Cette classification permet ensuite d’orienter la reconnaissance vers des systémes
spécialisés dans I'analyse de chaque type de media [7].

Une étude détaillée sur les techniques utilisées dans I'analyse de documents se trouve
dans : ([8], [9], [10], [5], [11] et [12]).

b. Segmentation de texte en lignes

Pour localiser les lignes de texte il est possible de s’appuyer sur un modele physique
de disposition de I’écriture. La complexité de cette étape est tres variable. En effet, on
peut supposer en général que les lignes d’écriture sont plus ou moins paralleles et
horizontales et mettre en ceuvre alors des méthodes de détection relativement

simples et satisfaisantes.

——
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Toutefois les probléemes ne sont absolument pas résolus dans le cas de documents
manuscrits présentant des dispositions variables, des ratures, des inclinaisons ou des
chevauchements de lignes. Cependant, quelles que soient les approches envisagées,
des problemes subsistent notamment lorsque les lignes d’écriture se superposent
partiellement en présence d’extensions hautes ou basses qui s’étendent jusque sur la
ligne d’écriture inférieur ou supérieure. Le choix des points de coupure reste alors un
probleme difficile a résoudre sans faire appel au module de reconnaissance.

La méthode triviale de séparation de lignes fait appel a la projection horizontale qui
n’est rien d’autre qu'une simple somme du nombre de points allumés par ligne.

On peut dire le début ou la fin d'une ligne de texte sont détectés, si la valeur de
projection horizontale (figure 3) est inférieure a un seuil.

Le seuil est obtenu au minimum de ’histogramme. [3]
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Figure 3 : Projection horizontale des lignes

c. Segmentation des lignes en mots

La localisation des mots dans les textes manuscrits est un probleme qui releve du
paradoxe de Sayre (1973) (Il faut segmenter le tracé pour reconnaitre une lettre, mais
il faut reconnaitre une lettre pour segmenter le tracé). En effet, si théoriquement les
regles de disposition de I'écriture imposent de marquer des espaces entre les mots
plus importants (le cas d'imprimé), en pratique ces regles ne sont pas toujours
vérifiées sur les écritures manuscrites non contraintes. Et on doit admettre que pour
résoudre le probléme, il est nécessaire de demander l'aide dun systéeme de

reconnaissance.




De ce fait la localisation des mots dans une ligne de texte est un probléeme qui

s’apparente a celui de la reconnaissance des caracteres dans les mots.

On peut classer les approches proposées dans la littérature en deux grandes familles:

= La premiere concerne les approches qui recourent a une métrique spécifique
adaptée au probleme afin d’ordonner de la meilleur facon possible les espaces
détectés dans les lignes pour qu'une simple technique de seuillage puisse
permettre de séparer les espaces inter-mots des espaces inter-caracteres.

» La seconde met en ceuvre une étape de pré-connaissance pour attribuer les
espaces détectés dans la phrase a I'une des deux classes, espace inter-mots, espace

inter-lettres.

La méthode triviale de séparation de lignes fait appel a la projection verticale qui
n’est rien d’autre qu'une simple somme du nombre de points allumés par colonne

comme I'indique la figure 4 [3]
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Figure 4 : Projection verticale d'une ligne

d. Segmentation des mots en caracteres

La segmentation-des mots en caracteres est I'étape le plus délicate dans tout le

processus d’un systéme de reconnaissance d’écriture.
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C’est une opération qui tente de décomposer une image de séquence de caracteres
(mot) en sous-images de symboles individuels, ayant le but de décider si un motif
isolé d’'une image (caractére ou autre entité identifiable du mot) est correct ou non

[13].
i.  Organisation des méthodes

Certains auteurs tels que Tappet et Al dans [14] parlent de segmentation interne et
externe, dépendant de si la segmentation se fait séparément ou simultanément avec
la reconnaissance. D’autres auteurs utilisent les termes straight segmentation et
segmentation recognition, pour exprimer le méme sens que précédemment.

Selon le point de vue de Casey et Lecolinet dans [13] la classification des méthodes
suivant I'utilisation ou non de la reconnaissance durant la phase de segmentation
n'est pas une bonne classification, parce qu'on peut par exemple utiliser un
correcteur d’orthographe comme post-processeur et dans ce cas il peut suggérer de
substituer une lettre sortie par le classifieur par deux lettres, et cela est en fait une
utilisation d’'une segmentation de la sous image. Selon lui la distinction entre les
méthodes est basée sur comment la segmentation et la classification interagissent
dans tout le processus. Dans l'’exemple précédent par exemple la segmentation
intervient en deux temps, une fois avant la classification et une seconde fois apres la
classification. Aprés examen des méthodes, il les classifie en trois stratégies de
segmentation. Plus d’autres méthodes hybrides a base des trois stratégies de base.

1) L’approche classique : dans laquelle les segments sont identifiés a base de
propriétés de ressemblance de caracteres. Elle utilise une technique de découpage de
I'image en composants significatifs elle est appelée dissection.

2) Segmentation basée reconnaissance : dans laquelle le systéeme cherche des
composants qui correspondent a son alphabet dans I'image.

3) Méthodes holistiques : dans lesquelles le systéme essaye de reconnaitre le mot
comme un tout. Evitant ainsi le besoin de segmentation en caracteres.

(Dans ce qui suit nous allons voir plus en détail ces stratégies)
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Figure 5 : Hiérarchie des méthodes de segmentation selon R.G.Casey.
ii. Technique de dissection pour segmentation

La dissection est le découpage de 'image en une séquence de sous-images en utilisant
des caractéristiques générales. La dissection est un processus intelligent dans lequel
on effectue une analyse de I'image sans invoquer la classification [13]. En effet dans
certains documents décrivant les méthodes de segmentation ou la classification
n’'intervient pas. La dissection est le processus entier de segmentation. Cependant
dans les études actuelles la segmentation est un processus complexe alors la

dissection devient un sous processus du processus de segmentation.
iii-2-1 Dissection directement en caracteres :
iii-2-1-a Espace blanc et pitch :

Dans l'impression sur machine les espaces blancs servent souvent de séparateurs
entre les caracteres successifs. Cette propriété peut aussi étre étendue a I’écriture
manuelle, en fournissant des cases séparées dans lesquelles sont imprimés des
symboles individuels. Ceci peut étre applicable dans le cas d’applications telles que la
facturation ou la structure du document est spécialement congue pour ’'OCR. Dans
des applications utilisant un ensemble limité de fontes, chaque caractere occupe un

espace de largeur fixe. Le pitch (nombre de caracteres par unité de distance
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horizontale) fourni une base pour l'estimation des points de segmentation. La
séquence de points de segmentation devrait approximativement étre équidistante
dans une distance correspondant au pitch. Cette technique est appropriée pour les
textes imprimés ou les caracteéres sont équidistants et ou il y’a assez d’espace entre

deux caracteres adjacents [1].
iii-2-1-b Analyse des projections :

Les projections verticales (appelées aussi histogrammes verticales) d’'une ligne
imprimée consiste a compter les pixels noirs continus dans chaque colonne. Cela peut
servir a détecter les espaces blancs entre les caracteres successifs [15].

Cette technique a été utilisée comme base pour la segmentation de ’écriture non
cursive. Mais elle a échoué devant les problémes de chevauchement de caracteres et
d’écriture rapprochée, ou quand les traits des caractéres n’ont pas la méme épaisseur
[16].

Cette technique a été rectifiée pour étre utilisée dans la segmentation de I'écriture
cursive. En effet plusieurs auteurs l'utilisent pour la segmentation de I’écriture arabe

qui est de nature cursive.
iii-2-1-c Traitement des composantes connexes :

Les méthodes décrites précédemment ne sont généralement pas adéquates pour la
segmentation de I'écriture manuscrite ou de fontes proportionnelles (la largeur des
caractéres est variable). Ce type d’écriture nécessite une analyse a deux dimensions.
Une approche banale est basée sur la détermination des régions noires connectées
puis un traitement est utilisé pour combiner ou séparer ces composants en caracteres.
Il existe deux types de méthodes utilisant cette technique.

La premieére est basée sur les boites de délimitation (bounding boxes).

La seconde est basée sur ’analyse détaillée de I'image des composants connectés [13].

Analyse les « bounding boxes » :

La distribution des boites informe beaucoup sur la segmentation des caracteéres non
cursifs, en testant leur relation d’adjacence pour les fusionner, ou leur taille et aspect
pour les séparer [13].

Cette méthode, bien que donnant des résultats éminents de point de vue vitesse de

traitement et efficacité devant la méthode d’analyse des projections verticales, mais
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elle reste limitée a la segmentation des caracteres détachés (manuscrits ou
imprimés).

Séparation des composants connectés :

Dans ce cas un traitement plus détaillé est nécessaire pour séparer les caractéres
joints de facon fiable. L’intersection de deux caractéres peut donner une
caractéristique spéciale de I'image. Par conséquent la méthode de dissection a été
développée de facon a détecter ces caractéristiques et de les utiliser pour découper
I'image d’une chaine de caractéres en sous-images [13].

L’algorithme de segmentation dans ce cas comporte deux modules.

Le premier s’appelle le module de pré-reconnaissance qui a pour but d’identifier les
caracteres connectés.

Le second module est celui de la segmentation. Il n’est activé que lors de
I'identification de caractéres connectés, et il a pour but de trouver des points de
repére de I'image pour étre considérés par la suite comme points de segmentation,
rejetant ceux qui paraissent situés a l'intérieur du caractere et construire un chemin

de découpage convenable [15].
iii-2-2 Dissection avec post-traitement contextuel (graphemes) :

Dans ce cas la segmentation obtenue par dissection peut étre ultérieurement soumise
a une évaluation basée sur un contexte linguistique. Donc le systéme n’évalue pas
directement les hypothéses de segmentation mais il essaye a peu prét de corriger des
segmentations incorrectes [17] [18] [19].

Cette méthode a surtout été utilisée pour la segmentation de I’écriture cursive.
Plusieurs techniques ont été proposées dont nous pouvons citer : la méthode
proposée par K.M. Sayre dans [20] ou une dissection en graphémes basée sur la
détection des zones caractéristiques de I'image est d’abord effectuée. Les classes
reconnues par le classifieur n’étaient pas forcement des lettres, mais elles pouvaient
correspondre a plus d'une lettre ou a un fragment de lettre.

Une autre méthode proposée par E. Lecolinet et J-P Crettez dans [21] ou la dissection
est basée sur la détection des ligatures. L’algorithme de segmentation comportait
deux étapes :

1. la détection des zones de segmentation possibles
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2. utilisation d’un algorithme de pré-reconnaissance, qui avait pour but non pas de
reconnaitre le caractére, mais d’évaluer si une sous-image définie par la pré-

segmentation pouvait représenter un caractere valide.

Les zones de pré-segmentation étaient détectées en analysant le profile supérieur et
inférieur et 'ouverture des concavités des mots.

Plusieurs autres méthodes sont exposées en détail dans [13].
iii.  Segmentation basée reconnaissance

Les méthodes considérées ici segmentent aussi les mots en unités individuelles
(généralement des lettres). Cependant le principe des opérations est completement
différent.

Ici I'algorithme de dissection n’est pas basé sur les caractéristiques, mais I'image est
divisée systématiquement par le chevauchement d’'un ensemble de morceaux sans
tenir compte de ce qu’ils contiennent. Ils sont considérés comme essai de trouver un
résultat de segmentation/reconnaissance cohérent.

Le principal avantage de ces méthodes est qu’elles évitent les probléemes de
segmentation [13]. Ces méthodes sont aussi appelées «méthodes sans segmentation»

(« segmentation-free methods ») [16].
iii-3-1 Les méthodes cherchant I'image :

La segmentation basée reconnaissance ici s’effectue en deux étapes.

a- génération des hypotheses de segmentation (étape de fenétrage).

b- Choix de la meilleure hypothése (étape de vérification).

La distinction entre les différentes méthodes réside dans la maniére dont sont
effectuées les deux étapes [13].

Une méthode utilisant une reconnaissance combinant la programmation dynamique
et les réseaux de neurones était proposée dans [22]. Cette technique sélectionne la
combinaison optimale de coupures a partir d'un ensemble prédéfini de fenétres. A
partir de cet ensemble toutes les segmentations possibles (légales) étaient construites
en les combinant. Puis un graphe dont les nceuds représentaient les segments valides
était créé et deux noeuds étaient reliés s’ils correspondaient a des nceuds voisins. Les
chemins dans ce graphe représentaient toutes les segmentations valides du mot. A
chaque nceud était assignée une distance. Le plus court chemin a travers le graphe

correspondait a la meilleure reconnaissance et segmentation du mot.
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iii-3-2 méthodes qui segmentent la représentation des caractéristiques de
I'image :
iii-3-2-1 Modeéle Markovien caché (H.M.M)

C’est une méthode probabiliste qui consiste en un ensemble d’états et les probabilités
de transition entre ces états. En plus des observations faites par le systéme sur une
image. Ces dernieres sont représentées par des variables aléatoires, dont la
distribution dépend de I’état. Elles constituent une représentation séquentielle des
caractéristiques de I'image d’entrée. Ces caractéristiques peuvent représenter :

- la variation du langage lettre par lettre.

- La transition a I'intérieur du caractere état par état.

- La variation dans le mot, état par état dans I’ensemble de mots admissibles d'un

lexique.
iii-3-2-2 Approches non Markoviennes :

Ces méthodes se sont inspirées des concepts utilisés dans la reconnaissance d’objets.
Ici différentes caractéristiques et leurs positions d’occurrences sont enregistrées par
image. Chaque caractéristique contribue a I’évidence de 'existence d’un ou plusieurs
caracteres dans une position d’occurrence [16]. Un calcul est effectué a une position
donnée pour servir de score pour la classification, puis ces scores sont soumis a un
traitement contextuel utilisant un lexique prédéfini, Dans le but de reconnaitre les
mots.

Cette méthode est utilisée pour la reconnaissance de textes imprimés dans une fonte
connue. [13]

Elle est tres répondue dans la reconnaissance des textes de nature connectés tels que :
le Chinois, le Japonais, le Thai ...

Une autre méthode qui reconnait les graphes caractéristiques du mot est basée sur la
comparaison des sous-graphes de caractéristiques avec des prototypes de caracteres
prédéfinis. La reconnaissance est effectuée en cherchant le chemin qui donne la
meilleure interprétation des caractéristiques du mot. Les caracteres sont classés par

ordre de la qualité de comparaison.
iv.  Stratégies mixtes (sur-segmentation)

Cette famille de méthodes utilise aussi la pré-segmentation, mais dune facon pas

aussi stricte que dans I'approche par grapheémes. Un algorithme de dissection est
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appliqué a 'image, suffisamment pour que les limites de segmentation soient incluses
dans la coupure (i.e. : chaque coupure représente un caractére ou une partie du
caractere et pas plus). La segmentation optimale est définie par un sous-ensemble de
coupures. Chaque sous-ensemble donne des hypotheses de segmentation qui sont
évaluées lors de la classification, pour en choisir la segmentation la plus prometteuse
[13].

Cette technique a été utilisée pour la segmentation des mots arabes.

Des références employant cette technique [23], [24], [25], [26] et [27].
v.  Stratégies holistiques

Un processus holistique reconnait un mot entier comme entité. Un inconvénient
majeur de ce type de méthodes est que leur utilisation est toujours retreinte a un
lexique limité et prédéfini. Ces méthodes conviennent mieux aux applications ou le
lexique est défini statiquement. Telles que la reconnaissance des cheques ou la
reconnaissance en ligne des commandes d’ordinateurs pour des applications
industrielles ou sur ordinateur personnel.

La plus part des algorithmes de méthodes holistiques suivent un schéma a deux
étapes :

1- effectuer une extraction de caractéristiques.

2- Reconnaissance globale en comparant la représentation du mot avec les mots de

référence stockés dans une bibliotheque.
4. Extraction des caractéristiques

C’est aussi I'une des étapes les plus importantes en OCR [1].

La reconnaissance dun caractere passe d’abord par l'analyse de sa forme et
Iextraction de ses traits caractéristiques (primitives) qui seront exploités pour son
identification.

Les types de caractéristiques peuvent étre classés en quatre groupes principaux [28]
[6]:

e caractéristiques structurelles

e caractéristiques statistiques

e transformations globales

e superposition des modeles et corrélation
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a. Caractéristiques structurelles :

Les caractéristiques structurelles décrivent une forme en terme de sa topologie et sa
géométrie en donnant ses propriétés globales et locales.

Parmi ces caractéristiques on peut citer [28]:

e Les traits et les anses dans les différentes directions ainsi que leurs tailles.

e Les points terminaux.

e Les points d’'intersections.

e Lesboucles.

e Le nombre de points diacritiques et leur position par rapport a la ligne de base.

e Les voyellations et les zigzags (hamza).

e La hauteur et la largeur du caractere.

e La catégorie de la forme (partie primaire ou point diacritique, ...).

Plusieurs autres caractéristiques peuvent étre tirées, suivant qu’elles soient extraites

d’une courbe, un trait ou un segment de contour.
b. Les caractéristiques statistiques :

Les caractéristiques statistiques décrivent une forme en terme dun ensemble de

mesures extraites a partir de cette forme. Les caractéristiques utilisées pour la

reconnaissance de textes arabes sont : le zonage (zonning), les caractéristiques de lieu

géométrique (Loci) et les moments [28].

» Le zonage consiste a superposer une grille n Xm sur I'image du caractere et pour
chacune des régions résultantes, calculer la moyenne ou le pourcentage de points
en niveaux de gris, donnant ainsi un vecteur de taille n X m de caractéristiques.

*» La méthode Loci est basée sur le calcul du nombre de segments blancs et de
segments noirs le long d’'une ligne verticale traversant la forme, ainsi que leurs
longueurs [6].

» La méthode des moments : les moments d’'une forme par rapport a son centre de
gravité sont invariants par rapport a la translation et peuvent étre invariants par
rapport a la rotation [Al-Badr 94]. Ils sont aussi indépendants de I’échelle. Ces
caractéristiques peuvent étre facilement et rapidement extraites d’'une image de
texte, ils peuvent tolérer modérément les bruits et les variations. Une lecture

détaillée sur les moments se trouve dans [Tsang 00].
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c. Les transformations globales :

La transformation consiste a convertir la représentation en pixels en une
représentation plus abstraite pour réduire la dimension des caracteres, tout en
conservant le maximum d’informations sur la forme a reconnaitre.

Une des transformations les plus simples est celle qui représente le squelette ou le
contour d’un caractéere sous forme d’'une chaine de codes de directions [6]. La chaine
de code obtenue est souvent simplifiée pour réduire les redondances et les

changements brusques de direction.

d. Superposition des modeles (template matching) et

corrélation:

La méthode de «template matching » appliquée a une image binaire (en niveaux de
gris ou squelettes), consiste a utiliser I'image de la forme comme vecteur de
caractéristiques pour étre comparé a un modele (template) pixel par pixel dans la

phase de reconnaissance, et une mesure de similarité est calculée [28].
5. Classification

La classification dans un systéme OCR regroupe deux taches : 'apprentissage et la
reconnaissance et décision.
A cette étape les caractéristiques de I'étape précédente sont utilisées pour identifier

un segment de texte et 'attribuer a un modele de référence [28].
a. L’apprentissage :

Il s’agit lors de cette étape d’apprendre au systeme les propriétés pertinentes du
vocabulaire utilisé et de 'organiser en modeles de références.

L’idéal serait d’apprendre au systeme autant d’échantillons que de formes d’écritures
différentes, mais cela est impossible a cause de la grande variabilité de I’écriture qui
conduirait a une explosion combinatoire de modeles de représentation. La tendance
consiste alors a remplacer le nombre par une meilleure qualité des traits
caractéristiques [29], [6].

L’apprentissage consiste en deux concepts différents : ’entrainement et ’adaptation.
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L’entrainement consiste a enseigner au systeme la description des caracteres tandis

que l'adaptation sert a améliorer les performances du systéme en profitant des

expériences précédentes. Certains systémes permettent a I'utilisateur d’identifier un

caractere lorsqu’ils échouent a le reconnaitre et ils utilisent ’entrée de I'utilisateur a

chaque fois que le caractere est rencontré [6].

Les procédés d’apprentissage sont différents selon qu’il s’agisse de reconnaissance de

caracteres imprimés ou manuscrits ou de reconnaitre des textes mono-fonte ou

multi-fonte.

D’une maniere générale, on distingue deux types de techniques d’apprentissage :

supervisé et non supervisé.

» L’apprentissage est dit supervisé s’il est guidé par un superviseur appelé
professeur. Il est réalisé lors d’'une étape préliminaire de reconnaissance en
introduisant un grand nombre d’échantillons de référence. Le professeur indique
dans ce cas le nom de chaque échantillon. Le choix des caracteres de référence est
fait a la main en fonction de I'application. Le nombre d’échantillons peut varier de
quelques unités a quelques dizaines, voir méme quelques centaines par caractere
[29], [28].

» L’apprentissage non supervisé ou sans professeur consiste a doter le systeme d’'un
mécanisme automatique qui s’appuie sur des regles précises de regroupement
pour trouver les classes de référence avec une assistance minimale. Dans ce cas les
échantillons sont introduits en un grand nombre par l'utilisateur sans indiquer

leur classe [29].
b. Reconnaissance et décision :

La décision est la derniere étape de la reconnaissance. A partir de la description en
parametres du caractere traité, le module de reconnaissance cherche parmi les
modeles de référence en présence, ceux qui lui sont les plus proches.

La reconnaissance peut conduire a un succes si la réponse est unique (un seul modele
répond a la description de la forme du caractere). Elle peut conduire a une confusion
si la réponse est multiple (plusieurs modeles correspondent a la description). Enfin
elle peut conduire a un rejet de la forme si aucun modele ne correspond a sa
description.

Dans les deux premiers cas, la_décision peut étre accompagnée dune mesure de

vraisemblance, appelée aussi score ou taux de reconnaissance [29].

——

33J



Les approches de reconnaissance peuvent étre regroupées en trois groupes
principaux : approche statistique, 'approche structurelle, I'approche stochastique et

Papproche hybride.
i.  Approche statistique :

Elle est fondée sur I’étude statistique des mesures que 1'on effectue sur les formes a

reconnaitre. L’étude de leur répartition dans un espace métrique et la caractérisation

statistique des classes, permettent de prendre une décision de reconnaissance du type

«plus forte probabilité d’appartenance a une classe» [29].

Les approches statistiques bénéficient des méthodes d’apprentissage automatique qui

s’appuient sur des bases théoriques fondées, telles que la théorie de la décision

bayésienne, les méthodes de classification non supervisées ... En reconnaissance, le
probléme revient a affecter une forme inconnue a 'une des classes obtenues pendant

Papprentissage [6].

Nous pouvons citer trois méthodes statistiques parmi celles les plus couramment

utilisées :

» L’approche bayésienne consiste a choisir parmi un ensemble de caracteres, celui
pour lequel la suite de primitives extraites a la plus forte probabilité a posteriori
par rapport aux caracteres préalablement appris [30].

» L’algorithme KNN (K Nearest Neighbors) affecte une forme inconnue a la classe
de son plus proche voisin, en la comparant aux formes stockées dans une classe de
références nommeée prototypes. Il renvoie les K formes les plus proches de la
forme a reconnaitre suivant un critere de similarité. Une stratégie de décision
permet d’affecter des valeurs de confiance a chacune des classes en compétition et
d’attribuer la classe la plus vraisemblable (au sens de la métrique choisie) a la
forme inconnue [29] et [31].
Cette méthode présente I'avantage d’étre facile a mettre en ceuvre et fournit de
bons résultats. Son principal inconvénient est lié a la faible vitesse de
classification due au nombre important de distances a calculer.

= Un réseau de neurones est un graphe orienté pondéré. Les noeuds de ce graphe
sont des automates simples appelés neurones formels. Les neurones sont dotés
d’un état interne, 'activation, par lequel ils influencent les autres neurones du

réseau. Cette activité se propage dans le graphe le long d’arcs pondérés appelés

——

34J



liens synaptiques [32].
En OCR, les primitives extraites sur une image d’'un caractere (ou de l'entité
choisie) constituent les entrées du réseau. La sortie activée du réseau correspond
au caractere reconnu. Le choix de l'architecture du réseau est un compromis

entre la complexité des calculs et le taux de reconnaissance [33].

ii.  Approche structurelle :

Les méthodes structurelles reposent sur la structure physique des caracteres.

Elles cherchent a trouver des éléments simples ou primitifs, et a décrire leurs

relations. Les primitives sont de type topologiques telles que : une boucle, un arc... et

une relation peut étre la position relative d'une primitive par rapport a une autre

[30], [15].

Parmi les méthodes structurelles nous pouvons citer :

Les méthodes de tests : elles consistent a appliquer sur chaque caractere traité des
tests de plus en plus fins sur la présence ou 'absence de primitives, de maniere a
répartir les échantillons en classes. Le processus le plus habituel consiste a diviser
a chaque test ’ensemble des choix en deux jusqu’a n’obtenir qu'une seule forme
correspondant au caractere entré. Ce choix dichotomique est trés rapide et tres
simple a mettre en ceuvre, mais il est tres sensible aux variations du tracé [29].

La comparaison de chaines : les caracteres sont représentés par des chaines de
primitives. La comparaison du caractere traité avec le modele de référence,
consiste a mesurer la ressemblance entre les deux chaines et a se prononcer sur
celui-ci. La mesure de ressemblance peut se faire par calcul de distance ou par
examen de I'inclusion de toute ou une partie d'une chaine dans I'autre [29].
L’approche syntaxique : en représentation syntaxique, chaque caractere est
représenté par une phrase dans un langage ou le vocabulaire est constitué de
primitives. Les caracteres d'une méme famille sont représentés par une
grammaire. La reconnaissance consiste a déterminer si la phrase de description
du caractere peut étre générée par la grammaire. L'inconvénient de cette méthode

est 'absence d’algorithmes efficaces pour I'inférence grammaticale directe

[29].

iii. ~ Approche stochastique
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Contrairement aux méthodes précédemment décrites, 'approche stochastique utilise
un modele pour la reconnaissance, prenant en compte la grande variabilité de la
forme. La distance communément utilisée dans les techniques de «comparaison
dynamique» est remplacée par des probabilités calculées de maniere plus fine par
apprentissage. La forme est considérée comme un signal continu observable dans le
temps a différents endroits constituant des états «d’observations». Le modele décrit
ces états a I’aide de probabilités de transitions d’états et de probabilités d’observation
par état. La comparaison consiste a chercher dans ce graphe d’états, le chemin de
probabilité forte correspondant a une suite d’éléments observés dans la chaine
d’entrée. [29].

Ces méthodes sont robustes et fiables du fait de lexistence d’algorithmes
d’apprentissage efficaces [34]. Si 'apprentissage est lent, la reconnaissance est par
contre tres rapide car les modeles comprennent généralement peu d’états et le calcul
est relativement immédiat. Les méthodes les plus répondues dans cette approche

sont les méthodes utilisant les modéles de Markov cachés (HMM).
iv.  Approche hybride

Pour améliorer les performances de reconnaissance, la tendance aujourd’hui est de
construire des systemes hybrides qui utilisent différents types de caractéristiques, et

qui combinent plusieurs classifieurs en couches.
6. Post-traitement

L’objectif du post-traitement est I'amélioration du taux de reconnaissance des mots
(par opposition au taux de reconnaissance du caractéere). Cette phase est souvent
implémentée comme un ensemble d’outils relatifs a la fréquence d’apparition des
caracteres dans une chaine, aux lexiques et a d’autres informations contextuelles.
Comme la classification peut aboutir a plusieurs candidats possibles, le post-
traitement a pour objectif d’opérer une sélection de la solution en utilisant des
niveaux d’informations plus élevés (syntaxiques, lexicale, sémantiques...).

Le post-traitement se charge également de vérifier si la réponse est correcte (méme si

elle est unique) en se basant sur d’autres informations non disponibles au classifieur.

[1]
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CHAPITRE I1 : L’OCR ET LA LANGUE ARABE

I. Introduction

La reconnaissance de l'écriture arabe est un domaine de recherche relativement
récent et qui a connu ces dernieres années des progres remarquables. Il présente un
intérét indéniable dans I'accomplissement de taches considérées fastidieuses dans
certains domaines comme le tri postal, la lecture de chéques bancaires, la lecture des

bordereaux, ... [35]
II. Caractéristiques de ’alphabet arabe

L'écriture arabe a vu le jour aux alentours du VIéme siecle avant I'apparition de
I'écriture cursive nabatéenne!, et s'est progressivement répandue avec l'existence de
I'Islam et la révélation coranique. [35]

L’arabe est une écriture consonantique qui utilise un alphabet de 28 lettres (Tableau
1) auquel il faut ajouter la Hamza « ¢ », qui est le plus souvent considérée comme
signe complémentaire [36]. La hamza « ¢ » a une orthographe spéciale qui dépend de
regles grammaticales, ce qui multiplie les formes nécessaires a sa représentation,
puisqu’elle peut s’écrire seule ou sur le support de trois voyelles (alif, waw et ya) dont
elle suit le code (Tableau 2).

De plus I'alphabet arabe comprend d’autres caracteres additionnels tels que « 3» et «
¥», de ce fait, certains auteurs considerent que ’alphabet arabe comprend plut6t 31

lettres que 29.

N Nom . oy ’
Caractére ) fin milieu (|début
Unicode
| alef L I f
<@ beh o - =

1 Les Nabatéens (en arabe : &) sont un peuple commercant de 1'Antiquité vivant au sud de la
Jordanie et de Canaan, et au nord de 1'Arabie actuelle.

(9]




< teh < - 5
< theh c it &
d jeem & - =3
d hah o - -
¢ khah & - =
K\ dal A KW 4
3 thal kY kY 3
o reh - > J
J zain > > J
o seen o e o
o sheen S e =
uel sad ue e -
ul dad e —a —a
da Tah Ja s 5
& zah = 55 3
d ain & o =
' ghain & S £
< feh i i 3
3 qaf & = S
d kaf & < <
J lam > L K
p meem ~ - L
o noon O - -
[ a8




® heh . i A

K) waw I I K)

¢ yeh - - -

Tableau 1: Les caractéres arabes isolés, au début, au milieu et la fin du mot

Caractere |[Initiale |Médiane |Finale |Isolé
Alif+~ L |
Alif + ¢ L i

L |
Waw + ¢ 5 X
Ya + ¢ i i = 7

Tableau 2 : Les positions qu’occupe Hamza en association avec Alif, Waw et Ya.

La considération du symbole « ~» qui s’écrit uniquement sur le support du caracteére
« )», fait apparaitre d’autres graphismes (Tableaux 2).
Les principales caractéristiques de la langue arabe sont :
Un trait caractéristique de I’écriture arabe est la présence d’'une ligne de base
horizontale dite encore lige de référence ou d’écriture. Cest le lieu des

caracteres d'une méme chaine (figure 6).

e o¥

e a” e 4 ‘ ‘

Ligne de base
o o

Figure 6 : Phrase arabe montrant la ligne de base

Les caractéres arabes s’écrivent de facon cursive, de droite vers la gauche,
aussi bien dans le cas de I'imprimé que du manuscrit.

Les dimensions des caractéres (chasse et hauteur) sont variables, méme s’il
s’agit des différentes formes d’un caractere. (Tableau 1)

La forme d’'une lettre écrite dépend de son contexte et le dessin du glyphe

associé differe selon que le caractére apparait en position initiale, médiane ou
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isolée dans une chaine de caracteres (Tableau 3). A chaque caractere peut
correspondre jusqu’a quatre glyphes différents ce qui leve a environ 100 le
nombre de formes a reconnaitre. Les formes correspondantes a un méme
caractere, souvent appelées « formes internes », présentent parfois de
sensibles différences ; dans certains cas, il est méme difficile d’en déduire s’il
s’agit d'une méme lettre. Cependant le codage ASMO attribue un seul code
pour les différentes formes d'un méme caractére, contrairement au latin ou le
code ASCII prévoit deux codes différents pour la méme lettre dans sa forme

majuscule et minuscule [29].

Initiale | Médiane ||Finale |[Isolé
pste o S < T
e‘d.'!.b u.ué.'lh.e bgﬁ; o

Tableau 3 : Les quatre formes des caractéres «¢» et «» »

Plus de la moitié des caractéres arabes (16) incluent dans leur forme des points
qui peuvent étre au nombre de 1, 2 ou 3. Ces points peuvent se situer au dessus
ou en dessous du corps du caractére, mais jamais en haut et en bas
simultanément [6].

Certains caractéres ne peuvent étre rattachés a leur gauche et de ce fait ne
peuvent se trouver qu’en position isolée ou finale, par conséquence il existe des
mots composés de plusieurs parties qu’il est convenu d’appeler généralement
PAW [6].

Un PAW correspond donc a une chaine d'un ou de plusieurs caracteres

(peace of arabic word) ou encore pseudo-mot

(Tableau 4). L’écriture arabe est ainsi semi-cursive plutot que totalement

cursive.
5 PAWs (4 PAWs |3 PAWs |2 PAW |1 PAW
cwjéﬂ‘ ‘JJ‘QS\ cCLil,.thA “';II:L'LLI'Z" .
JLAJ'Y\ JU:I.\S\ A ?3.‘9 cu.ulﬁ

Tableau 4 : Exemples des mots composés de 1, 2, 3, 4 et 5 PAWs
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Le mot arabe n’a pas de longueur fixe, il peut comprendre un ou plusieurs
PAWs incluant chacun un nombre différent de caracteres. De plus, différentes
chasses possibles peuvent étre associées a un méme mot, en insérant un
nombre variable de traits d’allongement.

Dans certaines fontes plusieurs caracteres peuvent eétre écrits de facon
combinée. Ces combinaisons ou ligatures, dont le nombre dépasse 1500, sont
optionnelles contrairement aux ligatures horizontales qui sont obligatoires
[29]. Les ligatures verticales sont utilisées pour des raisons d’esthétique. Elles
dépendent du dessin de la police et du degré de qualité artistique du
document. Elles peuvent étre formées de deux, trois ou quatre caracteres et
peuvent prendre plusieurs significations selon I’emplacement des points. On
parle souvent de ligature de niveau «n» ou n désigne le nombre de caractéres
ligaturés. Les ligatures verticales, souvent composées de fagon particuliére,
peuvent avoir lieu soit au début ou a la fin du PAW. La ligature classique de

niveau 2 peut avoir lieu avec les couples de caracteres donnés dans le tableau

5.

-
e ¢ -
= (= - 2

"
o - 2
= (=a - 2
"
A ot A 2
= (—d - 2
LA

Tableau 5 : Caracteéres susceptibles d’étre ligaturés verticalement selon [29].

Les caracteres arabes peuvent étre voyellées. Les voyelles appelées aussi
diacritiques dans certains documents tels que [6] et [37] et courtes voyelles
dans d’autres tels que [31], peuvent se placer au dessus ou en dessous du
caractere. Les voyelles sont d’'une invention postérieure aux consonnes. Dans
larabe contemporain ordinaire, on écrit seulement les consonnes et les
voyelles longues. Un méme mot avec différentes voyelles courtes peut étre
compris comme verbe, nom ou adjectif

A titre d’exemple « ale » peut signifier « drapeau : A% » ou « savoir : & » ou
encore « enseigner ek« », selon sa voyellation.
Il existe 8 signes de voyellation qui peuvent se placer au dessus de la ligne

d’écriture, tels que
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dhammah ()

soukoun (<)

chaddah ( ¢ ) qui doit étre accompagnée de 1'une des vayellations fatha,
Dammah ou kasrah, en dessous tels que Kasrah ( < ).

trois « tanwin » peuvent étre formés a partir d’'un double fatha ( & ), d'un
double dhammah () ou d’un double kasrah ( )

III. Données graphiques de Ialphabet

arabe

L’alphabet arabe n’a qu'un systeme d’écriture dans lequel les lettres sont liées ou ne
sont pas liées entre elles selon des regles précises. Il existe différents styles d’écriture,
mais dans aucun d’eux il est possible de juxtaposer des lettres totalement isolées les
unes des autres.

I n'y a pas de lettres dimprimerie en arabe, il n’y a que des caracteres
typographiques copiés de I’écriture manuscrite. Le caractére arabe est en effet dessiné
non pas en fonction des contraintes géométriques des procédés de composition pour
imprimerie, mais en fonction de la main et d’'une esthétique visuelle héritée de la
calligraphie. La fonctionnalité et la lisibilité sont sacrifiées a 1’esthétique

calligraphique qui substitue ’élégance a la clarté [29].
IV. Ocr arabe (AOCR)

La reconnaissance I’écriture arabe (AOCR : Arabic OCR) remonte aux années 70,
depuis, plusieurs solutions ont été proposées. Elles sont aussi variées que celles
utilisées dans le latin.

Dés les premiers travaux de reconnaissance de I'écriture arabe, les deux modes de
reconnaissance, statique et dynamique ont été considérés [29]. L'intérét a été
d’autant porté sur les travaux dans le domaine de I’écriture manuscrite que 1’écriture
imprimée. Cependant les travaux en-ligne restent relativement peu nombreux.

Le tableau 6 (tiré de [6] et [29]), regroupe certains systemes de reconnaissance de

Pécriture arabe en précisant pour chacun le mode utilisé en-ligne ou hors-ligne,
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Papproche de reconnaissance globale ou analytique, le type de segmentation, la

représentation choisie ainsi que les scores réalisés.

. . Segmen- | . . L Perform-
Référence||Systeme  |Approche| Primitives Classification
tation ance
) Structurelle /
Hors-ligne, . Structurelle / o
[38] R Analytique||Externe o Statistique / arabe de||RC 99%
imprimé MF Statistique L
décision
Pré classification /
Hors-ligne, . Dimension  du|jmise en
[39] L Analytique||[Externe . RC 96%
Imprimé graphéme correspondance /
reconstruction
Hors-ligne, . Transformation
[40] ) Analytique||[Externe ||Structurelle ] ] -
manuscrit Off-line /on-line
Mise en
Hors-ligne, correspondance RM 73.13-
[36] o Globale |- Structurelle . .
imprimé spatiale de modéles||99.39%
de primitives
En-ligne, . . RM 86-
[41] Analytique||[Externe |(|Structurelle Arabe de décision
PAWSs 100%
Hors-ligne, .
[42] ) Analytique||[Externe |(|Structurelle Structurelle -
manuscrit
Hors-ligne, . o ) RC 64 -
[43] Analytique||[Externe |(|Statistiques Réseaux de neurones
MF 100%
Hors-ligne, . L . . RC 87.87 -
[44] Analytique||[Externe ||Statistiques Distance quadratique
MF 95.24%
En-ligne, .
. . Programmation
[45] caractéres || - Chaines de codes . RC 95%
) dynamique
Isolés
Hors-ligne,
[46] manuscrit  ||Analytique||[Externe ||Statistiques Syntaxique/ Distance ||[RC 91%
Mot
Hors-ligne, . . .
[47] ) Analytique||Externe  |[moments Classifieur bayesien. [|[RC 99.5 %
manuscrit:
[ 4s)




Hors-ligne,

: . L SC98.9 %
[48] manuscrit  ||Analytique||Externe |[structurelles Arbre de décision RC 82 %
3
MS ’
Hors-ligne, o .
[49] . Globale - structurelles Dictionnaire -
manuscrit.
Hors-ligne, . Structurelles/
[50] . Analytique||Externe o KNN RC 82.5 %
manuscrit. statistiques
Hors-ligne, . . o
[51] MF Analytique||[Externe ||Chaine de codes ||Arbre de décision RC90 %
Hors-ligne,
RC 90-92
[52] caractéres |- - Structurelles Réseaux de neurones o
MS ’
Hors-ligne,
RC98%
[53] mots Globale |- Structurelles Réseaux de neurones
Hors-ligne, SC 93-98.9
[54] 8 Analytique||[Externe |- -
Perse %
. . . SC 99-100
[55] Hors-ligne |/Analytique||[Externe ||géométriques - o
(o)
Hors-ligne, Structurelles/
[56] caracteres |- - variables Logique floue RC 100 %
isolés linguistiques
Hors-ligne,
. Fuzzy .
[57] caracteres  ||Analytique||Externe o Logique floue RC 100%
Lo linguistiques
isolés
Hors-ligne, |- Interne- Table de
[85] . . Moments RC94 %
imprimé SWS correspondance
Hors-ligne, . . .
[37] . L Analytique|[Externe |- Grammaire reguliere ||[RC93.4 %
imprimé
Hors-ligne, . . RC 95-100
[59] . L Analytique||[Externe  |[|[moments Distance
imprimé %
Hors-ligne, . Descripteurs de ||Classifieur
[60] . . Analytique||Externe . . RC 99 %
imprime Fourier Topologique
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En-ligne,

Arbre
[61] caractéres |- - Structurelles RC99.6 %
L « handcrafted »
isolés
Hors-ligne, . Structurelles/ Programmation
[62] Analytique||Externe o ) RC 98 %
MF statistiques Dynamique
Hors-ligne, . Réseaux de neurones/
[63] . Analytique||[Externe ||Structurelles -
manuscrit HMM
Hors-ligne, . ) RC 89-93.1
[64] ) . Analytique||[Externe  ||Structurelles Réseaux de neurones
imprimé %
Hors-ligne, . . Sruct./ Mesure RC 95.87
[65] L Analytique||[Externe ||Chaine de codes | |
imprimé géom./ contexte %
Hors-ligne, .
[66] L - Externe ||Structurelles Syntaxique RC99 %
imprimé
Hors-ligne, . )
[67] ) . Analytique||[Externe ||Structurelles Réseaux de neurones ||[RC 99 %
imprimé
Hors-ligne, ) o )
[68] ) Analytique||[Externe  ||Structurelles Dictionnaire SCo5%
manuscrit
Hors-ligne, .
) L . Morphologie
[69] imprimé Analytique||[Externe  ||Structurelles ) i RC98 %
mathématique
MF
En-ligne,
[70] Caractéres || - Statistiques HMMs RC98.1%
Isolés
RC90-93.5
. o DHMMs & % 1S
[71] En-ligne, MS||Globale - statistiques
NSHMMs RC 86-90
% MS
Hors-ligne, .
[72] . Analytique||[Externe ||Structurelles - SC98.52 %
Manuscrit
Hors-ligne, Topologiques HMMs RC 79.5-
[73] g. Analytique||Externe p‘ 'g ques/ .
Manuscrit Statistiques Distance 82.5 %
Hors-ligne, . .
[74] ) Analytique||[Externe |[|Structurelles Mathématique SC 81.88 %
manuscrit
(4]




Hors-ligne,

[75] Manuscrit ||Analytique||[Externe ||Chaine de codes ||- SC97.41%
Ms
Hors-ligne, . Statistiques/ ) RC76.17-
[33] ) Analytique||[Externe Réseaux de neurones
manuscrit Structurelles 85.75%
RC R.N
Hors-ligne, . . Rés. Neurones/||89.06%
[76] . . Analytique||[Externe ||Chaine de codes
imprimé arbres RC AR
90.68%
Hors-ligne, . L .
[77] ) Analytique||[Externe |[|Structurelles Dictionnaire RC 86 %
manuscrit
Hors-ligne, . Mise en
[78] ) Analytique||[Externe  ||Structurelles RC 87 %
manuscrit correspondance
[31] Manuscrit  ||Globale - KNN, moments |- RC 94%
Hors-ligne, .
[79] L Analytique||[Externe |- - SC 97.01 %
Imprimé
Hors-ligne, . .
[80] . Analytique||Externe  ||Géométriques Réseaux de neurones ||RC 69.7 %
Manuscrit
L Morphologiques
Imprimé, . .
[81] . Analytique|Externe ||/ Logique floue -
caract. isolés o
Statistiques

Tableau 6 : Tableau récapitulatif précisant les caractéristiques et les performances de certains

systémes AOCR.

RC : Taux de reconnaissance caractéere, RM : Taux de reconnaissance mot, SC : taux

de segmentation de caracteres, MF : Multifonte, MS : Multiscripteur
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CHAPITRE 1III: CONTRIBUTION A IA
RECONNAISSANCE D’ECRITURE ARABE

Dans ce chapitre, nous allons présenter un systeme de reconnaissance d’écriture
arabe imprimé mono-fonte, qui permet de reconnaitre un texte a partir d'une image
de texte.

D’abord I'image de texte traitée subit des prétraitements nécessaires, puis elle est
segmentée en lignes, mots et en caracteres.

Le systeme reconnait chaque caractere, en comparant I'image du caractere segmenté
avec les images de la base de données (avec un indice de dissimilarité), ainsi en
concaténant les caractéres retournés nous obtenons le texte reconnu.

Une étape finalement de post traitement augmente le taux de la reconnaissance du

systeme.
I. Corpus

Nous avons travaillé sur un livre en format PDF (Figure 7), intitulé « 4 sl (i gl
4 Lghad g La grd) Ay ) Alaal) B 4y Auall » qulon peut traduire en francais a : Gravures

rupestres poétiques dans le Royaume d'Arabie Saoudite et leur valeur littéraire.

all

Jond Simn Mg h M
P e ™

aQlanll 90 dyasall dyeill suqaill
ausY Ininsig disgeull aujel
St D g ks 3

Figure 7 : Couverture du livre «Gravures rupestres poétiques»

Caractéristiques du texte :
v" Police : Uthman Taha Naskh
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Taille de la police : 16
Couleur : noir
Ne contient pas de signes de voyellation

Ne contient pas de ligatures verticales

AN N N NN

Contient des chiffres, points de ponctuation, puces de numérotation et des

caracteres spéciaux.

Ao el 4 Aall (gl gl 3805
e Aag i Ganali 5l b pde Suadl Lghaad Al Ay el 4 Al 5 gl 2o

[ s

:J g sl (1)
iy NLITCNUPa st} alEs asd) )
an.u.ﬂ.'l \_I"I:. ke I.ﬁ.ﬁ"}!lbj Jl-ﬂuj - - Fl
P el aleg g ddlia sliay e ol g

P bas A6 4 il 050 adl e
A 5l LIS 2197721398 a s ¢(39) alaall Jeiall ddas (1
Cladaall s el sl 2o A e ) Bea e A e dsadl
(394-392)
(60) 231 2nis 3 ((21416) da Sl A% (pa Al IS (2
(526) Skl pals 3 ((21430) 4 Sl 4 A LY 5V (3
Ad e o f e pll sl adgall @
i 3 ) 298 ¢ ) ugillae o) 478 A s

- Jj?‘j—hﬂj}rl _J..}jﬂ_lp Bel B L g okl i 23 (F) 8 G(EJL&H
(298

b

Figure 8 : Exemple d'une page du document
II. Prétraitement de 'image

L’entrée du systeme est une image capturée du document PDF, elle peut étre

constituée d’un seul caractere, d'un mot, plusieurs mots ou méme de plusieurs lignes.
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1. Chargement de I'image
L’image d’entrée est chargée puis elle est convertie en image niveau de gris.
2. Binarisation

Nous avons fait une simple binarisation a seuillage, puisque dans notre cas I'image

n’est pas bruitée et qu’elle ne contient que du blanc et les niveaux de gris.
3. Segmentation en lignes

Dans la segmentation en lignes, nous avons implémenté la méthode de la projection
horizontale modifiée, en effet nous avons utilisé un tableau dont la taille est égale a la
hauteur de I'image. Si la ligne i de I'image contient au moins un point noir, alors
t[i]=1 sinon t[i]=0;

Ainsi, si nous trouvons un nombre de zéros successifs qui dépasse un seuil (3 dans

notre cas) alors il s’agit d’'un saut de ligne. (Figure 9)

1 | Thl
0 1
1 1
Le nombre de 2 0 1ére ligne
zé.rn_s n'a pas _ 3 '< 5
atteind le seuil
4 1
5 | [
¢ [
7 | lel
8 1
5 : 2ieme ligne
10 | [9]
1 | [o]
12 | [9]
13 | 1 ) 3ieme ligne

Figure 9 : Détermination des lignes

Quatre données sont sauvegardées : (Figure 10)

v" Le nombre des lignes du texte nombreLignes
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v' L’image qui constitue chaque ligne
v" Un tableau débutLigne de taille égale au nombreLignes, avec débutLigne[i] =

I'indice ou commence la ligne numéro i.

v" Un tableau finLigne d¢ taille égale au nombreLignes, avec finLigne[i] = I'indice

ou termine la ligne numéro i.

i | Tl

S - nombreLigne =3

1 1 débutLigne[] = [0,8,13]
° | ° || finLigne[]= [4,9,13]
3| o

4 1

5 0

6 0

7 | ©

8 1

9 1

10 | o

i1 | o

2 | ©

13 | 1

Figure 10 : Données sauvegardées apres 1'étape de la segmentation en lignes
4. Segmentation en mots

Pour la segmentation en mot, chaque ligne (enregistrée dans I'étape de la
segmentation en lignes) subit le méme traitement ; il s’agit d’appliquer la méthode de
la projection verticale cette fois-ci, et de la méme maniére utiliser un tableau dont la
taille est égale a la largeur de I'image (image de la ligne).

Si la colonne i de I'image contient au moins un point noir, alors t[i]=1 sinon t[i]=0 ;
Ainsi, si nous trouvons un nombre de zéros successifs qui dépasse un seuil (5 dans

notre cas) alors il s’agit d'un saut de ligne. (Figure 11)
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http://www.rapport-gratuit.com/

Le nombre de
zéros n'a pas
atteind le seuil

o |o |o [e]|lo |1 Jo |[o |o |1 |1

o |1 [2 |3 |4 |5 |6 ||? 8 [o [0 [12 13 1|1‘{5 16 |17

z2iéme mot 1er mot

Figure 11 : Détermination des mots

Pour chaque ligne, nous enregistrons : (Figure 12)

v' Le nombre des mots de la ligne

<\

Les images des mots obtenus

v" Un tableau débutMot de taille égale au nombreMots, avec débutMot[i] =
I'indice ou commence le mot numéro i.

v" Un tableau finMot de taille égale au nombreMot, avec finMot[i] = I'indice ou

termine le mot numéro i.

nombreMot = 2

déebutMot[]=[ 17,6 ] finMot[]=[ 12,0]

o |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10 |11 |12 |13 |14 |15 [16 |17

o
o
=
=

1 0o 0o o 8] 1 1 0o 0 ] 0 0 1 0

Figure 12 : Données sauvegardées apres 1'étape de la segmentation en mots
5. Segmentation en caracteres

La langue arabe est une langue cursive (ou semi-cursive), c'est-a-dire que la majorité
des lettres sont attachées, et par la suite la segmentation du mot en caracteres est une
opération tres difficile.

Nous ne pouvons pas appliquer directement la méthode de la projection verticale
parce qu’il n'y a pas généralement de ‘vide’ séparant les caractéres du mot arabe

(Figure 13)
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Figure 13 : Probléme de la segmentation des mots en caractéres a cause de la cursivité

de la langue arabe

Notre but est de créer ces ‘vides’ entre les caracteres en éliminant la ligne de base

(Figure 14)

Tl 1131“

Lol

Figure 14 : Résultat souhaité

Le traitement s’effectue mot par mot, et suit plusieurs étapes :
a. Détermination de la ligne maximale

Nous voulons dire par la ligne maximale celle ayant un nombre maximal de points

noirs dans le mot. Notons par max le nombre de points noirs dans la ligne maximale.
b. Elimination de la ligne de base

Pour éliminer la ligne de base, nous supprimons (mettons les points noirs de la ligne
au blancs) toute ligne qui dépasse un seuil (60% dans notre cas) par rapport a max.
Cad : si le nombre de points noirs de la ligne est supérieur de 0.6* le nombre des

points noirs de la ligne maximale.

Mot Ligne maximale Mot apreés élimination
de la ligne de base

l e 3 Fay ﬁa? l e .Iﬂi 'a.*; 3143_;-:;
MM\ AAleL 3 .-\u-.\t

Figure 15 : Elimination de la ligne de base

c. Mots qui ne sont pas concernés par I’élimination de la

ligne de base
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Il y a des cas ou nous n’avons pas besoin d’éliminer la ligne de base :

1.  Mots constitués d’un seul caractere

En effet les mots constitués d’un seul caractére n’ont pas besoin d’étre segmentés, par

la suite ils sont ajoutés a la liste des caracteres obtenus directement. (Figure 16)
Question : Comment identifier les mots constitués d’un seul caractere ?
Réponse : Les mots de cette catégorie sont identifiés par les images dont la

largeur ne dépasse pas un seuil (15 dans notre cas)

o=l 3yl
Jaadl <)

‘)J.m.“ o

o

L~ .~ |

- ly o r

-

21977 A[A1398

Y

Figure 16 : Exemples des mots constitués d’un seul caractére

ii. Mots constitués uniquement des caracteres isolés

Nous avons dit que nous avons opté pour I'idée d’éliminer la ligne de base des mots
pour isoler les caracteres cursifs de la langue arabe, or les mots qui sont constitués
uniquement des caracteres isolés n’ont pas besoin de subir le méme traitement que

les autres mots.

Question : Comment identifier les mots qui sont constitués uniquement des
caracteres isolés ?

Réponse : Notons p = max/largeur, avec max = le nombre des points noirs de
la ligne maximale du mot et largeur = la largeur du mot.
Les mots constitués uniquement des caracteéres isolés sont identifiés par un p

inférieur a un seuil (40% dans notre cas) (Figure 17)
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max : 22
largeur: 58

JJ)‘J p: 37%

£ max : 17
y ‘ largeur: 60
‘ j P: 28%

Figure 17 : Exemples des mots constitués uniquement de caractéres isolés

d. Détection des vides entre les caractéres dans le mot sans

ligne de base

Maintenant que nous avons le mot avec la ligne de base éliminée, nous pouvons
appliquer la méthode de la projection verticale.

Nous sauvegardons les positions des débuts et fins des caracteres en détectant les
vides entre les caracteres dans le mot sans ligne de base, et les images des caracteres

segmentés en utilisant le mot original et les positions sauvegardés. (Figure 18)
il

»
d L T Vi " P _ Mot sans ligne de base

Mot original

L

) =

A Ia l ‘ Caracteéeres obtenus

ey
4.4
wh

Figure 18 : Utilisation des mots original et sans base pour construire les caractéres

segmentés

Nous sauvegardons a cette étape pour chaque mot :

= Le nombre de caractéres obtenus nombreCaracteres.
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» Un tableau débutCaracteres de taille égale au nombreCaracteres, avec
débutCaracteres[i] = I'indice ou commence le caractére numéro i.

» Un tableau finCaractéres de taille égale au nombreCaractéres, avec
finCaracteres[i] = I'indice ou termine le caractére numéro i.

» Lesimages des caracteres obtenus.
e. Probléme de chevauchements des caractéres arabes

Le chevauchement des caracteres est I'un des probléemes qui rendent la segmentation

des mots arabes en caracteres une tache complexe. (Figure 19)

&

5

Oy (s )

Chevauchement

s

Figure 19 : Exemples de chevauchement des caractéres arabes

Dans le cas d’'un chevauchement de deux caractéeres arabes, nous obtiendrons dans le
résultat des caracteres segmentés les deux caracteres chevauchés comme étant un

seul caractere (Figure 20)
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Figure 20 : Exemple montrant I'influence du chevauchement sur la segmentation en

caracteres

i. Comment détecter le chevauchement de deux caractéres ?

Si la largeur de I'image du caractére obtenu dépasse un seuil (17 2 dans notre cas)
alors nous pouvons savoir qu’il s’agit d'un chevauchement d’au moins deux

caracteres.
ii. Comment résoudre le probléme du chevauchement ?

Si la largeur de caractere obtenu dépasse le seuil, alors il subit le méme traitement de
segmentation des mots en caracteres, avec une seule modification.

Dans la détection des vides pour les mots, nous faisons le test au long de toute la
colonne or pour le caractére constitué d’'un chevauchement, nous faisons le test juste
sur I'intervalle [ligneMaximale — 5, ligneMaximale+5]. La figure 21 permet d’éclaircir

la différence entre les deux traitements.

Intervalle de ( ’l A 1 A }‘ H.; Traitement d'un mot : nous cherchons
test
i

le vide sur toute la ligne

Traitement d'un caractére constitué d'un
Intervalle de chevauchement : nous cherchons le vide sur
test = l'intervalle [ligneMaximale - 5, LigneMaximale + 5]

Ligne maximale

Figure 21 : Différence entre le traitement d'un mot et de caractéere constitué d'un

chevauchement

2 La largeur maximale des caracteres de la fonte traitée dans ce projet est 17.




f. Problemes restants (limites) de 'approche proposée pour

la segmentation en caractere

i.  Problemes liés a I’élimination de la ligne de base

Parfois (mais trés rarement) il y a des mots ou la ligne de base n’est pas
completement éliminée, a cause de la présence de quelque caracteres isolés dans le

mot. (Figure 22)

E).&C-

v e
Mo o™

=

Figure 22 : Probléme de I'élimination de la ligne de base

ii. Problemes liés a la forme de quelques caracteres arabes

v Leslettres « ua » et « u@ » sont constituées d'une boucle suivie d’'un pic, lors de

la segmentation nous obtenons deux caractéres comme le montre la figure 23.

“ ~

4:1.5‘..\.4

o™

Aiq .
e

424 E]

Figure 23 : Exemple d'un mot segmenté contenant la lettre o=

v’ Le résultat de la segmentation de la lettre « &% » donne aussi deux caractéres

(Figure 24)
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Figure 24 : Exemple d'un mot segmenté contenant la lettre J:

v Le résultat de la segmentation de la lettre « o« » donne trois caracteres (Figure

25)

odlad

Uillaall

Figure 25 : Exemple d'un mot segmenté contenant la lettre .-

v Le résultat de la segmentation des lettres « & », « @ », « & » « & » situés a la

fin du mot donne trois caracteres (Figure 26)
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Figure 26 : Exemples des mots segmentés contenant les lettres o & <«

Ces problémes seront résolus dans la phase de la reconnaissance.

ITII. Construction de la base de données

Nous avons créé des dossiers numérotés de 1 jusqu’au nombre de caracteres que nous
utilisons (lettre d’alphabet, points de ponctuation et caractéres spéciaux). Chaque
dossier contient plusieurs occurrences d’'un seul caractére, en effet le caractére peut
prendre différentes formes selon sa position dans le mot ou le résultat de la

segmentation. La figure 27 montre les différentes formes prises par la lettre ¢
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DataBase hIlS I——_ Numéro de dDSSiE]J +4 | | Reche

s sa TS B - - .

Inclure dans la bibliotheque - Partager avec = > =« [
= = = taz—t—0 [ettre au début de mot
p(1).jpg p (2).jpg p (3).jpg
ENtEes 2 X R |leem—mLettre au milieu du mot
pments p (4).jpq p (5).jpg p (6)jpg
nnées
c E & la=—i— L etire isolée
ks g (7)jpg p (8lipg p (8)Jpg

entiel

Lettre 4 la fin du
mot

Figure 27 : Exemple d'un dossier de la base de données

1. Méthode classique pour la construction des

caracteres

L’approche classique ou directe pour construire les caractéres consiste a faire un
découpage manuel (une segmentation manuelle) en utilisant la souris pour séparer
les caracteres dans I'image et enregistrer chacun dans une image spécifiée.

Lors de la segmentation, quelques caractéres obtenus ne sont représentés que par des
parties des caracteres originaux (Figure 28), d’ou le probleme de la segmentation

manuelle car ces caractéres ne trouveront pas de modeles dans la base de données.

i
wr

) o 5 Caracteéeres sobtenus par la segmentation du systeme

b
J “lll j Caractéres originaux

Figure 28 : Exemples des caractéres obtenus par la segmentation

2. Méthode proposée pour la construction des

caracteres

Pour remédier au probleme de la méthode citée ci-dessus, nous avons effectué des

segmentations faites par le systéeme (automatiquement) sur un échantillon des

( 1
{ 60 )



images textes, puis nous avons déplacé l'image de chaque caractere au dossier
correspondant. Avec cette idée nous assurons que les caracteres requétes

correspondent exactement aux caracteres stockés dans la base de données.
IV. Etape dela reconnaissance

La reconnaissance se fait caractére par caractere (approche analytique)
1. Prétraitement sur les images des caracteres requétes

Les caracteres requétes subissent un prétraitement avant de les comparer avec les

modeéles de la base de données
a. Squelettisation

Nous avons utilisé une implémentation (publiée dans le site developpez.net3) du

squelette de la méthode décrite dans ’article [82]

b o
3y -

Figure 29 : Exemples des squelettes des caractéres
b. Rogner4 I'image

Apres la squelettisation de 'image, nous rognons I'image pour ne garder que la partie

de I'image contenant I'information. (Figure 30)

3 http://www.developpez.net/forums/d344035/autres-langages/algorithmes/contribuez/image-filtre-
squelette-imagej/
4 Rogner : Découper les bords. Ex Rogner une image. [Dictionnaire linternaute.com]
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Figure 30 : Exemples des images de caractéres rognées

2. Les points d’intéréts du squelette

Notre idée du choix des points d’intéréts est inspirée de I'algorithme de la corde [83]
qui permet de rechercher une forme polygonale du contour coincidant au mieux avec

la forme d'origine. (Figure 31)

Figure 31 : Polygonisation du contour de la lettre ¢ [84]

Notre méthode consiste a calculer pour chaque image de squelette :
» Le point barycentre Bary (Xc, Yc)=1/N*(>Xi, YYi), avec :

e Xc et Yc Sont les coordonnées du point barycentre.
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e N est le nombre des points du squelette.
e Xi et Yisont les coordonnées du point d’indice i.
» Le point A qui est le point le plus éloigné du barycentre et qui appartient au
squelette.
» Le point B qui est le point le plus éloigné du point A et qui appartient au squelette.
» Le point M qui est le point le plus éloigné du segment [A,B] et qui appartient au
squelette.
» Le point M1 qui est le point le plus éloigné du segment [A,M] et qui appartient au
squelette.
» Le point M2 qui est le point le plus éloigné du segment [ B,M] et qui appartient au

squelette.

3. Comparer un caractere requéte avec les modeles de la

base de données

Les images de la base de données subissent la méme procédure que les images des
caracteres a reconnaitre.

Notons (A1, B1, M1, M11, M21) et (A2, B2, M2, M12, M22) les points d’intéréts des
caractéres requétes et modeles.

Pour chaque modeéle, nous calculons un indice de dissimilarité d défini par :
d = distance (A1, A2) + distance (B1, B2) + distance (M1, M2) + distance (M11,
M1i2) + distance (M21, M22).

Le modeéle dont l'indice de dissimilarité est plus faible est considéré comme le

modele le plus proche au caractére requéte.
4. Reconnaissance du texte

La reconnaissance se fait caractere par caractere, pour reconnaitre un texte il suffit de
concaténer les caracteres retournés par le systeme et ajouter des espaces a la fin de

chaque mot.
5. Correction des défauts de la segmentation

Nous avons cité quelques problemes de la segmentation liés a la forme de quelques

caracteres (Chapitre I11-5-f-ii), alors nous proposons ces solutions :
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v’ Si le caractere retourné est la lettre o< alors le caractere suivant est négligé.

(Figure 32.a)

v Si le caractere retourné est la lettre % alors le caractere suivant est négligé.

(Figure 32.b)

v" Si le caractére retourné est la lettre (« alors les deux caractéres suivants sont

négligés. (Figure 32.c)

v Si le caractére retourné est I'une des lettres ¢ «@ «& «& 3 la fin du mot, alors le

caractere suivant et précédents sont négligés. (Figure 32.d)

Caractére Caractére
retourné retourné

a b

a8l | EgEl allaall

(Eiayll
(Zaall

Caractere
retourné

d

Figure 32 : Gestion des défauts de la segmentation

6. Amélioration de la reconnaissance (Post-OCR)

Parce qu’un caractere peut prendre différentes formes apres la segmentation, il est

possible qu'un caractere soit non reconnu par le systeme. Alors dans la phase du test

des résultats, chaque fois que nous trouvons un caractére mal reconnu, nous ajoutons

son image dans la base de données pour avoir presque toutes les occurrences des

caracteres.
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7. Optimisation de la base de données

L’inconvénient de la méthode proposée pour améliorer la reconnaissance est que
nous pouvons avoir plusieurs occurrences différentes du méme caractere qui ont les
mémes points d’intéréts, ce qui augmente la taille de la base gratuitement.
Pour remédier a ce probleme, nous effectuons un balayage lors du chargement de la
base de données, en effet si nous supprimons une image s’il existe une autre ayant les

meémes points d’'intéréts.
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CHAPITRE IV : APPLICATION ET RESULTATS

Dans la partie pratique de ce projet nous avons réalisé un systeme complet de 'OCR
arabe imprimé mono-fonte.

Dans ce chapitre nous présentons l'application réalisée, les résultats obtenus de
chaque étape, les taux de réussite de chaque opération et nous faisons une

comparaison des résultats avec d’autres systemes OCR.
1. Outil de développement : Eclipse

Eclipse est un environnement de développement intégré libre extensible, universel et
polyvalent, permettant de créer des projets de développement mettant en ceuvre
n'importe quel langage de programmation.

Eclipse IDE est principalement écrit en Java (a 'aide de la bibliotheque graphique
SWT, d'IBM), et ce langage, grace a des bibliotheques spécifiques, est également
utilisé pour écrire des extensions.

La spécificité d'Eclipse IDE vient du fait de son architecture totalement développée
autour de la notion de plugin (en conformité avec la norme OSGi) : toutes les
fonctionnalités de cet atelier logiciel sont développées en tant que plug-in.

Plusieurs logiciels commerciaux sont basés sur ce logiciel libre, comme par exemple

IBM Lotus Notes 8, IBM Symphony ou WebSphere Studio Application Developer.
[85]

2. Segmentation en lignes

La figure 33 présente 'image d’entrée du systéme capturée du livre «Gravures

rupestres poétiques» en format « pdf ».
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Figure 33 : Image a traiter

a. Résultats de la segmentation en lignes
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Figure 34 : Image segmentée en lignes
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b. Taux de réussite de la segmentation en lignes

Le taux de réussite de cette opération est de 100%.

3. Segmentation en mots

a. Résultats de la segmentation en mots
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Figure 35 : Image segmentée en mots

b. Taux de réussite de la segmentation en mots

Le taux de réussite de cette opération est aussi 100%.

4. Segmentation en caracteres

a. Résultats de la segmentation en caracteres
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]
681




b

(A2 I U

Figure 36 : Image segmentée en caracteéres
b. Taux de réussite de la segmentation en caracteres

Les mots mal segmentés dans I'image ci-dessus sont :

3 e a cause du probléme de la ligne de base (Figure 22)

»4: méme probleme que le mot précédent

¢a : le dernier caractére de ce mot est divisé en deux, parce qu’il a dépassé le seuil
donné pour la largeur des caracteres, et par la suite il a été considéré et traité comme

un chevauchement de deux caracteres.
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Au total nous avons 322 caracteres dans I'image ci-dessus, 6 caracteres n’étaient pas

bien segmentés, ce qui donne un taux de réussite de : 316/322 = 98%.
5. Reconnaissance des caracteres

a. Résultats de la reconnaissance

Image a reconnaitre Texte retourné par le systéme

i Poge originale oG = i e rnes —

1 hﬂ‘ L.,_)i*'n-“ [_}:.l"i-ln L}d}.‘u L"Hi_q.j :Me reconeu
Q}JNE_JM;_‘;&H]&M ar—

iy Pager ongerais = i-| Tewte nenoee -

Tt Do

. I | e

|5 Texte reconnu -

Tl Faconnis

o ey B I
[ = | = & (s Texte reconmu -

2

Teeade reconnu

u ‘ is| Texte reconnu ..

[J i

Figure 37 : Résultats de la reconnaissance de texte

b. Taux de réussite de la reconnaissance :

Pour les images 1, 4 et 5 de la figure 37, le taux de réussite de la reconnaissance de
texte est de 100%.
Pour les images 2 et 3 de la méme figure le taux de réussite est respectivement : 94 %

et 77%.
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6. Comparaison avec d’autres systemes

a. Comparaison de la segmentation en caracteres avec le

systeme [86]

Pour faire une comparaison juste, nous utilisons la méme phrase utilisée par 'auteur
de l'article [86] :
Bl ) Lgtiaale g Lk B Jladi b @i A1ga 4 jiall ASlaal)

-t Lo

c“ “—‘ﬁ‘ A

|Le systeme [86]

Notre systéme

Figure 38 : Comparaison entre notre systéme et le systeme [86]

Le taux de réussite de la segmentation du systeme [86] est de : 95%

Le taux de réussite de la segmentation de notre systetme est de: 97%.
En effet, nous avons une seule lettre «» du mot « #» qui est mal segmentée, or pour
l'autre systéme, les lettres «ua » du mot « iaale» et « & » du mot « &l» se sont

découpés en deux parties apres la segmentation.

b. Comparaison de la reconnaissance avec le systeme [86]

rél Page criginale =B | £| Texte reconnu .. E‘E
o B Ay jod) ASLed)
Ly M giaale oLy il Jlad

Texte reconnu :

by ) ghanale 5 Ly ji) Jlad 8 ali 4 g0 4y jpall ASLaal)

Figure 39 : Résultat de la reconnaissance retourné par notre systéme.

Notre systéme a pu reconnaitre la phrase sans probléme, méme l'erreur de la

segmentation pour la lettre « ¢ » est rectifiée dans I’étape de la reconnaissance.
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Pour le systeme [86], il a retourné deux fautes de reconnaissance : la lettre « &4 » est

considérée comme « & », et la lettre « ue@ » est considérée comme « o ».
c. Comparaison de la reconnaissance avec le systeme Sakhr

Le texte retourné par le systeme Sakhr est :

Bl Wghaale g Ll 8 lad B @il Alga A ll) Aleal
Le systéme Sakhr a retourné 5 erreurs : la lettre « £ » n’est pas reconnu, la lettre
« @ » est considérée comme « & », lalettre « '» est considérée comme « J », la lettre

« J» est considérée comme « ¢ » et lalettre « 3 » est considérée comme « <i»
7. Conclusion

Dans ce travail, nous avons essayé au maximum d’implémenter nos propres idées
dans les diverses étapes du systéeme de reconnaissance.

Selon les comparaisons que nous avons faites avec d’autres systémes, nous pouvons
dire que nous avons obtenu des résultats encourageants.

Nous avons consacré la majorité du temps pour la phase de la segmentation, car la
robustesse de tout le systeme dépend d’elle et d’autre part parce qu’elle est une tache
délicate et qui reste toujours un domaine de recherche.

Concernant la reconnaissance, nous avons trouvé des problémes dus a la qualité et la
petite taille du document étudié. Les résultats au début sont acceptables et peuvent
étre optimisés dans la phase de post-traitement.

Le point faible du systeme réside dans la grande taille de la base de données ce qui

influence négativement sur le temps de réponse du systeme.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Malgré les efforts et les travaux intensifs réalisés dans le domaine de la
reconnaissance optique de I’écriture, aucun systeme OCR n’est jugé fiable a 100%.
Mais au fur et a mesure les auteurs essayent d’améliorer les scores pour de meilleurs
résultats.

Les problemes majeurs influencant la recherche en AOCR sont le manque de
normalisation des calligraphies des caracteres arabes, I'absence d’outils tels que
dictionnaires, bases de données et statistiques se rapportant a l’écriture arabe.
Concernant notre travail, nous avons obtenu des résultats satisfaisants, nous
essayerons encore de les améliorer sous ’encadrement des professeurs du LSIA de la
FSTF et les chercheurs d'ILC de Pise en Italie, espérant pouvoir contribuer a la
recherche dans le domaine de ’AOCR.

Perspectives :

Ce travail n’est que le début d’'un projet en collaboration de I'’équipe de LSIA
travaillant sur I’AOCR, les chercheurs d’'ILC de Pise et le chercheur Maxim

ROMANOV du département Classics & Perseus Project — Université de Tufts en USA.
Les perspectives les plus importantes sont :

» Améliorer la phase de la reconnaissance pour optimiser les résultats obtenus et le
temps de réponse du systéme, ainsi qu’automatiser.

» Automatiser 'opération du post traitement.
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