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RESUME

Il existe plusieurs caractéristiques invarianies par rotation,
changement d'échelle, contribuant 2 la reconnaissance de
formes telles que des caracteres imprimés ou manuscrits. Ces
descripteurs comme les moments invarianis ou les descripteurs
de Fourier, ne sont, en général, que des éléments d'un vecteur
de caractéristiques et il convient donc que ceux-ci ne soient pas
trop pénalisants en place mémoire. Nous proposons dans ce
papier une méthode basée sur un suivi de contour que nous
allons appliquer aux caractéres dits "batons” ou "droits". Le
descripteur présenté est obtenu par consiruction d'un graphe de
directions cumulées qui est normalisé et réduit & un nombre de
classes minimal par un critere d'information.

1-INTRODUCTION

Le domaine de la reconnaissance de formes utilise
différentes méthodes invariantes par rotation, changements
d'échelle, symétrie. On peut citer les moments invariants de Hu
ou de Zernicke [1], les descripteurs de Fourier ou mieux de
Mellin-Fourier {2], [3], les descripteurs topologiques [4], les
descripteurs circulaires concentriques [5]. Les techniques de
suivi de contours sont aussi utilisées mais leur principal défaut
est qu'ils sont trés sensibles au bruit di a Ia numérisation de
I'image d'ot des contours par:ois trés différents pour des
formes trés voisines. Une description par contours obtenue par
un codage a partir des directions de Freeman, s'il permet un
lissage des formes, est en général difficile 4 analyser a cause de
la trop grande variabilité de la longucur de la chaine codée a
comparer.

Dans ce papier, nous proposons une méthode utilisant un
algorithme de suivis cumulés de contours externes a partir d'un
codage de Freeman périodique ce qui autorise des décalages et
une normalisation des graphes de suivis. Ces graphes sont
invariants par rotation et changement d'échelles. IIs ne tiennent
donc pas compte de l'intensité interne de la forme comme pour
les moments ou Mellin-Fourier. La description et I'obtention de
ces graphes seront présentées en partie II. Pour réduire la taille
du vecteur induit de chaque graphe, nous utilisons un critére
d'information de type Akaike[6], permettant de résumer celui-
ci a un histogramme au nombre de classes et & la forme de ces
classes optimaux au sens d'un coiit de type distance de
Hellinger entre distributions [7]. C'est 'objet de Ia partic 1L
Nous validons notre méthode sur des caractéres "bitons” de
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tailles et d'orientations différentes dans un tableau présenté
dans une derni€re partic.

2- PRINCIPE DU SUIVI DE CONTOURS

Nous allons expliquer dans ce paragraphe, les
différentes étapes qui nous ont permis d'élaborer une nouvelle
méthode de reconnaissance de formes invariantes a la rotation
et au changement d'échelles. La représentation présentée, basée
mitialement sur un codage de Freeman, donne des informations
{concavités et convexités) pertinentcs sur la forme 2
reconnaitre.

2-1- Prétraitement

Les images que nous traitons sont des caractéres scannérisés; il
est donc inutile de passer par les différentes phases de
prétraitements comme la binarisation puisqu'elles sont en noir
et blanc (caractéres noirs sur fond blanc). Toutefois, ccs
images sont généralement bruitées: présence de nombreuses
imperfections diies aux artéfacts de I'acquisition et souvent a la
qualité du document. Il apparait donc nécéssaire d'effectucr un
lissage sur l'image afin d'améliorer sa qualité et d'obtenir un
contour plus régulier. Ainsi, nous lissons les contours
préalablement par masques 3x3 permettant un ébarbulage du
tracé.

2-2- Suivi de contour
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11 s'agit d'une méthode incrémentale sur le suivi de la frontiére
qui sépare un tracé (objct connexe) des autres qui l'entourent
_(dans notre cas, le fond de I'image).
Le suivi de contour est basé sur I'approximation angulaire la
plus simple: le code de Freeman. Elle consiste 4 coder chaque
vecteur entre deux points successifs par un chiffre allant de 0 &
7, représentant les huit directions de Freeman. Ce codage est
une représentation exacte de chaque pixel du contour
relativement 2 ses voisins. Le codage global du contour d'un
caractere est donc la succession de tous les codes
correspondants aux directions prises pour suivre le contour. On
effectue un seul suivi de contour: celui du contour externe,
L'origine du suivi est le pixel le plus haut et le plus & gauche du
caracteére, et l'image est balayée de haut en bas et de gauche 2
droite. Cette méthode, €troitement liée & un repére, est donc
trés sensible & l'orientation de 'o%jet codé. C'est pourquoi nous
devons traiter ces codages globaux afin de les rendre invariants
aTorigine du suivi et a l'orientation.

2-3- Contour cumulé

En chaque point du contour, une variable entiere (de 0 a 7) est
mémorisée. Nous considérons alors les variations relatives du
code de Freeman sur le contour. Ainsi, on incrémentera une
variable entiére du nombre de directions dont on a tourné dans
le sens trigonométrique positif et on décrémentera dans le sens
négatif. Un ajustement s'avére évidemment nécessaire pour
certaines variations diies au passage 7 & 0 par exemple. On
construit ainsi un graphe, ol a4 chaque pixel du contour (en
abscisse) est associé un entier relatif (en ordonnée). La figure 1
montre quatre représentations de "U" issues d'une base de
toponymes cartographiques du laboratoire La3i, ainsi que les
graphes de contours correspondants.

Ces graphes reflétent bien les concavités, mais trop dépendants
du nombre de points et de l'orientation du caracteres, leurs
différences n'autorisent pas encore une possible classification.
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Figure 1: Exemple de praphes de contours.

2-4- Graphe cumulé invariant

L'invariance par rotation est obtenue en deux étapes:

- Recherche de maxima locaux: un maximum local est
difficilement détectable sans lissage (voir figure 1). Celui-ci est
effectué par moyennage sur 3 points successifs. Sur notre base
d'apprentissage, on a ensuite pu empiriquement décider qu'un
maximum local sera un point de valeur supéricure 4 toutes les
autres sur un intervalle [-1/5 m, +1/5 m} ot m est le nombre de
points du graphe.

- Recalage des graphes: pour un graphe, la plus grande distance
entre deux maxima locaux est notée. Pour une forme donnée
représentée par différents graphes cumulés, nous repérons le
maximum correspondant & la plus courte de ces distances et
nous recalons tous les graphes a partir de ce point. Cette
manipulation, correspondant & un changement d'origine des
graphes, cst l'application d'une simple rotation sur les
différentes représentations de la forme & apprendre.
L'invariance au changement d'échelle est obtenuc par
normalisation des nouveaux graphes.

La figure 2 montre les graphes cumulés invariants des quatre
"U" de la figure 1. Le nombre de codes (les points) est
normalisé @ m = 100. Nous avons ainsi ¢n abscisse m points x;
d'ordonnées m variables cumulées yj.
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Figure 2: Graphes cumulés invariants non réduits de
l'exemple précédent.

3- REDUCTION DE DONNEES

Nous avons construit pour chaque classe de caracteres
une caractéristique formée d'un vecteur de m coordonnées.
Comme on le voit sur la figure 2, l'invariance 2 la rotation est
globalement vérifiée mais un lissage s'impose, avant
comparaison des graphes, pour élimincr quelques pics non
significatifs. Un premicr lissage par moyennage de 4 valcurs
successives est proposé en figure 3 sur wois "2" de taillles ¢t



orientations différentes. Cet exemple confirme les invariances
par rotation et changement d'échelle.
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Figure 3: Exemple de graphes cumulés lissés
d'une méme forme.

Le lissage précédent conserve le méme nombre de classes (m =
100). C'est pourquoi nous nous proposons d'utiliser une
méthode élaborée initialement dans le cadre de I'approximation
de distributions par des histogrammes {7] pour réduire ce
nombre de classes de manigre optimale suivant un cofit

Le critere utilisé est proche par sa forme du critére
d'information AIC d'Akaike [8] initialement élaboré pour la
recherche de l'ordre de modgles linéaires AR. Il est issu d'une
premigre approximation au sens du maximum de
vraisemblance d'une loi par un histogramme puis de
'approximation asymptotique d'un coiit défini & partir de la
distance de Hellinger entre deux lois de probabilité, et non d'un
contraste de Kullback comme pour P'ordre de modéles. Le
terme d'entropie est inchangé, bien qu'appliqué a des
histogrammes, et la pénalisation, de la forme du critére de type
BIC (Bayesian Information Criterion) utilisé pour les modéles
ARMA. Le critére proposé est aussi voisin du MDL (Minimum
Description Length) de J. Rissanen que celui-ci a déterminé &
partir de la notion de complexité stochastique [9].

Nous ne rentrerons pas dans les détails théoriques:

Le graphe initial est normalisé, c'est a dire que le point xj a
pour ordonnée y; /N, ot N est la surface limitée par le graphe
entre xi et X et I'axe des abscisses.

A partir de la partition initiale M (le graphe & m points des
figures 2), nous cherchons le nombre de classes ¢, c<m, et la
forme de ces ¢ classes qui minimisent le critére:

LogN
AIC*(c)=c¢

8.(B)
-2 X6.(B)Log———
BeC u(B)

ot C est la partition de l'histogramme cherché & ¢ classes,
6¢(B) est la mesure normalisée d'une classe B de C, p une loi

h/y4
a priori (initialement choisie uniforme: VB € M: i(B) =
1/m).
A partir de m, la partition & (m-1) classes minimisant AIC*(m-
1) est recherchée par fusion de classes adjacentes puis une
partition 2 (m-2) classes, eic ..., puis une partition a (k-1)
classes tant que AIC*(k) < AIC*(k+1)), jusqu'a l'obtention de
T'entier ¢ et de la partition C telle que:

¢= argmin{A/C * (k)).
k=l...m

La figure 4 montre le comportement de AIC*“sur le graphe
cumulé du premier "U" de la figure 2, & partir d'un algorithme
de fusion des classes donné en [7]. Sur notre exemple, ¢ = 6.
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Figure 4: Exemple de omportement de AIC*

Enfin, ous montrons en figure 5 a partir de l'exemple des "U”,
les quatre histogrammes définitifs obtenus représentant ces
quatre formes. Le nombre ¢ retenu varie de 6 a 10 soit une
réduction de données du vecteur graphe cumulé de 6 a 12, sans
perte notable d'information.
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Figure 5: Graphes cumulés réduits par AIC*
des figures 1 et 2.
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4- UN OUTIL POUR LA CLASSIFICATION

Pour montrer I'intérét de la méthode, nous avons

comparé deux a deux I'ensemble des graphes réduits obtenus a
partir de l'ensemble des caractéres de notre base
d'apprentissage. La distance choisie entre histogrammes est une
mesure de Kolmogorov et un indice [ classique de
dissemblance est calculé. Un seuil est fixé empiriquement a Iy
= (.18, les valeurs moyennes intra-classes variant de 0.05 a
0.12, sauf pour la classe "I" (0.17) mais celle-ci (tableau 1) est
fort dissemblable des autres classes. Les résultats présentés au
tableau 1 sont les valeurs moyennes inter-classes des indices 1
calculés entre graphes cumulés réduits par AIC* sur notre base
d'apprentissage. Ils permettent de conclure a la validité de la
méthode et aux limites de celle-ci (inhérente & l'analyse externe
des formes): confusion des formes: "C", "J", "U", "A" et "Y",
"B","0", "Q" et "D", "E" et "W" ...
En phase de reconnaissance, la démarche peut étre la suivante:
un caractére a reconnaitre, représenté par son graphe réduit par
AIC*, ne sera pas dans une classe si I'indice de vraisemblance
avec celle-ci est supérieur a Iy, & chaque classe érant associé
un graphe cumulé réduit moyen caractéristique. Sinon,
recherche de la distance de Kolmogorov minimale et
étiquetage.

Conclusion

La méthode présentée n'est qu'une contribution au probleme de
la reconnaissance de caractéres. —a caractéristique proposée,
définie a partir de contours cumulés réduits par une fusion de
données adaptée (critere d'information), peu cofiteuse en place
mémoire, et robuste pour des caracteres particuliers (caractéres
"batons”), ne peut évidemment suffire, seule, a la
reconnaissance de formes mais sera intégrée dans un vecteur
composé d'autres primitives invariantes aux similitudes,
comme le nombre d'occlusions, les moments, elc...

Nous avons pu réduire de plus par le critére présenté un
vecteur caractéristique d'un facteur variant de 5 a 10. Ce critére
pourrait aussi bien permettre la discrétisation de
caractéristiques continues ou la réduction de données sur des
primitives de formes telles que les projections de pixels, par
exemple.
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Tableau 1: Comparaison inter-classe des graphes cumulés réduits.



