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Résumé

Le traitement automatique de documents et courrier
d’entreprises est un domaine exigeant en terme de
performances et de vitesse. Les systémes actuels utilisent
des architectures modulaires dans lesquelles chaque étape
du processus de reconnaissance est indépendante. Pour
augmenter les performances, il est nécessaire de
réintroduire une coopération entre les différents modules.
Dans ce cadre, nous proposons une approche hybride de
localisation des zones de textes et de binarisation des
images. Ce couplage a permis a la fois de gagner en
temps de calcul en évitant de traiter I’arriere plan de
Ilimage et d’obtenir une meilleure segmentation en
caractéres pour I’OCR. Nous présenterons les résultats
obtenus a partir de I'implémentation de notre nouvelle
approche sur une ligne industrielle qui traite
quotidiennement plusieurs tonnes de courrier et
documents internes de grandes entreprises.

Mots clefs

Localisation de textes, segmentation des images, courrier
d’entreprises.

1 Introduction

Le domaine du traitement automatique du courrier

d’entreprises possede en générale plusieurs contraintes :

- Treés grande variété de documents (texte manuscrit ou
imprimé, qualité, couleur et texture de papier
différentes)

- Contraintes de temps réel (temps de traitement limité)

- Adaptation au mode de capture par systeme de caméra
linéaire (on devra développer les outils d’analyse
d’image a la particularité de cette prise d’image pour
optimiser les temps de calcul)

- Une obligation de résultats (Le systéme doit étre le plus
performant possible pour éviter les codteuses
interventions manuelles).

On retrouve aussi d’autres contraintes particulierement

liées a I’application industrielle qui nous concerne:

- Les images a traiter sont réparties en catégories
correspondantes aux familles de courriers des clients
d’entreprise Courrier interne  manuscrit (CIM),
Courrier interne dactylographique (CID), formulaire
(FRM), planus (PL), carte bleue (CB), listing A3(LA3),
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listing A4(LA4), NPAI, cheque circulant (CHC). Ces
images sont tres différentes du point de vue de leur
taille, de leur orientation, des couleurs du fond et du
texte, de la position de texte dans I’image, de la taille
des caractéres et des types d’écritures (imprimés,
imprimés matriciels, manuscrits...). Les documents
sont traités par lots ou bien arrivent en vrac.

- Temps de traitement limité, pour I’acquisition de
I’image, sa binarisation, la localisation des zones de
textes.

- La résolution actuelle de la caméra CCD utilisée est
d’environ 200dpi (10 pouces/2048 pixels) et ne peut
prendre qu’une seule image par document.

- Les documents non reconnus sont immédiatement
traités manuellement. L’échec de reconnaissance
s’explique généralement par un dysfonctionnement des
étages de prétraitements et en particulier des étages de
segmentation et de localisation [1][2].

2 Comparaison des méthodes

existantes

2.1 Architectures logicielles linéaires et
approches coopératives

Les limites atteintes par les systémes de vision actuels
sont dues a I’organisation linéaire du traitement de
Iinformation. Le taux de rejet et le taux d’erreur des
systémes industriels sont élevés a cause de I’indépendance
des processus engagés dans la reconnaissance.
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Figure 1 — Architecture linéaire de systémes de vision

Cette séparation des processus est adaptée a la répartition
des taches sur plusieurs ordinateurs connectés, mais
I’échec d’une seule étape du processus conduit
irremédiablement le systeme a rejeter ou bien a commettre
une erreur d’interprétation. Certains travaux font déja
référence a des architectures plus avancées. [3] propose
un systeme multi-agents pour I’échange des données et la
collaboration entre les différents modules d’acquisition et
de reconnaissance. [4] décrit une architecture



collaborative des différents modules pour reconnaitre les
adresses et les codes postaux. [5] décrit une approche
probabiliste pour combiner la localisation, la
segmentation et la reconnaissance. Enfin, [6] décrit une
segmentation en mots dirigée par une étape de
reconnaissance.

C’est de dans ce contexte que s’inscrivent nos travaux
pour réduire les taux de rejet et les erreurs du systéme de
vision existant en introduisant une meilleure coopération
entre les différentes étapes de la reconnaissance tout en
restant dans les limites d’un processus de temps réel. Nous
allons donc étudier une architecture non linéaire du
processus de reconnaissance en introduisant des bouclages
d’informations possibles entre les différents étages
(classification des documents, localisation des zones
d’intéréts, localisation des zones de texte, segmentation,
OCR, reconnaissance de la structure du document et
classification du type de document...). Parmi les
couplages possibles, nous proposons dans cet article de
commencer par une coopération entre la segmentation et
la localisation des zones textuelles. Cette coopération
devrait nous permettre a la fois d’économiser le temps de
traitements et d’améliorer la qualité de la segmentation.

2.2 Comparaison des méthodes de
binarisation des documents

La numérisation des documents et courriers avec une
caméra CCD, donne des images en niveaux de gris. La
réduction de la quantité d'informations a analyser pour
I’OCR, nécessite souvent une étape préliminaire de
binarisation. La binarisation est le passage irréversible
d’une image en niveaux de gris qui permet une
classification entre le fond (image du support papier) en
blanc et la forme (traits, graphique, caractéres) en noir. Le
mauvais choix du seuil, peut détruire une grande part
d'information contenue dans l'image de I'enveloppe. En
effet, une bonne binarisation doit étre capable de
conserver a la fois tous les caractéres et les gravures sans
récupérer trop de bruit.

On peut trouver dans la littérature de trés nombreux
travaux concernant la binarisation de documents. Les plus
simples et les plus rapides utilisent I’histogramme de
I’image comme les célébres méthode d’Otsu [7], de
Fisher [8] ou d’entropie [9] pour déterminer un seuil qui
leur sera appliqué. Ces méthodes globales ont I’avantage
d’étre extrémement rapide mais la variation d’éclairage
sur le document fait chuter la qualité de la binarisation
(Figure2).
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Figure 2 - Binarisation, (a) par la méthode de Fisher, (b)
par la méthode d’Otsu.

D’autres, telles que les méthodes introduites par Niblack
[10], Sauvola[11], Wolf [12] utilisent une approche locale
aux pixels pour déterminer une valeur de seuil, pour
chaque pixel de I’image, en analysant son voisinage. Leur
adaptation locale aux changements de contraste explique
I’efficacité de ces méthodes sur les images de manuscrits
ou encore sur les documents qui utilisent des couleurs
d’encre différentes. Cette approche permet d’obtenir un
résultat faiblement dépendant des variations de luminosité
sur la page (Figure 3).
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Figure 3 - Binarisation adaptative par la méthode de
Sauvola, (a) Image CHC, fenétre 7x7, (b) Image CIM,
fenétre 9x9, (c) Image ‘Insert’ fenétre 15x15.

Malgreé leur efficacité, les méthodes locales possédent les

inconvénients suivants :

- temps de calculs prohibitifs en fonction la taille de la
fenétre d’analyse



- sur-segmentation des défauts et de la texture de papier
sur I’arriére plan de I’'image

- Traitement difficile des documents dont la taille des
caractéres est trés variable, la fenétre d’analyse étant
fixe durant tout le traitement.

Le tableau suivant contient les temps moyens de
traitement, calculés sur une base de 9341 images.

Méthodes de binarisation
Type de documents Niblack | Sauvola | Wolf | Fisher
CHC 4,44 4,47 4,38 0,32
NPAI 3,75 2,28 2,30 | 0,29
CB 4,34 3,46 430 | 1,74
LA3 4,38 4,46 432 | 0,31
LA4 2,42 2,43 2,42 | 0,23
FRM 3,59 3,50 433 | 0,25
PL 4,53 4,53 4,45 | 1,69
CIM 4,50 4,61 439 | 0,36
CID 1,30 1,28 1,29 | 0,15

Tableau 1 - Vitesses d’exécution des méthodes classiques
de binarisation (en secondes).

Apres cette analyse, on peut conclure qu’aucune des
méthodes classiques ne remplit toutes les conditions
imposées (efficacité et rapidité).

2.3 La localisation des zones de texte

On regroupe les travaux sur la localisation des blocs

adresses en plusieurs classes :

- Les méthodes basées sur la multi-résolution

- Les méthodes agrégatives par filtrage

- Les méthodes ascendantes basées sur I’adjacence des
composantes connexes

- Les méthodes basées sur la segmentation d’images

- Les méthodes basées sur I’apprentissage

Les contraintes de temps réel et la grande variabilité des
tailles des caracteres et d’espaces entre les mots ont amené
plusieurs chercheurs a utiliser la multi-résolution. La
localisation du bloc adresse par multi-résolution ne
nécessite pas une binarisation préalable de I'image et
s’appuie sur une construction pyramidale permettant de
faire apparaitre a un niveau de résolution approprié la
structure d’un bloc de lignes [13]. L approche pyramidale
permet aussi une analyse de type descendante pour
construire un arbre d’inclusion de composantes connexes
segmentées aux différents niveaux de résolution [14].
D’autres travaux utilisent les méthodes agrégatives
classiques de type RLSA [15] qui sont rapides car elles ne
nécessitent pas un calcul colteux de capture des
connexités. Cependant ces méthodes sont sensibles a
I’inclinaison des documents et nécessitent une bonne

orientation et un parfait alignement des lignes de texte.
Ces approches agrégatives, ne sont pas nouvelles au
regard des premiers travaux sur la localisation des textes
dans les images par G. Nagy pour extraire la structure
physique du courrier et des formulaires au service des
grandes entreprises [Nagy 68]. Les ordinateurs de
I’époque n’ayant pas la puissance de calcul nécessaire
pour des algorithmes évolués, il eut I'idée d’utiliser la
défocalisation progressive de I’optique de la caméra pour
rendre I’image progressivement floue dans laquelle les
caractéres deviennent des «taches» qui s’agglomerent
progressivement entre elles pour désigner les mots, les
lignes et les blocs de texte.

Les travaux sur la localisation des blocs adresses basés
sur le regroupement des composantes connexes sont
nombreux et ne sont pas adaptés aux contraintes de temps
réel. En effet la capture de toutes les connexités et la
binarisation « aveugle » de toute I’image est trop colteuse
en temps de calculs [18]. De plus ces méthodes
nécessitent une classification complexe des connexités en
fonction de leur alignement et un rejet des connexités qui
ne correspondent pas a des éléments textuels [16][17].
Enfin ces méthodes nécessitent une binarisation préalable
de I’image.

Les méthodes basées sur la segmentation de I’image avec
des méthodes classiques comme le Split&merge [19]
permettent de localiser rapidement les régions non
uniformes de I’image susceptibles de contenir du texte.
D’autres méthodes de segmentation utilisent aussi les
informations sur la texture avec des filtres de Gabor
[21][20] ou les ondelettes [23]. Ces méthodes localisent a
la fois les zones pertinentes de I’'image sans capturer les
connexités, mais elles différencient les zones de texte des
éléments non textuels & partir de leurs textures.
Cependant ces approches intéressantes sont néanmoins
trés colteuses en temps de calculs.

Les systtmes de localisation par apprentissage [22]
[24][25] nous paraissent difficiles a mettre en ceuvre
devant la grande variété des documents que nous avons a
traiter. De plus certains chercheurs admettent que les
systemes a apprentissage sont moins performants que les
systemes dont les regles ont été ajustés manuellement au
probléme posé [26].

3 Notre proposition

3.1 Couplage binarisation/localisation

La séparation entre I’étape de la binarisation et celle de
localisation des textes, augmente a la fois le temps de
calcul et conduit a une sur-segmentations du bruit et de la
texture de papier sur des zones vides de I’image. Nous
avons pu optimiser notre méthode de binarisation en
appliquant les calculs de seuils adaptés uniquement a



proximité des zones de texte. Pour cela nous détectons trés
rapidement des zones de textes afin d’y appliquer une
méthode de segmentation locale de type Sauvola. Nous
évitons ainsi de binariser les zones vides qui représentent
la plus grande partie de I’image. Cette approche nous
permettra aussi de corriger le défaut de sur-segmentation
des méthodes adaptatives sur les zones non textuelles de
I’image.

3.2 Application a la localisation des zones
textuelles

La localisation doit s’effectuer directement sur I’image en
niveaux de gris issue de la caméra. La méthode
développée doit aussi réduire le plus possible le nombre
de fausses détections et ajuster les zones au voisinage du
texte. Nous avons utilisé une méthode robuste qui permet
de localiser rapidement toutes les zones textuelles dans
une scene naturelle sans éclairage particulier ni contrainte
lors de la prise d’image. Ce procédé consiste a agglomérer
certaines périodicités caractéristiques des lignes de texte
qui proviennent des variations lumineuses sur des
contours des caractéres ou générées par les alternances
entre les traits ou entre les caracteres. Ces périodicités
sont calculées a partir de séquences de pixels a gradients
élevés. Pour éviter de filtrer ces points et d’introduire de
nouveaux seuils, on effectue localement, dans un
voisinage V en chaque point (Xo,Yo), une simple
sommation des normes des gradients normalisée par le
nombre N de pixels du voisinage V(xo,Yo)(1).
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Ce filtre de « gradients cumulés », initialement développé
pour la localisation de textes dans les images vidéos [27],
a été utilisé pour la localisation des titres dans les vidéos
non contraintes comme les archives télévisuelles [12] et la
segmentation de I'imprimé composite couleur [28]. Cette
méthode des « gradients cumulés » possede plusieurs
inconvénients pour notre application. Nous proposons de
I’adapter a notre environnement :

Le filtre suppose que la direction de I’enveloppe est a
priori connue. En effet, les dérivées sont calculées dans la
direction supposée du texte et sommés dans cette méme
direction. Pour rendre le filtrage insensible a la rotation de
I’image du document, nous allons calculer les dérivées
horizontales et verticales et les sommer dans les deux
directions (2). Nous utiliserons une approximation
grossiere mais rapide pour le calcul des dérivées (3). Le
co(t du calcul de la sommation en chaque point de
I’image dans un voisinage V est trop élevé pour notre
application. Nous allons réduire ce colt de calcul en

effectuant la sommation par blocs en multi-résolution.
Nous divisons I’image en blocs rectangulaires de taille
dxxdy puis nous calculons dans chaque bloc la somme des
gradients verticaux et horizontaux (Figure 4).
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Figure 4 - Réduction de la taille d’image avec traitement
sur le voisinage
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Figure 5 - Etapes de la binarisation hybride

Nous obtenons une image J de taille réduite (Figure4,
Figure5) dans laquelle les zones claires représentent les
zones textuelles dans I’image originale. Cette sommation
par bloc ne donne pas les mémes résultats qu’une
sommation en chaque pixel. Nous devons effectuer un
prétraitement morphologique sur I’image J pour obtenir un
filtrage équivalent a celui de I’algorithme original. Sur
cette image J, nous appliquons consécutivement d1 fois
I’opérateur dilatation, el fois érosions, d2 fois dilatations
et e2 fois érosions (4).

K = Ee2(Dd2(Eel(Dd1(J)))) (4)

Le but d’appliquer ces transformations morphologiques
est d’une part, de re-densifier le texte et donc de
I’agglomérer en blocs, et d’une autre part de prendre une
marge suffisante au tour de trait afin d’inclure



Iinformation pertinente de I’arriére plan (la texture et la
couleur) pour un meilleure seuillage. Les paramétres d1,
el, d2, e2 du masque ainsi que la taille de la fenétre dxxdy
ont été fixés pour le moment arbitrairement. On peut
constater qu’une augmentation de dx et dy méne a une
détection grossiere du texte et plus rapide alors que
I’augmentation de d1 et el détecte mieux les zones de
textes agglomérées entre elles. Donc une étude de la
stabilité du résultat sur les différents types d’images peut
aboutir a un compromis satisfaisant. (el=d1=2, pour
détecter les zones de textes et el=d1=1, pour détecter les
mots). Le surcolt de calcul des opérations
morphologiques est négligeable puisqu’il est effectué sur
I’image réduite.

3.3 Meéthode utilisée pour la binarisation

Nous avons choisi d’utiliser la méthode de Sauvola d’une
part pour sa rapidité (table 1) et d’autre part pour ses
performances (la méthode Wolf est spécifique aux images
vidéo et ne convient pas pour notre application). Le temps
économisé nous a permis d’utiliser une grande taille de
fenétre 21x21 pour I’application de [I’algorithme de
Sauvola ce qui permet d’obtenir de trés bons résultas sur
les documents imprimés ou manuscrits avec des tailles de
caractéres tres variables.

4 Reésultats

Les temps de traitement écoulés sont tres proches de ceux
écoulés par une binarisation globale et beaucoup moins
importants qu’avec les techniques de binarisations
adaptatives classiques. Nous avons pu améliorer
également les résultats de reconnaissance (TAB2), ce qui
a permis a la société d’avoir des résultats de lecture
nettement supérieurs a ceux qu’elle avait avant
I’utilisation de notre méthode. Tout en sachant que la
société utilisait la méthode de binarisation fournie avec le
module de I’OCR commercial, les résultats de la
reconnaissance sont une moyenne de six jours sur six mois
successifs sachant que la société traite moyennement
29225 courriers par jour.

Documents Méthode hybride Amelioration de I’ OCR
model (localisation/
Segmentation)
CCH 0,56 +2%
NPAI 1,19 +26%
BC 1,42 +21
LA3 0,51 +11%
LA4 0,27 +11%
FMR 0,68 +30
PLN 1,12 +20%
HIM 1,64 +76%
TIM 0,23 +16%

Tableau 2 - Vitesses d’exécution de notre algorithme (en
secondes) et amélioration de la reconnaissance.

Parallelement, nous avons pu obtenir de meilleurs

résultats sur les enveloppes manuscrites, car c’est sur ce

type de document qu’on trouve le plus de variations

locales :

- Variation de la taille des caractéres : suivant le style
d’écriture des gens.

- Variation de I’épaisseur du trait: suivant le stylo,
crayon ou fluorescent utilisé.

- Variation de la couleur du trait : suivant la couleur du
stylo utilisé.

- Variation du fond due aux différents papiers utilisés
pour les enveloppes internes (papier craft, pochette
plastique).
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Figure 6 — Efficacité de notre méthode sur : (a) le texte

imprimé, (b) le texte manuscrit (méme de faible
contraste).

5 Conclusion et perspectives

Notre méthode nous a permis a la fois de réduire le temps
de calcul et d’augmenter la qualité de la binarisation (par
une meilleure séparation fond/écriture). Les temps de
traitement écoulés sont trés proches de ceux écoulés par
une binarisation globale et beaucoup moins importants
qgu’avec des techniques de binarisation adaptatives
classiques. Nous avons pu améliorer également les
résultats de reconnaissance par I’OCR ce qui a permis a la
société d’avoir des résultats de lecture nettement
supérieurs a ceux qu’elle avait avant I’utilisation de notre
méthode. On peut également, étendre notre combinaison
des différentes étapes de reconnaissance pour assurer une



meilleure coopération et interaction entre tous les
modules de systeme de tri.
Ce travail estadopté par la société CESA (www.cesa.fr).
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