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Résumeé

Cet article aborde la classification supervisée d’'images de
document. Il présente une stratégie originale basée sur le
calcul de distances et la sélection de caractéristiques. On
montre comment le calcul de la distance, selon un jeu de
caractéristiques et une métrique, entre I'image du docu-
ment a classer et I'image représentante d’une classe (point
de vue) peut étre utilisée pour calculer une fonction d’ap-
partenance pour toutes les autres classes. Le choix du meil-
leur point de vue revient a choisir la meilleure image repré-
sentante dans le meilleur espace de caractéristiques. Cette
idée est exploitée dans un algorithme itératif qui parcourt
un arbre de décision construit de facon dynamique. L'ap-
prentissage consiste a évaluer les distances entre les dif-
férentes classes et a choisir une image représentante par
classe. Lors de I'étape de classification, on calcule en cha-
gue nceud, la distand@ entre I'image a classer et le meil-
leur point de vue. Les classes dont les distances different de

Abstract

This article deals with supervised classification of docu-
ment images. It presents an original strategy based on
distance computation and feature selection. We show how
the computation of the distance, according to a feature set
and a metric, between an image to classify and the repre-
sentative image of a class (point of view) can be used to
compute a membership function with all other classes. The
selection of the best point of view corresponds to select the
best representative image in the best feature space. This
idea is used in an iterative algorithm which traverses a dy-
namically built decision tree. The learning step consists in
evaluating the distances between the different classes and
on choosing a representative image per class. During the
classification process, in each node we compute the dis-
tance D between the image to be classified and the best
point of view. Then we eliminate the classes whose dis-
tances with the point of view do not correspond widh

D sont alors eliminees. Cette stratégie est implantée dans g gyrategy is implanted as a document image classifica-
un module de classification d'images de document d'un tjon module in a comercial product which aims at the au-

produit commercial dont le but est la lecture automatique  {qmatic reading of handwritten fields on documents. This
des champs manuscrits sur des documents. Ce module per-m,qy e allows to process documents from multiple classes.

met de traiter des documents de différentes classes. Des '€~ preliminary experimental results are presented and com-
sultats expérimentaux préliminaires sont présentés et com-

X A s o pared with the results from a kNN classifier.
parés avec ceux obtenus grace a un classifieur k-ppv.
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1 Introduction La section 3 introduit les principales définitions. En parti-

. ; R culier, elle précise les notions de classes de documents et
Depuis quelques années, les systémes de lecture automa-

; : h o . ... introduit le concept de distances, au sens d'un jeu de carac-
tique hors ligne de I'écriture manuscrite se sont améliorés _, .. ) - .

D téristiques et d’'une métrique, entre deux images de docu-
de facon significative (codes postaux, champs de formu-

i \ : N ments. La section 4 présente les principes de notre stratégie
laires, montants de cheque), donnant naissance a des pro- L ) .- en <

. . de classification. La section 5 détaille les différentes étapes
duits commerciaux. Les bons taux de lecture de ces sys-

| L . de I'apprentissage supervisé et la section 6 décrit les trai-
temes permettent d’orienter maintenant les recherches vers SN . .
: . tements appliqués a une image de document pour en déter-
des documents moins contraints tels que les bons de com-

. : . : . miner la classe. Enfin, les premiers résultats expérimentaux
mandes, voire les courriers libres. Pour valider les résul- , ! . .
. . sont exposés dans la section 7. Ces résultats sont comparés
tats de la lecture automatique sur de tels documents semi-

I - S . N avec ceux données par des classifigupv utilisant les
structurés, il est nécessaire d’associer un modéle de lecture _ . e
N . mémes jeux de caractéristiques.
a chaque classe de documents. Ce modéle de lecture conte-
nan.t .des informations relatlyes aux champs QU document: 2 Contexte et contraintes
position, nature (lettres, chiffres), objets logiques (dates,
montants, numéros de client), et des régles de cohérencesLe module de classification d'images de document pré-
entre les différents champs. senté dans cet article compléte un systéme existant de lec-
Certains systémes ne traitent qu’un type unique de docu- ture automatique des champs manuscrits sur des formu-
ments. D’autres, au contraire, sont confrontés a un flux de laires d’une classe unique dont on dispose du modéle de
documents hétérogénes_ Dans ce cas, le Systéme doit préajecture. Le but de ce module est de déterminer la classe
lablement identifier le type du document, et donc le modéle d’'une image de document, acquise par un scanner, de telle
de lecture adéquat, au moyen d’un module de classification Sorte que le systéme puisse traiter des documents de classes
d’images de document. Dans beaucoup de Systémes' |esdiﬁérentes. Lorsque la classe du document a été détermi-
classes de documents a discriminer sont connues au mo- née, le modéle de lecture Correspondant lui est associé et
ment de la conception du module de classification, si bien 1l est alors traité de la méme facon qu'avec la version an-
qu'il est alors possible, grace a une étude préalable, de dé- térieure du systéme de lecture. Le modele de lecture com-
terminer quelles sont les caractéristiques les plus discrimi- Prend des regles (position, nature, syntaxe, signification,
nantes [10] [5]. Des systémes sont maintenant concus sansCohérence) qui permettent de guider, de valider, et donc
connaissanca priori du nombre et de la nature des classes d'améliorer la lecture automatique. Si le champ a lire est,
de documents. Il est alors nécessaire de déterminer auto- Par exemple, une date, les valeurs permises sont différentes
matiquement les meilleures caractéristiques pour un jeu de Pour le jour, le mois et I'année. Sile champ a lire est l'iden-
classes de documents donné. tité d’'une personne, il faudra utiliser un module de lecture
Cet article présente une stratégie de classification d'images configuré pour lire uniquement des lettres et sans validation
de document qui réalise automatiquement la sélection de Par un dictionnaire.
caractéristiques pour tout jeu de classes de documents. ceCependant, l'utilisation de ce module de classification au
module est couplé & un systéme de lecture automatique desSein d’'un produit commercial suppose le respect d'un cer-
champs manuscrits devant disposer d’un modeéle de lecture. tain nombre de contraintes. Tout d'abord, il doit étre ca-
En associant un modeéle de lecture & chaque classe de do-Pable de déterminer la classe d’'un document parmi une
cuments, le module de classification permet au systéme de centaine de classes candidates. Le temps nécessaire a la
pouvoir traiter un flux de documents hétérogénes. classification doit étre inférieur a une limite fixée par I'uti-

Ce systéme est vendu a des utilisateurs finaux tels que des!isateur (1 a 2 secondes sur un micro-ordinateur cadence
services administratifs ou des banques ne disposant pas@ 1GH2). Il doit en conséquence étre une fonction subli-
d’expertise en traitement ou en classification de documents. Neaire du nombre de classes candidates. En effet, le temps
Le module doit donc, pour chague probléme pouvant étre N€cessaire pour discriminer la classe d’un document parmi
soumis au systéme, déterminer le jeu de caractéristiques 100 classes candidates ne doit pas étre 10 fois supérieur au
le plus efficient pour discriminer les classes. Si les carac- ©MPS requis pour I’e classer’parml 10 classes. De ?IUS’ les
téristiques disponibles ne sont pas assez efficaces pour unUtilisateurs finaux n’ont pas d’expertise en analyge d’'images
probléme particulier, de nouvelles caractéristiques doivent d€ documents. lis ne disposent pas des connaissances ne-
atre facilement ajoutées et mises & disposition du module C€SSaires pour déterminer les caractéristiques les plus per-
de classification formantes pour la classification. Le module de classifica-
Notre stratégie réalise la sélection de caractéristiques pour tion d?'t plouvt)lr adgpter autombc’allthuemﬁnt S€s pa:jam detres
un probléme donné simultanément & la classification. Elle POUT €tre le plus robuste possible sur chaque jeu de docu-
est basée sur le calcul de distances entre images de docy-ments, etce, en évaluant ses performances de classification.

ments. Dans la section 2, nous précisons le contexte dans Ly
lequel le module de classification des images de document 3 Definitions

est utilisé et nous exposons les contraintes qu'il doit sa- Cette section introduit la terminologie utilisée dans la des-
tisfaire pour une intégration dans un produit commercial. cription du principe de classification. Les concepts de clas-



se de documents, de caractéristiques, ainsi que différents par:

types de distances y sont détaillés. Ainsi, nous définissons

la distance entre deux images de document, la distance Dy + 0 ImageSet x ImageSet — [0,1]

entre une image de documents et une classe et la distance Dy, (I;,ls) = Mp(F(L1),F(I))

entre deux classes de document.

Comme évoqué plus haut, une classe de document est défi-Une distance calculée entre deux images de document pro-
nie comme I'ensemble des documents sur lequel est appli- venant de la méme classe est appelée distance intra-classe.
qué le méme modéle de lecture. Dans notre cas, le modéle Une distance calculée entre deux images de document pro-
de lecture est défini par I'utilisateur final. Une classe de venantde deux classes différentes est appelée distance inter-
documents est donc définie par les traitements ultérieurs classe.

qui leur seront appliqués (lecture automatique des champs Pour chaque métriqué/, et pour chaque classe, nous dé-

en l'occurence). Si les champs a lire de deux documents finissons une image représentante. Nous détaillons en sec-
sont identiques (position, nature, signification), ces deux tion 5 comment est effectue le choix de cette image.
documents sont considérés comme appartenant a la méme
classe, et ce, méme si les images sont par ailleurs diffé-
rentes. D’autre part, deux documents dont les images sont
tr.és proches peuvent ap.p_artenir a deux classes différentes,\Ious définissons ensuite la distance d'une imAggiel-
si, par exemple, les positions de deux champs sont inter- congue & une class@ conformément & la métriqu/y

verties. _ » comme la distance entrE et I'image représentant de la
Ainsi, selon la nature des traitements ultérieurs, deux do- classeC’ pour cette métriqué /.

cuments identifiés peuvent appartenir ou non a la méme

Notation 3.4 L'image de document représentant la classe
C au sens de la métriquil - est notée[&ﬂc.

classe. Definition 3.5

Notation 3.1 bases d'images de document

L’ensemble des classes du probléme est Gt sSet. Dae,0) ImageSet — [0,1]

L’ensemble des images de document est hotégeSet. Divp,oyI) = Dip,oy (Ingy.o61)

L'ensemble des images appartenant a la claSsest noté = Mp(F(I}, o).F(I))

ImageSetc. 7

Card(ImageSetc) est le nombre d'images de document  Afin d'évaluer I'éloignement entre deux classéset C’,

de la classe”. nous définissons les distances inter-classe comme les dis-

Les caractéristiques utilisées peuvent &tre numériques, syn- tances qui séparent le représentanttides éléments de
taxiques et/ou structurelles. Il est possible d’associer a cha- c’.

gue jeu de caractéristiques plusieurs métriques permettant
alors de calculer autant de distances entre deux images de
document.

Notation 3.6 Distances intra-classe et inter-classe
La liste des distances inter-classe enlig . . et les élé-
ments de&”’ est notéeD X s, «(C").

Definition 3.2 Caractéristiques et métriques La liste des distances intra-clasgeX ;,. «(C) est notée

L'espace de caractéristiques associé au jeu de caractéris- D0
tiquesF' est notéSpacer. Mp est une métrique associée . g .
au jeu de caractéristiques. 4 Principe de classification
Traditionnellement, les images de documents sont repré-
F ' ImageSet — Spacer sentées par des points dans différents espaces de caracté-
Mg : Spacer x Spacer — [0,1] ristiques [2] [9] [11] [12]. Les classes d'images sont alors

représentées par des nuages de points. Notre approche est
L'ensemble des jeux de caractéristiques disponibles est notédifférente des méthodes de classification couramment uti-
FeatureSet. lisées [6], [7], [8] (réseaux de neurones, plus proches voi-
L’ensemble de toutes les métriques est ddigricSet. sins, arbres de décision, machines a support vecteur), qui

cherchent a établir les frontiéres entre les classes dans I'es-
Les meétriques associées aux jeux de caractéeristiqgues peu-pace de caractéristiques, car I'espace des distances entre les
vent étre calculées grace aux distances les plus communesvecteurs de caractéristiques est privilégié. La distance entre
(distance euclidienne, distance de Hamming, distance du deux points du méme espace de caractéristiques est repré-
Max, distance du Min [3], distance d’édition [15], distance sentée par un point dans un espace des distances. Cet es-

entre graphes [4]). pace est unidimensionnel. Un point dans cet espace des dis-
tances représente la distance au sens d’'une métrique entre

Definition 3.3 Distance entre images de document deux points de I'espace de caractéristiquegitmensions.

La distance entre deux images de documénts 7, selon Le représentaan;,IF.C d’'une class&” au sens d’'une mé-

le jeu de caractéristiques’ et la métriqueM r est définie trique M dans un espace de caractéristiqéiedéfinit un



référentiel dans lequel se situent toutes les clagses distances. Il y a différentes possibilités pour effectuer ce

ClassSet dansSpacer. choix. Ce peut étre le centre de gravité de la classe, I'image
Grace a la métrigué/r, on peut calculer les distances qui minimise la plus grande distance intra-classe, 'image
entreC et toutes les autres classes dans ce référentiel. qui minimise I'écart-type des distances intra-classe, I'image
Soit I une image de document dont on cherche la classe. qui minimise la largeur de l'intervalle des distances intra-
SoitC sa classe réelle. classes. Ce choix pourrait étre I'objet de tests futurs. Notre
La position del dans le référentiel est alors déterminée en choix s’est actuellement porté sur 'image qui minimise
calculant selonV/ la distanceDy,, o (I) entrel etC. I'écart-type des distances intra-classe.

Bien gu’une seule distance soit a ce moment calculée, on La seconde phase de 'apprentissage consiste a donner &
obtient une information concernant I'appartenance de chaque classe la connaissance de la distance qui la sépare

toutes les classes. En effet, plusst éloignée d’'une classe  des autres classes au sensidg. Pour ce faire, on peut
dans ce référentiel, plus la probabilité qu'elle en soit un évaluer les distances entre chaque document de ofasse
membre est faible. et chaque document de la clagSé Cependant, afin de

De fagon plus formelle, pour chaque clag$ela liste des réduire le temps d’apprentissage, seules les distances sépa-
distancesD Xy, o(C’) entrel;, . le représentant de la  rant limage représentant de et les images de document
classeC au sens de la métrigue dans I'espace de carac-  des autres classes sont calculées. Ces distances permettent
téristiquesF et les images de la clasg€ est construite. de constituer les liste® X/, «(C’) et DIy, ¢ de dis-

Soit Dy, (I) la distance entre le représentant@est tances inter-classe et intra-classe définie par la notation 3.6.
I. On peut alors dire qué est susceptible d’appartenir a  Chague classe connait maintenant la distance pour chaque
toutes les classes” telles queD yy,. o) (I) est proche des métriqueM ¢ qui sépare son représentant des autres classes.
distancesD X 7, o (C”). Une fonction d’appartenance est définie a partir des don-
Ceci est I'idée principale de notre approche. Dans les mé- nées calculées pendant les étapes précédentes. En effet, se-
thodes classiqued, est considérée comme étant membre lon chaque métriqué/r, chague classe connait la distance

de C, la classe la plus proche dans I'espace de caractéris- qui la sépare des autres classes.

tiques. Dans notre approche, la distademtre deux points Donc, si une image de document a classer est représen-
R et est calculée. La classe attribuéd @st une classe tée par un point dans I'espace des distances dont I'origine
dont la distance & vautd ae pres. On peut considérét est le représentant dg, et que la projection de ce point
comme un point de vue dans I'espace des caractéristiques. dans I'espace des distances se situe dans l'intervalle dé-
Le module de classification dispose@erd(M etricSet ) x fini par [min(D X/, o(C')), max(D X, ,c(C))], alors

Card(ClassSet) couples(Mp,C). On peut associer un  cette image de document est susceptible d'étre membre de
point de vue a chacun de ces couples. La phase d’apprentis-la classeC”. D’un autre coté, plus le point est éloigné de
sage de notre module, détaillée en section 5 consiste alors l'intervalle, plus la valeur de la fonction d’appartenance est
a calculer les distances entre les images de document desfaible. Cette fonction d’appartenance vaygdour les points

différentes classes de la base d’apprentissage. situés dans l'intervalle. Pour les autres points, la fonction
La classification d'une image de document inconnue re- d'appartenance est décroissante et tend vers zero quand
vient & choisir une séquence de couldsr,C) et a ex- le point s’éloigne de l'intervalle, en prenant également en

ploiter les différentes hypothéses de classification pour éli- compte la largeur de l'intervalle.

miner au fur et & mesure des classes de la liste des classes o )

candidates jusqu'a la détermination de la classe réelle. Le O Classification

choix du meilleur couple)/»,C') revienta choisirachaque | 5 ciassification est effectuée par un filtrage itératif d’une

€tape du processus, I'espace de caracteristiques et la Mé-jisie ge classes candidates. Cette liste est initialisée par
triqgue la plus adaptée pour discriminer les classes candi- Iensemble des classes du probléme

dates. La phase de classification est détaillée en section 6. Dans un premier temps et lors de chaque itération, un couple

: (MF,C) est choisi. Le couple choisi est celui pour lequel
> Apprentissage les intervallegmin(D X 1, (C")), max(DX sy ¢ (C'))]
L'apprentissage est réalisé pour tous les espaces de carac-sont les plus dispersés pour toutes les clag$eke la liste
téristiguesSpacer et toutes les métriques correspondantes des classes candidates. Le critere de dispersion consiste

Mrp. |l est effectué en deux temps. a minimiser les intersections et a maximiser les distances
La premiére phase de I'apprentissage a pour but de déter- entre les intervalles pris deux & deux. Ces intervalles dans
miner I}, ., une image de document derageSetc re- I'espace des distances correspondent a des couronnes dans
présentant la classg pour la métriquel/r. I'espace des caractéristiques (cf. figures 1, 2 et 3).

Pour ce faire, on calcule, pour chaque clagset pour En d’autres mots, le coupleM/r,C) offrant le meilleur
chaque métriqué/r, les distances intra-classg,;,. (I,J) point de vue est celui pour lequel I'intersection entre les
entre toutes les imagdset J, V(I,J) € ImageSetc x couronnes est la plus faible. Ainsi, une imdgguelconque
ImageSetc. représentée dans I'espace des caractéristiques par un point

On deduit, pour chaque coupl@/r,C), I}, ~ de ces situé a une distanc@(Mpyc)(f) du point de vue sélec-



FiG. 3 —Choix du meilleur point de vue (3)

Y Mp est calculée. Sila métrique utilisée est la distance eu-
Y clidienne, ce calcul de distance correspond au fait de placer
' un cercle dans I'espace de caractéristigbipsce » centré
surly,. o etde rayonD(MFC)(f). Les classes dont les
nuages se situent sur ce cercle sont conservées dans la listes
des classes candidates pour itération suivante, les autres
classes sont rejetées. Afin de ne pas rejeter a tort la classe
réelle de I'image a classer, le critére enoncé plus haut est
assoupli. Seules sont rejetées les classes pour lesquelles la
fonction d’appartenance est inférieure a un seuil.
Le processus itératif s'interrompt quand il reste moins de
2 classes candidates. S'il reste une classe dans la liste des
classes candidates, celle-ci est retenue comme étant la classe
de I'image. S'il n’en reste pas, 'image est rejetée.
La selection d’'un point de vue correspond a choisir I'es-
] ] . pace de caractéristiques, la métrique et la position a par-
FIG. 2 —Choix du meilleur point de vue (2) tir de laquelle seront calculées les distances permettant de
discriminer au mieux les classes candidates. Ce choix est
tionné appartiendra au plus petit nombre de couronnes effectue a chaque étape de lalgorithme itératif, qui re"i.eT“
) i N ' alors a déterminer un parcours dans un arbre de décision
!_es figures 1,_2 et3 repr_esentant un probl_eme atrois classes[l4] construit de facon dynamique.
|Ilustrgnt le fait qk"”” point de vue estme:\n_legrqu’un autre o, peut remarquer que le critére permettant le choix du
au sein d'un meme espace de caractgrlsthges. En .ef_feF, meilleur point de vue ne prend pas en compte les listes de
Iorsque_lg representa_nt dela class_e représentée en po'nt'l,lesdistancesDXMF,C(C’) engendrées par les clasg&sre-
est C,ho's' comme point de vue.(Frlg. .1)’ Ia} couronne repre- jetées lors des itérations précédentes de I'algorithme. En
sentée en trait fin et celle en trait épais présentent une inter- revanche, ces classes offrent toujours des points de vue po-
sect_ion. Cette intersection se‘traduit_par un chevaughement tentiels p'uisqu’elles peuvent engendrer des listes de dis-
des intervalles dans I’espace.a une glmen5|on d_es d'Stapces'tancesDXMF (C) a des images de document dont la
Des tels chevauchements existent également si le représen-. . sse reste candidate.
tant de la classe représentée en trait épais est choisi comme
point de vue (Fig. 2). En revanche, ils disparaissent sile re- a|gorithme 6.1
présentant de la classe en trait fin est choisi (Fig. 3), sibien candidates <« ClassSet
que tout point de I'espace de caractéristiques appartient au TantQue Card(Candidates) > 1
plus & une seule couronne de I'espace des caractéristiques, choisir le meilleur couple

(MF7C)
sa projection appartient au plus a un seul des intervalles de  cajculer d= Dy (I)
I'espaces des distances. Pour toutes les classes calculer la
‘LadistanceD,y,..c)(I) entre 'image de classe inconnue fonction d’appartenance de I

Tetle représentanty; - de la class€’ pour la métrique Eliminer de la liste des classes



candidates celles pour lesquelles temps de traitement était alors de 1 seconde par image de

la fonction d’appartenance est document, extraction de caractéristiques incluse.
inférieure a un seuil € D’autres tests ont été effectuées sur 3 problemes différents.
finTantQue Il est a noter que les caractéristiques utilisées étaient les
si Card(Candidates) > 0 mémes que précédemment. Aucune reconfiguration du sys-
then C=Candidates[0] teme n'a été refaite. Seule la base d'apprentissage difféere
else reject | d’'un probléme a l'autre.
7.1 TestA

7 Reésultats expérimentaux _ . _ X
. o Les images représentent des bordereaux de remise de che-
Laversion actuelle du module de classification dispose de 6 gyes. Il s’agit d’'un probléme qui contient uniquement deux
extracteurs de caractéristiques (relatives a Il'image [5] [13] classes mais pour lesquelles les structures de documents
et des éléments de structure du document [10] [1]). Toutes varient & lintérieur méme d'une classe. Cette variabilité
les métriques sont basees sur la distance euclidienne. Dansinra-classe vient du fait que les parties graphiques telles
les tests présentes dans cette section, le point de vue s€-que les logos, les cadres et les tableaux sont fortement dé-
lectionné est celui minimisant I'écart-type de la distance gradés par les prétraitements successifs (numérisation, bi-
intra-classe. o _ narisation). La figure 4 montre quelques exemples d'images
Les tests effectués portent sur la classification d'images de ges classed1 et A2.
remises de cheques provenant de différentes banques. Ceq a hase d'apprentissage est constituée de 10 images pour
images se caractérisent par le fait que les informations des chacune des deux classes. Les tests ont été réalisés sur une
établissements (logos, encarts publicitaires) sont localisées pase de 25 125 images. Les résultats figurant dans le ta-

dans la partie supérieure de limage. Ces informations va- pleay 1 montre que le probléme est parfaitement résolu
rient beaucoup d’une banque a l'autre. Les informations ayvec notre approche.

manuscrites que le systéme doit lire se trouvent générale-

ment dans la partie basse de I'image. La position et I'éti- 7.2 TestB

quette logique de ces champs deéfinissent les classes de do-Dans ce probléme & 6 classes, les images sont également
cuments. des images de remises de chéques. La figure 5 montre un
Aux contraintes évoquees en section 2, s’ajoutent d’autres exemple d'image pour chacune des classes. Les principales
difficultés. La binarisation des images, effectuée par la chainejifficultés de ce probléme résident dans la proximité des
de numérisation de la banque, n'est de ce fait pas maitri- classes et la variabilité intra-classe.

sable. Elle engendre une grande variabilité. Certaines images a base d’apprentissage est constituée de 60 images de do-
sont presque blanches. Sur d’autres, d'épaisses lignes noiregument (10 par classe). Les tests ont été réalisés sur une
apparaissent. D'autres part, les utilisateurs finaux du sys- base de 65 689 images. Les résultats sont présentés sur le
teme ne sont en mesure de fournir que 5 a 10 images par tableau 2. Le taux de reconnaissance global sur cette base
classe pour I'apprentissage. est de 91,6%, le taux d’erreur étant donc de 8,4%.

Pour illustrer I'influence de la taille de la base d’apprentis-

sage, hous avons réalisé un test sur un probléme a 6 classes.7'3 TestC
Lorsque la base d'apprentissage est contituée de 5 imagesCe probléme est également un probléme a 6 classes. La fi-
par classe apprise, le taux de reconnaissance globale étaitgure 6 présente des exemples d'images de document de ce
de 80%. Il passait & 92% lorsque la base d’apprentissage probléme. Cette figure illustre le fait que les classes dif-
contenait 10 images de document par classe. ferent entre-elles un peu plus que sur le probleme précé-
Sur ce méme test, nous avons remarqué que les images pro-dent. La base d’apprentissage est également constituée de
venant d'une des classes étaient reconnues a 100%. Les10 images de document par classe. Les tests portent sur
images de 4 autres classes étaient reconnues avec un tauxg 770 images. Le taux de classification global sur ce pro-
équivalent au taux global, soit environ 80% dans le cas d’'un bléme est de 96% avec 4% d’erreur. Ces résultats sont dé-
apprentissage a 5 images par classe et environ 92% dans letaillés sur le tableau 3.

cas d’'un apprentissage a 10 images par classe. En revanche

la derniere classe n'était reconnue qu’'a 50 ou 70% selon la 7.4 TestB&C
taille de la base d’apprentissage. Pour cette classe, nousAfin d’examiner le comportement de notre classifieur sur
avons remarqué que pour toutes les caractéristiques utili- des problémes ou le nombre de classes est plus important,
sées, le nuage de point dans I'espace des caractéristiquesnous avons constitué des bases d'apprentissage et de test a
était inclus dans celui de la classe avec laquelle elle était partir des images provenant des problemes B et C.
confondue. Cela traduit le fait que les caractéristiques uti- La base d’apprentissage est comme précédemment consti-
lisées n'étaient pas suffisament discriminantes pour séparer tuée de 10 images par classe et les tests ont été réalisés sur
ces deux classes. 10 000 documents.

Au pire, 3 itérations de 'algorithme étaient nécéssaires pour Les résultats sont présentés sur le tableau 4. Le fait que les
effectuer la classification d’'une image de document. Le résultats aient quelque peu chuté (90% de classification,
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FIG. 4 —Exemples d’'images du test A B

BG FIISTIMMOAL 0. DWW LA
classe
attribuée Al A2
das.fe :21 1%%;% 0%‘7 Fic. 5 —Exemples d’'images du test B
réelle o 100%
TAB. 1 —Matrice de confusion pour le test A
classe
classe attribuée c1 c2 c3 c4 c5 c6
ASSE C1 100% 0% 0% 0% 0% 0%
S e c2 % 98% 1% 0% 0% 0%
B> 0%0 100% 0% 0% 0% 0% classe c3 2% 4% 94% 0% 0% 0%
classe B3 0% 4%  96% 0% 0% 0% réelle ca 3% 0% 0% 97% 0% 0%
réelle B4 2%  11% 1%  7T% 9% 0% c5 6% 0% 0% 0% 94% 0%
B5 0% 6% 8% 4% 82% 0% c6 2% 0% 0% 0% 1% 97%
B6 0% 2% 0% 0% 0% 97%

TAB. 3 —Matrice de confusion du test C
TAB. 2 —Matrice de confusion du test B
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FIG. 6 —exemples d'images du test C

9% d’erreur et 1% de rejet) s’explique par le fait que les
images des problemes B et C sont également proches. On
voit, en effet, apparaitre des confusions entre classes des
deux problémes. En revanche, nous avons constaté que le
temps de classification était resté dans les mémes ordres de
grandeur. Une itération suplémentaire de I'algorithme a été
nécéssaire pour une partie des images.

7.5 Analyse des résultats

Les tests réalisés sur les problemes de 6 et 12 classes ont
donné des résultats de classification variant de 90% a 96%
avec des taux d’erreur de 4% a 9%. Si ces résultats peuvent
apparaitre modestes, ceci s’explique par la difficulté du pro-
bléme (proximité entre les classes et variabilité intra-classe).
Ces résultats s’expliqguent également par le fait que les ca-
ractéristiques utilisées ne sont pas dédiées au probleme.
Elles ont volontairement été choisies de telle sorte qu’elles
puissent étre utilisées pour d’'autres problemes de classifi-
cation d'images binaires de document.

D’autre part, les résultats devraient pouvoir facilement étre
améliorés en effectuant une reconfiguration du module en
fonction des souhaits de I'utilisateur final. On a remarqué
en particulier que des erreurs étaient commises parce que
la classe réelle du document était éliminée des classes can-
didates dés la premiére itération. On pourrait alors au détri-
ment du temps de classification assouplir le critére condui-
sant a I'élimination des classes candidates. D’autre part, on
peut également résoudre le probléme du taux d’erreur ren-
dant plus strict le critére de rejet sur les derniéres itérations,
méme si cela doit dans le méme temps réduire le taux de
classification.

Enfin, il est possible d’ajouter au module de classification
de nouveaux extracteurs de caractéristiques (éventuellement
dédiés a la discrimination des classes du probléme particu-
lier). Laugmentation du nombre d’extracteurs de caracté-
ristiques ne pénalise que sur le temps d’apprentissage, elle
est méme susceptible d’'améliorer le temps de classification
puisque des caractéristiques plus discriminantes filtrent da-
vantage la liste des classes candidates.

7.6 Comparaison avec les résultats d'un clas-
sifieur k-ppv

Nous avons souhaité comparer les résultats obtenus par le
module de classification se basant sur notre stratégie avec
une méthode de classification couramment utilisée. Nous
avons ainsi implanté un classifieur deplus proches voi-

sins pour chacun des extracteurs de caractéristiques dispo-
nibles. Pour chacun de ces classifieurs, la classe attribuée &
I'image a classer était la classe majoritairement représentée
dans lest plus proches voisins. Les classifieurs implantés
n‘avaient donc pas I'aptitude de rejeter des images de do-
cuments. Différentes valeurs deont été testées (1, 3, 5 et
10). Les tests ont été appliqués aux images des tests B, C et
B&C. Les bases d’apprentissage étaient constituées pour
chacun des tests de 10 images par classe, soit 60 images
pour les problémes a 6 classes et 120 images pour le pro-



bléme a 12 classes. classes du probléeme, si bien qu’il n’est pas nécessaire de
Si le parametré ne semble pas influer énormément, les calculer la distance du document a toutes les classes. Ceci
résultats ont été trés différents d’un classifieur a l'autre permet d'utiliser cette stratégie dans un contexte industriel
lorsque les jeux de caractéristiques utilisés étaient diffé- ou le temps de traitement est primordial. D’autre part, le
rents. En effet, on a constaté des résultats supérieurs a 97%module de classification peut facilement étre configuré. On
de reconnaissance pour un des jeux de caractéristiques. Apeut, par exemple, implanter différentes régles permettant
I'opposé, d'autres caractéristiqgues ont donné des résultats de filtrer la liste des classes candidates (éliminer une cer-
inférieurs a 40% de reconnaissance. taine proportion et donc fixer le nombre maximum d'itéra-
Méme si, dans certaines configurations, les classifieurs  tions, éliminer par rapport a la valeur de la fonction d’ap-
ppv se sont montrés meilleurs, leurs résultats permettent partenance...). Enfin, de nouveaux extracteurs de caracte-
de mettre en valeur notre stratégie de classification sur plu- ristiques et les différentes métriques associées peuvent fa-
sieurs aspects. Tout d’abord, en terme de complexité, 1a ou cilement étre intégrés. Ces nouvelles caracteristiques (éven-
le classifieurk-ppv doit calculer toutes les distances entre tuellement dédiées a la résolution d’un probleme) sont ren-
I'image a classer et les images de la base d’apprentissage,dues disponibles. Elles seront utilisées ou pas dans le pro-
notre stratégie ne nécessite que le calcul d’'une distance par cessus de classification sans que cela n’ait d'influence sur
itération. Or, le nombre maximal d’itérations constaté sur le temps de classification. On pourrait méme imaginer ana-
les tests effectués est 4 sur le probléme & 12 classes, la oulyser pour chaque probleme quelles ont été les caracté-
le classifieurk-ppv doit en calculer 120. ristiques utilisées et dans quel contexte. Par exemple, on
Les résultats disparates des classifiguppv en fonction pourrait en conclure qu’un jeu de caractéristiques n'est pas
du jeu de caractéristiques utilisé montrent la nécessité de utile, ou qu'il n’est utile que pour discriminer deux classes
mener une étude pour déterminer pour chaque probléme particulieres difficilement séparables par les autres carac-
quelles sont les caractéristiques les plus discriminantes.  téristiques.
Cette étude n’est pas nécessaire dans notre approche dand-e principal avantage de raisonner dans un espace de dis-
laquelle les jeux de caractéristiques les plus discriminants tance est que cela permet d'utiliser des caractéristiques de
sont déterminés dynamiquement en fonction de I'état de la différentes natures. Il n'y a pas de restriction quant a la
liste des classes candidates. En examinant les traces dedaille des vecteurs de caractéristiques.
extracteurs de caractéristiques appelés par notre module D’autre part, des caractéristiques numériques, syntaxiques
de classification, nous avons d'ailleurs remarqué que, seuls ou structurelles peuvent étre utilisées au sein d'un méme
ceux présentant de bons résultats parmi les classifieurs  vecteur de caractéristiques si on peut lui associer, au moins,
ppv étaient utilisés. Nous pouvons donc en conclure que une métrique permettant de calculer une distance entre deux
cette comparaison avec les résultats de classifieurs de typevecteurs de caractéristiques.
k-ppv valide notre stratégie de sélection de caractéristiques. | a phase d’apprentissage est incrémentale. Si une nouvelle
. classe doit étre ajoutée, les distances calculées précédem-
8 Conclusion ment peuvent étre conservées; seules les distances avec

Cet article présente une stratégie originale de classification |€s houveaux documents doivent étre calculées. L'ajout de
appliquée au probléme de la classification d’'images de do- données d'apprentissage pour une classe déja connue en-
cuments. Cette stratégie est implantée comme module au traine davantage de modifications puisque le représentant
sein d'un produit dont le but est la lecture automatique de de cette classe est susceptible d’étre modifié. Enfin, de nou-
champs manuscrits sur des images de documents hétéro-veaux vecteurs de caractéristiques ou de nouvelles métriques
génes provenant de différentes classes. peuvent également étre ajoutées sans remise en cause des
Les données produites pendant la phase d’apprentissagedonnées extraites des autres caractéristiques.

permettent de choisir un point de vue (espace de caracté- Il semble que cette stratégie puisse étre appliquée a un large
ristique, métrique et origine de la comparaison) qui per- Panel de problemes de classification supervisee.

mettent de discriminer au mieux les classes candidates. La La stratégie présentée dans cet article est un travail nais-
distance, au sens d’une métrique et d’'un espace de carac-sant. Les premiers résultats semblent intéressants. lls pour-
téristique, entre le représentant d’'une classe et une image raient cependant étre améliorés sur plusieurs aspects (cri-
de classe inconnue, donne non seulement une information tére de choix du représentant, détermination dynamique du
sur I'appartenance de I'image a la classe considérée, mais meilleur point de vue...)

également sur I'appartenance aux autres classes. D’autres perspectives d’amélioration concernent les vec-
La classification s’opére en filtrant de fagon itérative un teurs de caractéristiques utilisés. De nouveaux vecteurs de
ensemble de classes candidates jusqu'a ne plus avoir que Ocaractéristiques pourraient étre obtenus par combinaison
(le document est rejeté) ou 1 classe (a laquelle le document de ceux existants. Les plus discriminants pourraient étre
est attribuée). déterminés par exemple par I'utilisation d’algorithmes gé-
Cette stratégie présente un certain nombre d’avantages parnétiques appliqués sur les données de la base d’apprentis-
rapport aux méthodes classiques. D’abord, le processus desage. Les caractéristiques pourraient étre associées a diffé-
classification est une fonction sublinéaire du nombre de rentes zones de I'image. Les algorithmes génétiques effec-



tueraient une sélection des zones les plus discriminantes.
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TAB. 4 —Matrice de confusion du test B&C



