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Résumeé

la communauté des chercheurs. Le probleme de la détection et de la reconnaissance d'un

texte a de nombreuses solutions en utilisant différentes techniques. L'une des solutions
utilisées et développées récemment est l'utilisation de [ 'apprentissage profond (deep learning)
qui a permis d'obtenir d'excellents résultats et une grande preécision. Dans ce travail, nous
allons effectuer a la fois la détection de texte et la reconnaissance de texte en utilisant des
méthodes de traitement d'images traditionnelles avec open CV sous python, des nouveaux
algorithmes d'apprentissage profond ( deep learning ) et des moteurs d’OCR, [’ensemble
appliqué a des images de scénes naturelles.

Mots clés : Détection de texte ; Reconnaissance de texte ; Apprentissage profond ; openCV ;
moteurs OCR.

I a détection et la reconnaissance de texte est un champ d’étude qui a longtemps intéressé
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Abstract

he text detection and recognition is a subject that interested the community of researchers
Tfor a long time, the problem of detecting and recognizing a text have many solutions using

different techniques one of the solutions that are being used and developed recently is the
use of deep learning which helped reach great results and accuracy, in this work we will we will
perform both text detection and text recognition using traditional image processing methods
with open CV under python and new deep learning algorithms and OCR engins.

Optical Character Recognition (OCR) is the process of extracting text from an image. The main
purpose of an OCR is to make editable documents from existing paper documents or image files.
Significant number of algorithms is required to develop an OCR and basically it works in two
phases such as character and word detection. In case of a more sophisticated approach, an OCR
also works on sentence detection to preserve a document's structure.

Character recognition has been an active area of research. Over time, this field has grown and
with the advent of new advances, it has appeared much more interesting. Computers will still
take many decades, if they ever succeed, to read all documents with the same precision as
humans. This domain mainly exploits deep learning and recurring and memory networks. This
field of artificial intelligence is however a little less mature than that of identifying people and
objects.

Early versions were to be trained with images of each letter and used on one font at a time.
Current systems are capable of producing a high degree of recognition accuracy for most fonts
and support a variety of inputs for image or document file formats.

Research continues to advance in this niche and the growing need for systems automation has
affected the development of text detection and recognition from images to a large extent. Text
recognition has a wide range of applications, each with challenges and complications.
Localization and separation of text, non-textual information is the biggest problem in the
operation procedure given the variety of entries we can have, ranging from a simple picture of a
book in perfect lighting and circumstances to an image of a natural scene with so many
imperfections.

OCR tools have been developed in a range of field-specific applications, including recognition
of receipts, invoices, checks, legal documents, etc.

However, we are a long way from fully automating the validation of handwritten characters, as
each person's writing style is almost unique.

On the other hand, the application of deep learning methods applied to OCR writing allows us to
be optimistic about hoping to automate check processing 100%.



The Applications of this domain give us a several advantages:

A reduction in check processing time is a financial advantage for everyone: the debtor, the bank
and the creditor.

We can save our scanned file as .doc, .rtf, .txt, pdf, etc. after converting our scanned file to
readable text. We can easily make these files available by including them in an appropriate
database.

We can easily make changes to an old contract we wrote a few years ago or revise an old will
without spending hours typing in manually. After scanning our document using OCR, we can
easily edit it with any word processing tool.

Once a scanned document is made available on a common database, it becomes instantly
accessible to multiple people. This is particularly useful for banks that can check a customer's
credit history at any time.

This technique makes government records available so that the records of business owners or
the attorney’s grandfather’s birth certificate can be found by simple text search.

Digitization obviously reduces the space required for the storage of paper archives, as
computers take up very little physical space. In addition, these, once digitized, become useless
and can be recycled.

Instead of keeping duplicate or triplicate documents, scanning can be done inexpensively and
without limits. We can also keep a version of all changes. In addition, scanned documents are
not likely to be damaged over time. It greatly simplifies document management.

Modern OCR is capable of handling a large number of languages, from Arabic to Indian to
Chinese. This implies that a document, in one language, can be searched, scanned and
automatically translated into any other language.

This work is greatly simplified with the Unicode standard and machine-based translation
programs (for example, Google Translate).

Therefore, we can almost eliminate the need for professional translators.

One of the most important advantages of OCR is it contribution in the organizations of
companies documents. Nowadays, companies often generate a very high volume of data and
documents: legal contracts, packing list, government forms, user licenses, certificates, catalogs,
etc.

Thanks to OCR and scanning, in addition to digital archiving, comparison between documents is
possible and much simpler.

We can check for discrepancies and conflicting information in our systems. For example, checks
can be verified to validate the correct amount and invoices can be compared to accounts
receivable and payments received, etc.

Finally, by scanning your documents, we make them available for statistical analysis. This
activity can quickly give us some improvement points for the processes for your business.

OCR is the first critical phase in transforming analog recordings into digital documents.

In this work, our objective has been to explore the field of text detection and recognition, to give
an overview of what this problem is and to represent the different techniques and approaches
proposed and their results.



In the first chapter we exposed the field of text detection and recognition and we talked about the
functioning of these systems while showing the important techniques used in this field.

In the second chapter, the concept of deep learning, the most important architectures and
algorithms as well as their usefulness and their importance in our work, were all reviewed.

In the last chapter, we explained the stages of our implementation work, the necessary tools and
libraries as well as the results obtained.

Key words: Text detection ; Text recognition ; Deep learning ; openCV ; OCR engins.
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Introduction générale

La reconnaissance optique de caractéres, en anglais optical character recognition (OCR),

désigne les procédés d’extraction de texte a partir d'images de textes.

Un ordinateur réclame pour I'exécution de cette tache un logiciel d'OCR. Celui-ci permet de
récupérer le texte dans I'image et de le sauvegarder dans un fichier pouvant étre exploité dans
plusieurs applications comme le tri automatique des documents, 1’aide aux non-voyants,
I’automatisation des services publics, 1’archivage numérique des documents physiques,

I’amélioration des interfaces homme-machine.

La premiére machine d'OCR fut créée en 1929 et depuis cette date, la reconnaissance de
caracteres est un domaine actif de recherche. Au fil du temps, ce domaine a pris de I’ampleur et
avec I’avénement de nouvelles avancées, il est apparu beaucoup plus intéressant. Il faudra encore
de nombreuses décennies aux ordinateurs, s'ils y parviennent un jour, pour lire tous les
documents avec la méme précision que les étres humains. Ce domaine exploite surtout le deep
learning et les réseaux récurrents et a mémoire. Ce champ de ’intelligence artificielle est
cependant un peu moins mature que celui de 1’identifier des personnes, et objets.

La recherche continue d’avancer dans ce créneau et le besoin croissant d'automatisation des
systemes a affecté le développement de la détection et de la reconnaissance de texte a partir
d'images dans une large mesure. La reconnaissance de texte a un large éventail d'applications,
chacune avec des défis et des complications. La localisation et la séparation du texte, des
informations non textuelles constituent le plus gros probléme dans la procédure d’océration
compte tenu de variétés des entrées que nous pouvons avoir, allant d'une simple image d'un livre
dans un éclairage et des circonstances parfaites a une image d'une scéne naturelle avec tant

d'imperfections.

Dans ce travail, notre objectif a été celui d’explorer le domaine de la détection et de la
reconnaissance de texte, de donner un apercgu de ce qu’est ce probléme et de représenter les

differentes techniques et approches proposées et leurs résultats.


https://fr.wikipedia.org/wiki/1929
https://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9cennie

Dans le premier chapitre nous avons expose le domaine de la détection et de la reconnaissance
de texte et nous avons parlé du fonctionnement de ces systémes tout en montrant les techniques

importantes utilisées dans ce domaine.

Dans le second chapitre, le concept d'apprentissage profond (deep learning), les architectures et
algorithmes les plus importants ainsi que leur utilité et leur importance dans notre travail, ont

tous été passés en revue.

Dans le dernier chapitre, nous avons expliqueé les étapes de notre travail d’implémentation, les

outils et les bibliotheques nécessaires ainsi que les résultats obtenus.



Chapitre 1: Détection et Reconnaissance de texte

1 Introduction

La reconnaissance optique de caracteres (OCR) est la conversion d'images de texte
dactylographié, manuscrit ou imprimé en texte codé par machine, que ce soit a partir d'un
document numérisé, d'une photo d'un document, d'une photo de scene (par exemple du texte sur
des panneaux d'affichage sur la route ) ou a partir d'un texte de sous-titre superposé a une image

(par exemple d'une émission de télévision).

La reconnaissance optique de caracteres est largement utilisée comme forme de numérisation de

texte a partir des documents papiers imprimees.

Qu’il s’agisse de passeports, de livres, de relevés bancaires ou de toute autre documentation
appropriée, c’est une méthode courante de récupération de texte pour qu’il puisse étre exploité,
modifie, stocké électroniquement, ou affiché en ligne.

L'OCR est un domaine de recherche en reconnaissance de formes, en intelligence artificielle et

en vision par ordinateur.

Les premiéres versions devaient étre entrainées avec des images de chaque lettre et utilisées sur
une police a la fois. Les systémes actuels sont capables de produire un haut degré de précision de
reconnaissance pour la plupart des polices et prennent en charge une variété d'entrées de formats
de fichiers d'images ou de documents (PDF, JPG jpeg, bmp .... Etc.) et peuvent méme

fonctionner en temps réel [1].



1.1 Histoire

Chronologie

Reécapitulation

1870-1931

Les premieres idées de reconnaissance optique
de caractéeres (OCR) sont congues. L'optophone
de Fournier d'Albe et la machine de lecture de
Tauschek sont développés comme des

dispositifs pour aider les aveugles a lire.

1931-1954

Les premiers outils OCR sont inventés et
appliqués dans I'industrie, capables
d'interpréter le code Morse et de lire le texte a
haute voix. L'Intelligent Machines Research
Corporation est la premiére entreprise créée a

vendre de tels outils.

1954-1974

L'Optacon, le premier dispositif OCR portable,
est développé. Des appareils similaires sont
utilisés pour numeériser les coupons et les
adresses postales. Les polices de caracteres
spéciales sont congues pour faciliter la

numeérisation.

1974-2000

Les scanners sont utilisés massivement pour
lire les codes a barre et les passeports. Des
sociétés telles que Caere Corporation, ABBYY
et Kurzweil Computer Productsinc. sont
créées. Ce dernier développe le premier
logiciel OCR omni-font, capable de lire

n'importe quel document texte.

2000-2016

Le logiciel OCR est disponible gratuitement en
ligne, via des produits comme Adobe Acrobat,
WebOCR et Google Drive.

Tableau 1.1 : Chronologie de développement de technologie d’OCR [Web1].




1.2 Applications

Les outils d’OCR ont été développés en une gamme d’applications spécifiques au domaine,

notamment la reconnaissance de recu, de facture, de chéques, de documents légaux, etc.

D’autres cas d’utilisation peuvent étre cités:

« Saisie automatique de données pour des documents d’entreprise, par exemple:
formulaires papier, cheques, factures, relevés bancaires, regus, etc.

e Reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation.

« Reconnaissance des passeports de voyageurs dans un aéroport et I’extraction des
informations importantes.

o Extraction automatique d’informations clés dans des documents.

e Numérisation de gros documents imprimés, par exemple des livres, d’archives.

« Rendre disponible a la recherche le texte des documents imprimés (partage en ligne).

« Conversion de I’écriture manuscrite en temps réel pour contréler un ordinateur
(pencomputing — via une tablette graphique ou un écran tactile par exemple).

o Améliorer les systemes anti-bots CAPTCHA, bien que ceux-ci soient spécifiqguement
congus pour empécher I'OCR. Le but peut également étre de tester la robustesse des
systemes anti-bots CAPTCHA.

e Technologie d'assistance pour les utilisateurs aveugles et malvoyants.

2 La détection et la reconnaissance de texte

Le challenge de I’OCR repose principalement sur la difficulté de localiser les régions de texte
(ROI : regions of interest) dans une image et de reconnaitre les caractéres (feature extraction) qui
sont écrits avec des différentes polices qui démultiplient les facons d’écrire chaque symbole.
Ceci fait en sorte qu’avant méme d’essayer d’identifier un caractére 1’image en elle-méme doit

étre prétraitée pour en assurer la facilité d’exécuter une telle tache.

Les etapes de la détection et la reconnaissance de texte sont :



2.1 Acquisition d'images

Cela implique de numériser un document et de le stocker en tant qu'image sur laquelle les

techniques d’OCR doivent étre effectuées (scanner, capturer en photo ...).

Pour un systéme d’OCR I’image est un tableau multidimensionnel [2]. (Tableau 2D si lI'image
est en niveaux de gris (ou) binaire, tableau 3D si lI'image est colorée). Chaque cellule de la
matrice est appelée pixel et peut stocker un entier de 8 bits, ce qui signifie que la plage de pixels

est comprise entre 0 et 255.

hanng, 2

Figure 1.1 : Représentation d’une image rgb avec les chaines rouge, vert, Blue avec

P’intensité de chaque pixel (de 0 a 1 équivalent de 0 a 255) dans chaque chaine [web2].
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Figure 1.2: Représentation d’une image en niveau de gris (grayscale) avec une seule chaine
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2.2 Prétraitement

Nous ne pouvons pas donner une image en entrée, directement pour le systéme d’OCR. Un
certain prétraitement de I'image doit étre effectué afin qu'il soit assez facile pour notre systéme
de reconnaitre les informations dans I'image et de détecter le texte, les techniques de

prétraitement comprennent :

-suppression du bruit.
-binarisation.
-réalignement.
-segmentation.

-normalisation.

2.2.1 Lasuppression du bruit (noise removal) :

Consiste a enlever les taches sur le document ou lisser ses bords [3], le bruit (petits points ou
composants de premier plan) peut étre facilement introduit dans une image lors de la
numérisation pendant I'acquisition d'image en raison de la faible clarté de la caméra, de I'ombre
sur I'image, etc.

On peut citer quelques méthodes de suppression de bruit :

- L’utilisation des filtres linéaires.
- Markov random field based methods.
- Anisotropic non linear diffusion.

- Wavelet based methods.

Figure 1.3 : Image avant (gauche) et apres (droite) la suppression du bruit avec le filtre
médian [4].



2.2.2 La binarisation :

Consiste a convertir une image en noir et blanc (appelée une « image binaire »). La tche de
binarisation est effectuée comme un moyen facile et précis de distinguer le texte de I’arriére-

plan.

En termes simples, la binarisation signifie la conversion d'une image colorée en une image
composée uniquement de pixels noirs et blancs (valeur de pixel noir = 0 et valeur de pixel blanc
= 255). En tant que méthode de base, cela peut étre fait en fixant un seuil et le pixel est considéré

comme un pixel blanc si la valeur du pixel est supérieure au seuil, sinon comme un pixel noir.

if ( currentpixelwvalue > threshold )
currentpixelvalue=255 #Setting it as white pixel
else
currentpixelvalue=e #Setting it as black pixel

Mais cette approche (general thresholding) [Web3] ne nous donne pas toujours les résultats
escomptés. Dans les cas ou les conditions d'éclairage n'étaient pas uniformes dans I'image, cette

méthode échoue terriblement & binariser correctement lI'image.

En pratique, la conversion d'image colorée en image binaire se fait en créant une image

intermédiaire en niveaux de gris.

Image en couleur -> Image en niveaux de gris -> Image binaire.

Ainsi, la partie cruciale de la binarisation consiste a déterminer le seuil. Cela peut étre fait en

utilisant diverses techniques comme.

- Adaptive Thresholding [Web4]

Cette méthode nous donne un seuil pour une petite partie de I'image en fonction des
caractéristiques de sa localité et de ses voisins, c'est-a-dire qu'il n'y a pas de seuil fixe unique

pour I'image entiére mais chaque petite partie de I'image a un seuil.



- Local Maxima and Minima Method.

c(i,j) = MEquatlon 1.1

max - min

I ESt la plus grande valeur de pixel dans I’image.
I,in Est la plus petite valeur de pixel dans 1’image.
€ Valeur constante.
cEst le seuil.
- Méthode d’Otsu
la méthode d'Otsu est utilisée pour effectuer un seuillage automatique a partir de la forme de
I'nistogramme de I'image, L'algorithme suppose alors que I'image a binariser ne contient que
deux classes de pixels, (c'est-a-dire le premier plan et I'arriére-plan) puis calcule le seuil optimal

qui sépare ces deux classes afin que leur variance intra-classe soit minimale.
- Méthode de Niblack

L’idée de la méthode est de varier le seuil dans ’image en fonction des valeurs de la moyenne

locale et de I’écart type local, Le seuil calculé pour le pixel (x,y) est :

T(x,y) = m(x,y) + k*o(x,y)Equation 1.2

ou m(x,y) et 8 (x,y) sont respectivement la moyenne et 1’écart type calculés dans un voisinage

local de (x,y).
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Figure 1.4 : Resultat de binarisation (la moitié droite) avec la méthode d’otsu [web5].


https://fr.wikipedia.org/wiki/Seuillage_d%27image
https://fr.wikipedia.org/wiki/Histogramme_(imagerie_num%C3%A9rique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Variance

2.2.3 Realignement (de-skew) : Rendre le texte parfaitement horizontal.

L'image obtenue a I'étape précédente peut ne pas étre correctement orientée, elle peut étre
alignée a n'importe quel angle. il peut avoir besoin d’une rotation de quelques degrés dans le
sens horaire ou antihoraire pour s’assurer que les lignes de texte soient parfaitement horizontales
ou verticales pour nous assurer que I'image transmise aux étapes suivantes est correctement

orientée.

Il existe plusieurs techniques utilisées pour la correction de I'inclinaison [5].

- Projection profile method.
- Hough transformation method.
- Topline method.

- Scanline method.

IIIIWW IT{H‘I'N b | IF FI‘H1 T

1

B i

@ (b)

Figure 1.5: Réalignement de texte avec scanline method, (a) image initial mal orienté, (b)
image mal orienté avec I’histogramme projeté horizontalement, (c) image avec orientation
correct et son histogramme, on remarqgue que les pics sont devenu minces parce que

I'espace entre les lignes est horizontal [web6].
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2.2.4 Normalisation

Normaliser le ratio des dimensions de I’image (aspect ratio) et 1’échelle (scale ratio).

Il s'agit d'une tache de prétraitement facultative. L'exécution de cette tache dépend du contexte

dans lequel I'OCR est utilisé.

Si nous utilisons le systeme OCR pour le texte imprimé, pas besoin d'effectuer cette
tache car le texte imprimé a toujours une largeur de trait uniforme.

Si nous utilisons le systeme OCR pour le texte manuscrit, cette tache doit étre effectuée
car les différents écrivains ont un style d'écriture différent et donc une largeur de trait
différente. Donc, pour uniformiser la largeur des traits, nous devons effectuer

I'amincissement et la squelettisation.

4 | o | |

Original NO M N2 N3 N4 NS

Figure 1.6: Normalisation d’image originale [6].

Avec :
symbole | Description Aspect ratio
NO normalisation linéaire avec rapport d'aspect fixe R2=1
N1 normalisation linéaire avec rapport d'aspect préservé R2 =R1
N2 normalisation linéaire avec rapport racine carrée R2 =+VR1
N3 normalisation linéaire avec rapport racine cubique R2 = VR1
N4 normalisation linéaire avec rapport d'aspect fixe* R2 =109
NS normalisation linéaire avec racine carrée du sinus du I’aspect ratio R2
. T
= sm(m

Tableau 1.2 : les relations de quelques techniques de normalisation.
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Ou aspect ratio = rapport d’aspect = le rapport hauteur / largeur.

Avec le rapport d’aspect de I’image originale est :

min (W1,H1)

R1= max (W1,H1)

Equation 1.3

et le rapport d’aspect de I’image normalisée est :

__ min(W2,H2) .
R2 = max W2 H2) ’Hz)Equatlon 14

Avec W1 la largeur et H1 la hauteur de I'image originale.

Et W2 la largeur et H2 la hauteur de I'image normalisée.

2.3 Détection de texte

La détection de texte consiste a localiser les régions de texte dans une image donnée appelées

régions d'intérét.

2.3.1 Segmentation (Isolation des caractéres ou lignes):
Apres la phase de prétraitement, une image «propre» est obtenue. L'étape
suivante est la segmentation. La segmentation n'est rien d'autre que de diviser

I'image entiére en sous-parties pour les traiter davantage.

Pour I'OCR, trois types de segmentation peuvent étre effectués:

- Segmentation au niveau ligne.
- Segmentation au niveau des mots.

- Segmentation au niveau du caractéere.

Pour tous ces types de segmentation, nous allons utiliser la technique de projection

d'histogramme, pour déterminer ou nous devons segmenter.

Aprés la binarisation d’une image nous n'avons que des pixels en noir et blanc.

12



Projection de I'histogramme horizontal:

Dans cette méthode, nous comptons le nombre de pixels blancs (pixels de premier plan) le long

de toutes les lignes de la matrice de I'image.

La projection horizontale du nombre de pixels blancs dans chaque ligne de la matrice de ’image

résultant sous forme d'histogramme (tracé sur le graphique) ressemble a ceci.

The hosizontal progection

Sobal edge mmapge £F

0 10 20 1
Thie horizondal projection
50
0
1] 10 20 0

Figure 1.7: Projection horizontale d’histogramme sur une image binaire [7].

Dans cette figure :

Des pics plus élevés impliguent que le nombre de pixels blancs (pixels de premier plan) le long
de cette ligne est élevé et que le nombre de pixels noirs (pixels d'arriére-plan) le long de cette

ligne est faible.

Des pics inférieurs impliquent que le nombre de pixels blancs (pixels de premier plan) le long de
cette ligne est faible et que le nombre de pixels noirs (pixels d'arriere-plan) le long de cette ligne

est élevé.
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Projection de I'histogramme vertical:

Dans cette méthode, nous comptons le nombre de pixels noirs (pixels de premier plan) le long de
toutes les colonnes de I'image.

La projection verticale du tableau du nombre de pixels résultants sous forme d’histogramme

(tracé sur le graphique) ressemble a ceci :

70032 52| gy T

G328 | _ oo

Figure 1.8: Projection verticale d’histogramme sure une image binaire

Dans cette figure :

Des pics plus élevés impliquent que le nombre de pixels noirs (pixels de premier plan) le long de
cette colonne est élevé et le nombre de pixels blancs (pixels d'arriere-plan) le long de cette

colonne sont faibles dans cette image.

Les pics inférieurs impliquent que le nombre de pixels noirs (pixels de premier plan) le long de
cette colonne est faible et que le nombre de pixels blancs (pixels d'arriére-plan) le long de cette

colonne est élevé dans cette image.

- Segmentation au niveau lignes

Dans ce niveau de segmentation, nous aurons une image contenant du texte écrit en lignes en
entrée. L'objectif principal de la segmentation de niveau ligne est de déterminer les coordonnées

des lignes dans I'image, ce qui peut diviser I'image en lignes.

Généralement, lorsque nous écrivons gquelque chose sous forme de lignes, nous laissons
suffisamment d'espace entre les lignes. Nous prenons cet espace entre les lignes comme avantage

et procédons a la segmentation.
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L'idée est que, si nous utilisons la projection de I'histogramme horizontal, les lignes qui
contiennent le texte seront affichées comme un pic dans I’histogramme, nous sélectionnons
toutes les lignes qui ont des pics inférieurs dans 1’histogramme, comme les lignes de

segmentation pour séparer les lignes.

Figure 1.9 : la segmentation au niveau des lignes a I’aide de la projection horizontale

d’histogramme [8].

- Segmentation au niveau des mots :

Une fois que nous avons segmenté I'image entiere en lignes a I'étape précédente, nous nous
retrouvons avec des lignes contenant plusieurs mots. Dans cette étape, I'objectif principal est de

déterminer ou nous devons segmenter les lignes pour séparer les mots.

Encore une fois, si nous nous souvenons des regles générales que nous suivons lors de I'écriture,
nous laissons suffisamment d'espace entre les mots. Semblable a I'étape précédente, nous

profitons de cet espace pour séparer les mots.

L’idée est la méme que 1'étape précédente, mais cette fois on utilise la projection de
I'histogramme vertical les colonnes de I’image qui contiennent du texte affiche des plus grands
pic dans I’histogramme toutes les colonnes qui ont des petits pics sont utilisées comme lignes de

séparation des mots.
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Figure 1.10: Segmentation au niveau des mots [Web7].
- Segmentation au niveau des caracteres :

Cette segmentation au niveau du caractéere est facultative, ce qui dépend du contexte dans lequel

I'OCR est utilisé (OCR d’un texte imprimé ou manuscrit)

Si le systeme OCR est appliqué sur du texte imprimé, dans lequel les caracteres dans le mot ne
sont pas joints les uns aux autres, les caracteres sont également segmentés a I'étape précédente
elle-méme (avec les mots) parce que le texte imprimé maintient un espacement uniforme
considérable (mais petit) entre les caracteres. Il n'est donc pas nécessaire d'effectuer une
segmentation au niveau de caractéres si non dans le cas du texte manuscrit une autre

segmentation pour les caracteres est nécessaire.

2.3.2 Algorithmes de segmentation
On cite quelques algorithmes :

a- RLSA (Run Length Smoothing Algorithm)

Le RLSA est un algorithme de segmentation qui a pour but de créer des zones permettant
d’identifier les différentes composantes d’un document. Basé sur I’explication d’Olivier
Augereau dans [9], le RLSA crée ces zones en reliant les pixels noirs (foreground) qui
sont séparés par des pixels blancs (background). La quantité de pixels blancs minimale
(n) pour créer la séparation est définie par rapport au détail de segmentation : plus n est
petit, plus il y aura de zones segmentées (séparation lettre a lettre) et plus n est grand
moins il y aura de zones segmentées (séparation paragraphe a paragraphe). L’algorithme
s’applique de maniére horizontale puis verticale (les espacements horizontaux et
verticaux n’ayant, d’habitude, pas la méme taille) puis les résultats sont combinés par ET
logique [Web8]. Cependant, cet algorithme n’est applicable que sur des documents ayant

une structure de type Manhattan.
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b- RLSO (Run Length Smoothing with OR)

L’algorithme RLSO est un algorithme bas¢ sur RLSA mais qui est destiné aux documents ayant
une structure de type Non-Manhattan. Dans [10], les auteurs expliquent le fonctionnement de
I’algorithme. RLSO reste assez similaire a RLSA mais utilise le OU logique (plutdt que le ET
logique) ce qui permet de préserver les pixels noirs de I’image originelle et ne requiert donc pas
une deuxiéme passe horizontale pour rétablir la structure d’origine. Une autre amélioration
apportée sur cet algorithme est la définition automatique du seuillage, basée sur la distribution
des espacements dans le document.
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Figure 1.12 : Segmentation avec RLSO.
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2.4 Reconnaissance de texte

Apres la détection des régions de texte dans une image on passe a la phase de reconnaissance de

texte.

La phase de reconnaissance de texte se compose de deux grandes étapes :

L’extraction des caractéristiques de 1’image (feature extraction) et la classification
2.4.1 Extraction des caractéristiques de I’image (Feature extraction)

L'extraction des caractéristiques est une étape fondamentale du processus de reconnaissance de
texte qui commence a partir d'un ensemble initial de données mesurées (caractéristiques) pour

faciliter les étapes ultérieures d'apprentissage et de généralisation.

Lorsque les données d'entrée sont trop volumineuses pour étre traitées manuellement et sont
susceptibles d'étre redondantes, les données peuvent étre transformées en un ensemble réduit de
caractéristiques (appelé vecteur de caractéristiques), puis toutes les caractéristiques sont

comparées au vecteur de caractéristique pour identifier le caractere.
Les caractéristiques d’un caractére peuvent étre (dépend du police)
Suivant I’anatomie de typographie on peut citer quelque caractéristique :

ji.”‘lhi”.JL' Superneur
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jambage inférieur

Figure 1.13 : Démonstration de quelques caractéristiques essentielles dans I’identification du
caractere [Web?9].
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Quelque Algorithmes d’extraction des propriétés statistiques de 1’image :

a- SIFT

SIFT ou Scale Invariant FeatureTransform est un algorithme utilisé pour détecter et identifier des
fragments identiques entre deux images. Comme expliqué dans [11], I’algorithme est divisé en
deux parties : détection et calcul des descripteurs puis mise en correspondance. SIFT commence
ainsi par calculer des descripteurs (les descripteurs SIFT) qui vont permettre de caractériser le
contenu de I’image de maniére indépendante de 1’échelle, de la résolution, de la rotation ainsi
que de la netteté. La détection s’effectue sur des zones circulaires de rayon "facteur d’échelle"
(X, y, 0), centrées autour d’un point d’intérét de I’'image. Cela méne a une construction d’un
histogramme des orientations locales des contours puis I’histogramme est mis sous forme d’un
vecteur a 128 dimensions. Ce descripteur est connu pour étre robuste et est utilisé dans plusieurs
domaines comme la détection de points d’intérét, la mise en correspondance d’images, le suivi

d’objets ou I’assemblage d’images.

Figure 1.14: Points d’intérét détectés par SIFT [12].

Suite au calcul des descripteurs, SIFT effectue une mise en correspondance avec une base
d’images de référence utilisant la distance euclidienne. Parmi toutes les correspondances
effectuées par I’algorithme, des sous-ensembles sont définis basés sur la qualité de la
correspondance puis les meilleurs sont conservés. Un modeéle probabiliste est enfin appliqué afin

de confirmer cette correspondance.
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Figure 1.15 : Mise en correspondance de deux images par SIFT [web10].

b- SURF

SURF ou Speeded Up Robust Features est un algorithme, en partie basé sur SIFT, mais plus
rapide et robuste que ce dernier. Sa rapidité est due a 1’utilisation d’images intégrales et le calcul
des points d’intérét effectué par approximation de matrice Hessienne. L’algorithme est expliqué

en détail dans [13].

METHODE  TEMPS ECHELLE ROTATION  FLOU LLUMINATION AFFINE

normal meilleur meilleur meilleur normal bon
PCA-SIFT bon normal bon normal bon bon
SURF meilleur bon normal bon meilleur bon

Tableau 1.3 : comparaison entre la méthode SIFT et SURF [web11].

2.4.2 Laclassification :

La classification est le processus de prédiction de la classe des données détectées (les caracteres
dans notre cas) .
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Quelque Algorithmes de classification :

a- K-PPV (K-NN)

k-NN (k-nearest neighbor) ou k-PPV (k plus proches voisins) est une méthode
d’apprentissage supervisée. Cette méthode consiste a calculer la distance entre un point et les
k points qui lui sont les plus proches. Pour calculer cette distance, on utilise la distance

euclidienne :

d(xi:xj) = \/ZLl(xik — xjk)quuation 15

Appliqué a la reconnaissance des documents, cette méthode va permettre de comparer les
vecteurs de caractéristiques d’une image a classer, avec les vecteurs de caractéristiques des
images de la base d’apprentissage. On choisit ensuite la classe majoritaire parmi ses k plus

proches voisins. Pour déterminer k on peut également utiliser la technique de validation

croisee.
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Figure 1.16: Exemple de classification par k-PPV [14].

b- SVM

SVM (séparateur a vaste marge ou support vector machine est, tout comme k-PPV, une
méthode d’apprentissage supervisée. SVM est cependant plus complexe que cette dernicre.
SVM se base sur les notions d’hyperplan, marges et vecteurs support. Pour un ensemble de
données, SVM va trouver un classificateur linéaire qui permet de séparer les différentes
classes, I’hyperplan. On détermine ensuite les points les plus proches de cet hyperplan, qui
constitueront les vecteurs de support. Ces vecteurs de support permettront de calculer la
marge maximale de I’hyperplan. La Figure 1.17a été reprise de [15] et démontre

I’application de SVM sur un ensemble de données.
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Il peut exister une multitude de plans separateurs (hyperplans) possibles pour un jeu de
données. Pour résoudre ce probléeme, SVM cherche I’hyperplan optimal : celui qui maximise
la marge définie par les vecteurs de support. Lors que les données ne sont pas linéairement
séparables, SVM permet de changer leur espace de représentation (espace de ré-description).

Plus cet espace est grand, plus il est probable de trouver un hyperplan séparateur convenable.
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Figure 1.17 : Exemple de classification par SVM [web12].

2.5 Post traitement :

La précision de I’OCR peut étre amélioree si son extrant est limité par un lexique (une liste de
mots autorisés dans un document). Par exemple, un lexique pourrait comprendre tous les mots en

anglais ou une liste de mots plus techniques spécifiques a un domaine en particulier.

Evidemment, cette méthode sera moins efficace si le document contient des mots qui ne sont pas

dans le lexique. C’est souvent le cas avec les noms propres par exemple.

Heureusement, pour améliorer la précision il existe plusieurs librairies d’OCR gratuites sur
Internet. La librairie Tesseract par exemple utilise son dictionnaire pour controler la
segmentation des caractéres et double passe (apres la premiére passe de reconnaissance en
exécute une deuxieme itération de reconnaissance pour rectifier les faute de premiére itération)

de classification pour améliorer les résultats.
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L’extrant de 1’algorithme peut étre une seule chaine ou un fichier de caractéres. Les systémes
OCR plus avancés peuvent conserver la structure de page d’origine et créer un PDF contenant a

la fois les pages d’image d’origine et le rendu textuel décodé.
- Leserreurs

Afin de corriger certaines erreurs, 1’analyse des proches voisins peut utiliser des fréquences
d’occurrence en notant que certains mots ont été vus ensemble. Par exemple de ces deux

expressions similaires, « Washington, D.C. » est plus répandu dans la langue anglaise que «
Washington DOC ». .Donc, ce type d'erreurs d'orthographe peut étre corrigé en utilisant des

modeles de langage, des modeles Word2Vec (comme CBOW et skip gram), etc.
- Lagrammaire

La grammaire peut également aider a déterminer la langue numérisée, par exemple, un mot est

susceptible d’étre un verbe ou un nom, fournit une plus grande précision.

Dans le post-traitement OCR, 1’algorithme de distance de Levenshtein est souvent utilisé pour

maximiser davantage les résultats de I’OCR.
3 Limitations d’un syst¢éme OCR

L’identification et la reconnaissance du texte reste un domaine ou I'humain est toujours supérieur
a l'ordinateur: un systeme OCR a besoin d'une forme reconnaissable pour fonctionner [Web13],

il ne peut pas remplir les blancs et faire des suppositions comme I'humain le fait sans effort.
~ L
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Figure 1.18 : L alphabet - des formes que I'on devine facilement contrairement a

I’ordinateur.
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Il'y a des polices avec lesquelles il est difficile de segmenter.

Figure 1.19 : Police swash difficile a segmenter.

4 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons expliqué le fonctionnement de I’OCR, ses domaines d'applications
et chaque étape importante de la détection et de la reconnaissance avec les techniques et

algorithmes les plus utilisés ainsi que la limitation de ces systemes.
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Chapitre 2: [’apprentissage profond.

1 Introduction

L’ apprentissage profond est une branche du Machine Learning, introduite pour amener
I'intelligence artificielle a son objectif principal celui d'imiter I'intelligence humaine. Les briques
¢lémentaires d’apprentissage profond sont les réseaux de neurones, qui sont combinés pour

former les réseaux de neurones profonds.

Ces techniques ont permis des progres significatifs dans les domaines du traitement du son et de
I'image, notamment la reconnaissance faciale, la reconnaissance vocale, la vision par ordinateur,
le traitement automatique du langage, la classification des textes, les applications potentielles
sont tres nombreuses.

3

Intelligence' Artificielle

Figure 2.1: La relation entre I’intelligence artificielle, le ML et le deep learning
(apprentissage profond) [Web14].

L’apprentissage profond est basé sur 1’idée des réseaux de neurones artificielles Il existe
plusieurs types d'architectures qui sont basés sur une cascade profonde de couches. Ils ont besoin
d'algorithmes d'optimisation stochastique intelligents et d'initialisation, ainsi que d'un choix
intelligent de la structure. Ils conduisent a des résultats trés impressionnants, bien que trés peu de

fondements théoriques soient disponibles jusqu'a présent.
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Essentiellement, un neurone est un nceud avec plusieurs entrées et une sortie, et de nombreux
neurones interconnectés formant un réseau neuronal. Pour que les réseaux de neurones
accomplissent leurs taches, ils doivent passer par une «phase d'apprentissage», ce qui signifie
qu'ils doivent apprendre a corréler les signaux entrants et sortants. Une fois cela fait, ils
commencent a fonctionner, c'est-a-dire a recevoir des données d'entrée et a générer des signaux

de sortie sur la base des informations accumulées.

1.1 Neurone biologique

Les neurones ont un corps cellulaire, un axone, des dendrites et un terminal axonal. Le corps
cellulaire contient le noyau. L'axone s'étend du corps cellulaire et donne souvent naissance a de

nombreuses petites branches avant de se terminer aux terminaisons nerveuses.

Les dendrites s'étendent du corps des cellules neuronales et recoivent des messages d'autres
neurones. Les synapses sont les points de contact ou un neurone communique avec un autre. Les

dendrites sont couvertes de synapses formeées par les extrémités des axones d'autres neurones.

Les neurones sont connectés les uns aux autres. Ils ne se touchent pas et forment a la place de
minuscules lacunes appelées synapses. Ces lacunes peuvent étre des synapses chimiques ou des

synapses électriques et elles aident a faire passer le signal d'un neurone au suivant.

Dendnites

Bouton synaptique

~/ - Corps celiulaire
Terminaison
— axonale

Noeud de Ranvier

Figure 2.2: Représentation d’un neurone biologique [Web15].
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1.2 L’implémentation du neurone biologique (perceptron)

Un perceptron est un neurone formel [16]. Un classifieur linéaire. Le perceptron ne trouve son

intérét que lorsqu’on veut effectuer une classification binaire.

1—>{b) Bias

Xo —H/Wu\
X1 —>{ w1 % activation

i
. t
input _____________-» Z Junction output
X2 —i‘ Wz
: b+XﬂW(}+X1W1+,..+Xan
Xy —>{ Wy)
Synaptic
Weights

Figure 2.3: Représentation d’un perceptron.

Les entrées (x0, x1, x2, x3...xn) sont des variables indépendantes tandis que la sortie est une

variable dépendante.

Une fois les entrées choisies, un poids est attribué a chaque entrée ; en changeant les poids, le

perceptron apprend quel signal d’entrée est important.

La fonction d'activation est appliquée a la somme des entrées et des poids. En fonction de la

fonction d'activation, le perceptron apprend quelle sortie il doit générer.

Puis la sortie est générée et la fonction de codt est calculée pour la sortie réelle correcte et la
sortie calculée (sortie trouvé apres prédictions). Et sur la base des corrections de cette fonction
de codt, tous les poids sont réaffectés et le processus entier se répéte jusqu'a ce que nous
obtenions de meilleurs prédictions et tout ce processus est connu sous le nom « phase

d’apprentissage d’un mod¢le ».
1.3 L’implémentation dans un réseau de neurone

Alors que la plupart des situations nécessitent plus qu'une classification binaire ou plus de
traitement de données pour produire une sortie significative, c'est la que nous devons introduire

des réseaux de neurones qui contiennent plusieurs couches en fonction de I'application.
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Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Figure 2.4: Réseaux de neurones simples avec plusieurs couches, a gauche réseaux de

neurones avec une seule couche cachée, a droite un réseau avec 4 couches cachées [Web16].

- Les neurones d'un réseau neuronal sont disposés en couches ou la premiére et la derniere
couche sont appelées couches d'entrée et de sortie.

- Les couches d'entrée ont autant de neurones que le nombre d'attributs dans I'ensemble de
données.

- La couche de sortie a autant de neurones que le nombre de classes de la variable cible en
cas de probleme de classification.

- La couche de sortie possede un neurone en cas de probleme de régression.

- Les neurones d'une méme couche n'interagissent pas entre eux.

- Toutes les entrées entrent dans le réseau par la couche d'entrée et toutes les sorties
quittent le réseau par la couche de sortie.

- Les neurones des couches consécutives sont densément connectés, c'est-a-dire que tous
les neurones de la couche n sont connectés a tous les neurones de la couchen + 1.

- Chaque interconnexion dans un réseau neuronal a un poids qui lui est associé, et chaque
neurone a un biais qui lui est associé.

- Tous les neurones d'une couche particuliére utilisent la méme fonction d'activation.

Les différents types de réseaux de neurones sont schématisés et donnés en Annexe
A.

1.4 Pourquoi le deep learning ?
Les algorithmes d'apprentissage profond sont utiliseés pour les problémes d'lA tels que la

reconnaissance vocale et la reconnaissance d'objets que le Machine Learning n'a pas réussi a

résoudre.
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Mais ce n'est que lorsque de plus grandes quantités de données devenues disponibles et la
montée en puissance de I'loT et d'objets connectés ainsi que le grand avancement dans le
hardware (cartes graphiques nvidia récentes), que le vrai potentiel de I'apprentissage profond a

eté révélé.

Les algorithmes d'apprentissage profond s'adaptent mieux que les algorithmes de ML, plus la
quantité de données est grande, meilleures sont les performances des algorithmes d'apprentissage
profond, contrairement aux algorithmes ML qui ont une limite sur la quantité de données qu'ils
peuvent recevoir, les algorithmes d'apprentissage profond n'ont théoriqguement pas une telle

limite et ont méme dépassé les performances humaines dans certains domaines.

BIG DATA & DEEP LEARNING

Deep
Learning

Most Learning
Algorithms

Performance

>

Amount of Data

Figure 2.5: La différence de performance entre I’apprentissage profond et la plupart des

algorithmes de ML en fonction de la quantité de données [Web17].

Une autre différence entre ML et ’apprentissage profond est qu'en ML, la procédure
d'extraction des caractéristiques se fait manuellement, cela prend non seulement beaucoup de

temps mais nécessite également un spécialiste dans ce domaine.

Machine Learning

e

Input Feature extraction Classification Qutput

Deep Learning

- 57 - B
VAN VaN o

Input Feature extraction + Classification Output

Figure 2.6: ProcedureML vs deeplearning [Web18].
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2 Les différents types de modeles

Il existe un grand nombre d'architectures d'apprentissage profond, la plupart d'entre eux sont
dérivés ou une variation des architectures de base, il est impossible de comparer deux
architectures différentes a moins qu'elles ne soient destinées a la méme application et méme
dans ce cas-la, les seuls criteres de comparaison seront les performances, I'apprentissage
profond est un domaine en pleine croissance et de nouvelles architectures, variantes ou

algorithmes apparaissent chaque jour.

2.1 Les réseaux de neurones convolutifs CNN

Un réseau neuronal convolutionnel se compose d'une couche d'entrée et d'une sortie, ainsi que
de plusieurs couches cachées. Les couches cachées d'un CNN consistent généralement en une
série de couches convolutives qui se convoluent avec une multiplication ou un autre produit
scalaire. La fonction d'activation est généralement une couche RELU et est ensuite suivie de
convolutions supplémentaires telles que des couches de mise en commun, des couches
entierement connectées et des couches de normalisation, appelées couches cachées car leurs

entrées et sorties sont masquées par la fonction d'activation et la convolution finale.

Les réseaux de neurones convolutifs sont une catégorie de réseaux de neurones qui se sont

révélés tres efficaces dans le domaine de classification d'images.

2.1.1 Inspiration

Dans I’apprentissage profond, un réseau convolutif est un type de réseau de neurones feed-
forward, Le mod¢le de connectivité entre les neurones d’'un CNN s’inspire de 1’organisation

du cortex visuel animal [17].

Les neurones corticaux individuels répondent aux stimuli dans une région restreinte de
I’espace connu sous le nom de champ réceptif. Les champs réceptifs des différents neurones

se chevauchent partiellement de sorte qu’ils couvrent le champ visuel.
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La réponse d’un neurone individuel aux stimuli dans son champ réceptif peut étre approchée

mathématiquement par une opération de convolution.

En mathématiques, la convolution est une opération mathématique sur deux fonctions (fet g)
qui produit une troisieme fonction exprimant comment la forme de lI'une est modifiée par

l'autre.

Les réseaux de neurones convolutifs CNN se démarquent des réseaux de neurones
traditionnels en s’appuyant sur trois idées importantes qui peuvent aider a améliorer la

performance :

sparse interactions, parameter sharing et equivariant representations.

- Sparse interactions : contrairement au réseau neuronal entierement connecté, pour la
couche Convolution, chaque sortie n'est connectée qu'a des entrées limitées comme ci-
dessus. Pour une couche cachée qui prend les neurones en entrée et les neurones en
sortie, une couche cachée entiérement connectée a une matrice de poids de taille pour
calculer chaque sortie. Lorsque m est tres grand, le poids peut étre une énorme
matrice. Avec sparse interactions, seules k entrées sont connectées a chaque sortie,

ce qui entraine une diminution de I'échelle de calcul de O (m *n) a O (k * n), et une

diminution de I'utilisation de la mémoire.

O N RO

Figure 2.7:Sparse interactions : on met en évidence I’unité d’entrée, x3, et les unités de
sortie qui sont affectées par cette unité. (En haut) Lorsque s’est formé par convolution
avec un noyau de largeur 3, seules trois sorties sont affectées par x. (en bas) Lorsque
s’est formé par une multiplication matricielle, toutes les sorties sont atteintes par xs,
[Web19].
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Parameter sharing : (Le partage des parametres) a plus de perspicacité lorsqu'il est
considéré avec sparse interactions. Parce que sparse interactions crée une
segmentation entre les données. Par exemple, x1, x5 est indépendant dans la figure ci-
dessus a cause de sparse interactions. Cependant, avec le parameter sharing, la
méme matrice de poids est utilisée dans toutes les positions, ce qui conduit a une
connectivité cachée. De plus, il peut réduire davantage le stockage en mémoire de la
matrice de poids de k X na k. Surtout lorsqu'il s'agit d'une image, de m X n a k peut

étre une énorme amélioration de l'utilisation de la mémoire.

Figure 2.8: Exemple image 1000x1000. (A gauche) Le non parameter sharing nous

oblige & concevoir une couche cachée de 10° neurones, chaque neurone est connecté a

0° pixels,(A droite) Avec un noyau 10x10 et une couche cachée de 10° neurones, le

nombredeparamétresestde10®[Web20].

Equivariant representation : Dans le cas de la convolution, la particularité du
parameter sharing fait que la couche possede une propriété appelée equivariant
representation. Pour dire qu’une fonction est équivariante signifie que si I’entrée
change, la sortie change de la méme maniére. Spécifiquement, une fonction f(x) est
équivariante a la fonction g sif(g(x)) = g(f(x)). La représentation équivariante est
le résultat du partage de parametres. Et parce que la méme matrice de poids est utilisée
a une position différente sur I'entrée. La sortie est donc invariante au mouvement
parallele, Dans le cas du traitement d’image Cette fonctionnalité peut étre tres utile
lorsque nous nous soucions uniquement de la présence d'une caractéristique et non de
sa position. Mais d'un autre c6té, cela peut étre un gros défaut de CNN car il n'est pas

bon pour détecter la position (Et c’est pour ¢a qu’on doit segmenter le texte a I’entrée).
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2.1.2 Architecture :
Une architecture CNN se compose de trois types de couches différentes. D’abord une couche
convolutive une couche d’activation non linéaire telle que Rectified Linear Unit (ReLu), une
couche pooling et enfin une couche fully connected.

Fully

Convolution Connected

Poohng“,,-~'”'"

Feature Extraction Classification

Figure 2.9: Architecture d’un réseau de neurones convolutionel[Web21].

a- Couche convolutive

Une couche de convolution transforme I'image d'entrée afin d'extraire des caractéristiques
(featuremap). Dans cette transformation, I'image est convoluée avec un noyau (ou filtre) en

anglais kernel.

Un noyau est une petite matrice dont la hauteur et la largeur sont inférieures a I'image a
convoluer. Il est également connu sous le nom de matrice de convolution ou masque de

convolution.

Figure 2.10: Entrée convoluée avec un noyau [Web22].
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La convolution discrete sur un seul pixel d'une image implique de prendre ce pixel (illustré en
bleu foncé ci-dessus) et de calculer la somme pondérée de ses voisins qui se trouvent dans une
fenétre spécifique pour produire le pixel de sortie (affiché en rouge fonce ci-dessus). ). Les
poids et la fenétre sont décrits par le noyau de convolution. Ce processus est répété pour tous

les pixels pour produire la sortie finale de la convolution.

Considérons une matrice 5 x 5 convoluée avec un noyau 3 x 3 comme indiqué ci-dessous.

oa[a [ifelo ot

olol1l1]1]o 077 - Mwﬁxjgﬁﬁsfl”fﬁ“"%: 4N 1
olojo]1|11]0 1)0]1 1.|214-3 |3
oo o |17T1]o [07] * Jo]2]o =312 13 [4 |1
olol1l1]oo |0 |2 0|1 118 |8 (2 |&
oli1|l1]o]o]o|o . 3|3]1]1]0
1/12]/o0lololo|o Cc:(n;/r%l:'tl(oKn)al Feature map

Input image (I)

Figure 2.11: Concept de la somme pondérée dans la convolution d’une matrice d’entrée

avec un noyau [Web23].
La somme pondérée pour cet élément est:
AxDHD+OxX0O)O+OXxDD+Ax0O)O+AxD+Ox0)+1Ax1+
(1x0)+(1x1) =4
La valeur de I'élément dans la matrice de sortie (feature map) est donc 4.

Une fonction d'activation est le dernier composant de la couche convolutionnelle utilisé pour

augmenter la non-linéarité en sortie.

Input Filter 1
C T T T T 1
[ v | v e | vy [ —
o || Pt PR LA R - A i ) Output
s le|z2|alo|al]] 3x3 \\ Lo L
H 4x4x3 N
2| 4|5 |als 2] sk b -Rel.U- +b
- Filter 2 /
20 0 ) S ) f.r" 3x3xz . 3x3xz Fxixz
5 7 7|92 1
5|8 |s5|3|8|al] -

Grhyy

AvAavs

Figure 2.12: Une couche de convolution simple. une image d’entrée 6X6X3 est convoluée
avec deux noyaux de taille 4X4X3 pour obtenir une matrice convoluée de taille 3X3X2, a
lagquelle la fonction d*activation est appliquée pour obtenir la sortie, également appelée
featuremap [Web24].
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b- Couche de pooling

Le pooling est le processus de sous-eéchantillonnage et de réduction de la taille de la matrice. Un
filtre est passe sur les résultats de la couche précédente et sélectionne un nombre dans chaque
groupe de valeurs (le maximum, c'est ce qu'on appelle le max pooling, et le moyen pour le
average pooling). Cela permet au réseau de s'entrainer beaucoup plus rapidement, en se
concentrant sur les informations les plus importantes dans chaque caractéristique de I'image et de

contréler également le sur-apprentissage.

Max Pooling Avg Pooling
4 | 8|2 T 4 (92 T
5| 6| 24 8|5 S| 6| 2|4 B0 | 33
2| 4| 5|4 ’ G| 8 24|85 |4 ’ 43 | 83
5|6 |8 |4 56 |8 |4

Figure 2.13: Max pooling (agauche) on prend le maximum de chaque 4 cellules,
average pooling (adroite) on prend le moyen de chaque 4 cellules [Web25].

c- Couche fully connected

Apreés avoir extrait les caractéristiques des entrées, on attache a la fin du réseau une couche
fully connected, la couche fully connected prend comme entrée les caractéristiques extraites et
produit un vecteur de N dimensions ou N est le nombre de classe et ou chaque élément est la

probabilité d’appartenance a une classe. Chaque probabilité est calculée a 1’aide de la

fonction.
Carvalubon Pooling Coneoiifion Pooling Fully Fuplly Ciudgut
cBELL +RaLl Caonmected  Canrected perdichions
]
— . dag i
| | lll_ﬁL TL, Cat [o.m)
—e= ] WL —_'-|_.,_I Bazant ol
e e i:.‘l.'_““""" - a--]:| '|.|||: —I JL Bird o)
AT '--|:I !___'.------*-—---D "_':'"___..-- ------ —

Figure 2.14: Un réseau de neurones convolutifs qui recoit une image 2D comme
entrée et qui est composé d’une couche convolutive, une fonction d’activation non
linéaire ReLLU , une couche pooling et enfin une couche fully connected avec 4 classes

pour la classification [Web26].
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2.1.3 L’apprentissage d’un réseau de neurones convolutif CNN
Le processus global de formation du réseau de convolution peut étre résumé comme sulit:
Etape 1: nous initialisons tous les filtres et paramétres / poids avec des valeurs aléatoires

Etape 2: Le réseau prend une image d’entrainement depuis le data set fourni en entrée, passe
par I'étape de propagation directe (feedforward) (convolution, ReLU et pooling et puis la

couche fully connected) et trouve les probabilités en sortie pour chaque classe.

Disons que les probabilités en sortie pour une image qui contient un texte sont [0,2, 0.7] avec

les classes [ne contient pas du texte, contient du texte] respectivement.

Etant donné que les poids sont attribués au hasard pour le premier exemple d'apprentissage,

les probabilités de sortie sont également aléatoires.
Etape 3: Calculez I'erreur totale au niveau de la couche de sortie (sommation sur les 2 classes)
Erreur totale = ) % (probabilité cible - probabilité de sortie) 2.

Etape 4: utilisez la rétro propagation pour calculer les gradients de I'erreur par rapport & tous
les poids du réseau et utilisez la descente de gradient pour mettre a jour toutes les valeurs /

poids de filtre et les valeurs de parameétre pour minimiser l'erreur de sortie.
Les poids sont ajustés proportionnellement a leur contribution a I'erreur totale.

Lorsque la méme image est a nouveau entrée, les probabilités de sortie peuvent désormais étre
[0,1, 0,9], ce qui est plus proche du vecteur cible [0, 0, 1, 0].
Cela signifie que le réseau a appris a classer correctement cette image particuliére en ajustant

ses poids / filtres de sorte que I'erreur de sortie soit réduite.

Des parameétres tels que le nombre de filtres, la taille des filtres, I'architecture du réseau, etc.
ont tous été fixés avant I'étape 1 et ne changent pas pendant le processus d’entrainement -

seules les valeurs de la matrice de filtre et les poids de connexion sont mis a jour.
Etape 5: Répétez les étapes 2 & 4 avec toutes les images du data set d'entrainement.

Apres ces 5 étapes la CNN est entrainé. - cela signifie essentiellement que tous les poids et
parametres du CNN ont maintenant été optimiseés pour classer correctement les images de data

set d'entrainement.

36



2.1.4 Applications

Les réseaux de neurones convolutifs ont excelle dans le domaine d'extraction de
caractéristiques et la reconnaissance de formes, les CNN’s peut identifier et extraire des
caractéristiques méme dans des images déformées de faible qualité, c'est pour cela ce type de

model est largement utilisé pour des applications telles que :

- ldentification des formes [18].
- détection facial [19].
- détection de texte [20].

Une liste de quelques réseaux convolutifs célebres dans Annexe B.

2.2 Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN)
2.2.1 Inspiration

Les humains ne commencent pas leurs pensées a partir de zéro a chaque fois, par exemple
lorsque vous lisez un livre, vous comprenez un certain mot par son contexte dans la phrase,
les réseaux CNN habituels échouent a cela car ils ne peuvent gérer qu'une seule entrée

indépendante a la fois.
Pourguoi avons-nous des entrées et des sorties dépendantes?

Prenons un exemple ou vous voulez prédire le mot suivant dans une phrase:
"Mohamed vit en algérie, il parle couramment ......

Ce qui fera une bonne prédiction, c'est si vous savez mieux que "11" est lié a "mohamed" et
que le pays dans lequel il vit est "I'Algérie". Dans ce contexte, si le mot a c6té de
"couramment" commence avec "Ar" et méme si le reste "abe" est impossible a identifier a
cause d'une image de mauvaise qualité ou des problemes de détection antérieurs, le mot sera

facilement identifié comme "arabe" a I'aide du contexte précédent.

Et c'est la que les réseaux de neurones récurrents sont introduits.
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2.2.2 Le Réseau de Neurones Récurrent (RNN)

Le concept des réseaux de neurones récurrents(RNN) est d’utiliser des informations
séquentielles [21], ces réseaux de neurones récurrents sont une classe de réseaux de neurones
qui permettent aux prédictions antérieures d'étre utilisées comme entrées, par le biais d'états

cachés.

Voici a quoi ressemble un RNN typique :

0 0t—1 O¢ Ot+1
vl w % v VM
|74 W |14 W
S ’ﬁ Sp_ ) S; ——) S£+1lﬁ
: Unfold o 3
U U U U]
x Xt—1 Xy Xt+1

Figure 2.15: Schéma d'un réseau de neurones récurrents a une unité reliant I'entrée et la

sortie du réseau. A droite la version « dépliée » de la structure.

Le schéma ci-dessus montre un RNN déroulé. En déroulant, nous signifions simplement
qu’on montre le réseau pour la séquence compléte. Par exemple, si la séquence qui nous
intéresse est une phrase de 5 mots, le réseau serait déroulé en un réseau de neurones de 5
couches, une couche pour chaque mot. Les formules qui régissent les calculs dans un RNN

sont les suivantes :

X, est ’entrée au moment ¢t.

U, V, W sont les parametres que le réseau va apprendre des données de

I’apprentissage.

- sest I’état caché au moment t. C’est la « mémoire » du réseau. s, est calculé en

fonction de 1’état caché précédent et de 1’entrée a 1’étape actuelle :

s = f(Uye +Ws,_, )Equation 2.1

Ou f est une fonction non linéaire telle que : ReLu ou Hyperbolic tangent (tanh).

38



- o, est la sortie au moment t. Par exemple, si on veut prédire le prochain mot dans

une phrase, ce serait un vecteur de probabilités dans un vocabulaire.

o, = softmax(V;, )Equation 2.2

Quelques remarques importantes :

- On peut considérer 1’état caché s,comme la mémoire du réseau. s, capture des
informations sur ce qui s’est passé dans toutes les étapes précédentes. La sortie
o.est calculée uniguement en fonction de la mémoire au moment t comme
mentionné brievement ci-dessus, c¢’est un peu plus compliqué dans la pratique car
s; ne peut géneralement pas capturer des informations depuis trop longtemps.

- Contrairement & un réseau de neurones traditionnel, qui utilise différents
parameétres a chaque couche, un RNN partage les mémes parametres (parameter
sharing) (ici : U, V, W) a travers toutes les étapes. Cela refléte le fait que nous
effectuons la méme tache a chaque étape, juste avec des entrées différentes. Ce

qui réduit le nombre total de parametres que le réseau devra apprendre.

2.2.3 L’Apprentissage d’un RNN

Pour I’apprentissage d’un RNN, on utilise une version légérement modifiée de la retro
propagation appelé back propagation through time ( BPTT). Etant donné que les
paramétres sont partagés a tout moment dans le réseau, le gradient a chaque sortie dépend
non seulement des calculs du moment actuel, mais aussi des étapes précédentes. On applique

alors la régle de la chaine.

On considére o, la prédiction du réseau au moment t. On traite la sequence complete (ex :
une phrase complete) comme un seul exemple d’apprentissage, donc I’erreur totale est la

somme des erreurs a chague moment (chaque mot).

Le but est de calculer le gradient de I’erreur pour les paramétres U, V, W et d’apprendre de

bons parametres en utilisant Stochastic Gradient Descent (SGD). Comme on a sommé les
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erreurs, on somme également les gradients a chaque étape pour un seul exemple

d’apprentissage :
— =Y, SEtEquatlon 2.3

Pour calculer ces gradients, nous utilisons la régle de la chaine. Par exemple I’erreur au

momentt = 3.

5E3 (SE3 503 5E3 503 623 -
23 - 288298 258 0% 2B Eqyation 2.4
[0% do3 8V 603 8z3 6V quat 0

Avec z; = V s3. La remarque importante ici c’est que — depend uniquement des valeurs du

moment actuel os, s5.

Mais c¢’est différent pour 6—'; (et pour U). Pour comprendre pourquoi, on écrit la regle en

chaine suivante :

5E3 _ 5E3 503 553 -
SW — 505 35 6WEquat|on 2.5

On note que s3 = f(Uxz + Ws,) dépend de s, qui dépend de W et de s; et ainsi de suite.
Donc si on prend la dérivée par rapport a W on ne peut pas traiter s,comme une constante, on
doit appliquer a nouveau la régle de la chaine et ce qu’on obtient, c’est ceci :

5E3 _ 5E3 503 553 5Sk -
=¥ 5oy 55, 35, OW —Equation 2.6

On somme la contribution au gradient de chaque moment. En d’autres termes, puisque W est

utilisé, a chaque moment jusqu’a la sortie, on doit retro propager le gradient de t = 3 vers

= 0 a travers tout le réseau.

Ey E, Es E; E,

—
|
J
7
>
»

Figure 2.16: Backpropagation Through Time [Web27].
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2.2.4 Applications

Les RNN ont connu un grand succes dans de nombreuses taches de reconnaissance de texte.
Les plus grands exploits des RNN ont été accomplis par 1’architecture LSTM car ils sont bien

meilleurs pour capturer des dépendances a long terme.

- Modélisation du langage et génération de texte : tout en prenant note des mots
précédents pour prédire les mots suivants dans une séquence de texte.

- Traduction automatique: La traduction automatique est similaire a la
modélisation de langue dans la mesure ou l'entrée est une sequence de mots dans
une langue source, nous voulons générer une séquence de mots dans une langue
cible, notre sortie ne démarre pas tant que nous n‘avons pas la phrase compléte
car la signification d’un mot dans une phrase peut étre différente de la
signification de ce mot lorsqu'il est écrit seul.

- Lareconnaissance vocale : la reconnaissance vocale est I’ensemble des

techniques qui consistent a générer du texte écrit a partir d'un fichier vocal.

2.3 Long short term memory (LSTM)

Les RNN ont de la difficulté a apprendre les dépendances a long terme et les interactions
entre des mots qui sont éloignés les uns des autres. C'est un probleme car parfois la
signification d'un mot est déterminée par quelque chose qui a été mentionné plusieurs phrases
avant. Dans ce cas précis si la fonction d’activation est une tanh ou bien une sigmoide alors

nous aurons le probléme du vanishing gradient.

C’est pour cette raison qu’on se tourne vers la fonction d’activation ReLu qui elle ne souffre
pas de ce probléme, mais il existe une solution encore plus utilisé ¢’est 1'utilisation des
architectures Long Short term memory (LSTM) qui peuvent apprendre les dépendances a

long terme.
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Figure 2.17 : architecture d’un réseau LSTM [Web28].
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2.3.1 Fonctionnement des LSTM

LSTM, qui signifie Long Short-Term Memory, est une cellule composée de trois « portes » :
ce sont des zones de calculs qui régulent le flot d’informations (en réalisant des actions

specifiques). On a également deux types de sorties (nommeées états).

- Forget gate (porte d’oubli).

- Input gate (porte d’entrée).

- Output gate (porte de sortie).
- Hidden state (état caché).

- Cell state (état de la cellule).

a- Porte d’oubli (forget gate)

fi =0 (Wye-lhi—1, 2] + by)

Figure 2.18 : premiére étape de déroulement d’un LSTM : passage par la porte oubli
[Web28].
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Cette porte décide de quelle information doit étre conservée ou jetée : I’information de 1’état
caché précédent h ,_;est concaténée a la donnée en entrée x,puis on y appligue la fonction
sigmoide afin de normaliser les valeurs entre 0 et 1. Si la sortie du sigmoide est proche de 0,
cela signifie qu’on doit oublier I’information et si on est proche de 1 alors il faut la

mémoriser pour la suite.

b- Porte d’entrée (input gate)

s Cy = fi* Cooy +ip % Cy

Figure 2.19 : deuxiéme étape de déroulement d’un LSTM : passage par la porte entrée
[Web28].

La porte d’entrée a pour role d’extraire I’information de la donnée courante on va appliquer

en paralléle une sigmoide aux deux données concaténées (c,porte précédente) et une tanh.

- Sigmoide va renvoyer un vecteur pour lequel une coordonnée proche de 0 signifie que
la coordonnée en position équivalente dans le vecteur concaténé n’est pas importante.
A P’inverse, une coordonnée proche de 1 sera jugée « importante » (i.e. utile pour la
prédiction que cherche a faire le LSTM).

- Tanh va simplement normaliser les valeurs (les écraser) entre -1 et 1 pour éviter les
problémes de surcharge de 1’ordinateur en calculs.

- Le produit des deux permettra donc de ne garder que les informations importantes, les

autres étant quasiment remplacées par 0.
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c- Etat de la cellule (cell state)

iy = a (Wi lhi—1. ] + bi)

he_ (_-T!. — ta]]h( I,i'() . [h,f_l ' :'EE] —— b(1)

A

Figure 2.20 : troisieme étape de déroulement d’un LSTM : passage par I’état de cellule
[Web28].

On parle de I’¢état de la cellule avant d’aborder la derniére porte (porte de sortie), car la valeur

calculée ici est utilisée dedans.

L’état de la cellule se calcule assez simplement a partir de la porte d’oubli et de la porte
d’entrée : d’abord on multiplie coordonnée a coordonnée la sortie de I’oubli f; avec I’ancien
état de la cellulec,_,. Cela permet d’oublier certaines informations de 1’état précédent qui ne
servent pas pour la nouvelle prédiction a faire. Ensuite, on additionne le tout (coordonnée a
coordonnée) avec la sortie de la porte d’entréei, * C,, ce qui permet d’enregistrer dans 1’état

de la cellule ce que le LSTM (parmi les entrées et 1’état caché précédent) a jugé pertinent.

d- Porte de sortie ( output gate )

T d
2k 0y = a {:1’1:"0 |:|hf__l ; ;J_'[-] - }}U)
I (X)
he 2 . hy = oy = tanh (C})
>

A

Figure 2.21 : quatriéme étape de déroulement d’un LSTM : passage par la porte sortie
[Web28].

44



Derniére étape : la porte de sortie doit décider de quel sera le prochain état caché, qui contient

des informations sur les entrées précédentes du réseau et sert aux prédictions.

Pour ce faire, le nouvel état de la cellule calculé juste avant est normalisé entre -1 et 1 grace a
tanh. Le vecteur concaténé de I’entrée courante avec 1’état caché précédent passe, pour sa
part, dans une fonction sigmoide dont le but est de décider des informations a

conserver (proche de 0 signifie que I’on oublie, et proche de 1 que 1’on va conserver cette

coordonnée de 1’état de la cellule).

Mais il existe un autre inconvénient des LSTM conventionnels est qu'ils ne peuvent utiliser
que le contexte précédent. 1l existe une nouvelle variante qui devient tres populaire, a savoir
les RNN bidirectionnels (BRNN). lls traitent les données dans les deux sens a l'aide de deux
couches cachees distinctes. La combinaison de ces deux couches vous donnera des
informations complétes sur le contexte. Les BRNN ont été utilisés avec succes dans les

modeles de reconnaissance vocale [Web27].

3 L’apprentissage profond

3.1 Introduction

Le processus d’apprentissage dans I’apprentissage profond revient a ’entrainement du réseau
neuronal en utilisant des optimiseurs itératifs, qui ne font que conduire la fonction de codt a
une tres faible valeur. Nous pouvons utiliser différents algorithmes pour effectuer
I’apprentissage, mais 1’algorithme le plus utilisé est I’algorithme itératif d’optimisation par la
descente de gradient. Le processus d’apprentissage revient au probléme d’optimisation ou il
s’agit de minimiser ou de maximiser une fonction f (x). Cette fonction est appelée la fonction
objective, les auteurs dans [22] I’ont appelée aussi la fonction de coft, la fonction de perte et
la fonction d’erreur. Pendant I’entrainement, 1’algorithme tente d’identifier le minimum
global sans tomber dans le piége du minimum local. Le schéma suivant réalisé par les auteurs

en [22] est une illustration de ce concept.
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Figure 2.22 : Une illustration du processus de recherche de I’optimum.

3.2 Optimisation

3.2.1 Les variantes de la descente de gradient

La descente de gradient est la méthode la plus célébre pour optimiser un réseau de neurones

[23], ou on doit minimiser une fonction objective f(x) caractérisée par les paramétres x en les

mettant a jour dansla direction opposée de celle de gradient de la fonction objective.

Il existe trois variantes de cette méthode. En fonction de la quantité de données, nous ferons

Un compromis entre la précision de la mise a jour des parameétres et le temps d’exécution de

cette mise a jour.

-Batch gradient descent.

-Descente de gradient stochastique.

-Mini-batch gradient descent.

3.2.2 Algorithmes d’optimisation de la descente de gradient

On peut citer

quelques algorithmes

largement utilisés par la communauté

d’apprentissage profond pour résoudre les challenges d’optimisation des réseaux de

neurones avec la descente de gradient.
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-Momentum.

-Nesterov accelerated gradient.
-Adagrad.

-RMSprop.

-Adam optimizer.
4 Les fonctions d’activation

La fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée a un signal en sortie d’un
neurone artificiel. Le terme de "fonction d’activation" vient de 1’équivalent biologique
"potentiel d’activation", seuil de stimulation qui, une fois atteint entraine une réponse du
neurone. La fonction d’activation est souvent une fonction non-linéaire. Leur but est de
permettre aux réseaux de neurones d’apprendre des fonctions plus complexes qu’une simple
régression linéaire car le fait de multiplier les poids d’une couche cachée est juste une

transformation linéaire.

Le choix des fonctions d'activation dans les réseaux profonds a un effet significatif sur la
dynamique d'entrainement et la performance des taches. Actuellement, la fonction d'activation

largement utilisée est l'unité linéaire rectifiée (ReLU).

Dapres les travaux de [24], la meilleure fonction d'activation découverte, est f (X) = x -
sigmoide (Bx), que nous appelons Swish, qui a tendance a mieux fonctionner que ReLU sur

des modeles plus profonds dans un certain nombre de jeux de données difficiles.

Quelques fonctions d’activation sont données par la source suivante [24].

gTemd liyparbede Tange=t

Figure 2.23: (& gauche) Sigmoide. (A droite) tangente hyperbolique [Web29].
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5 L’apprentissage profond pour la détection et la reconnaissance de

texte

Dans le passé, la détection et la reconnaissance de texte sont généralement présentées comme
deux sous-problemes indépendants qui sont combinés ensemble pour effectuer la lecture de

texte a partir d'images.

Récemment, nous avons vu l'essor des moteurs OCR qui font les deux opérations en méme
temps, et les efforts pour construire de tels systémes ont pris un €lan considérable en tant que

nouvelle tendance dans la communauté des chercheurs.

5.1  L’apprentissage profond dans la détection de texte

La détection de texte peut étre placée sous le domaine de la détection d'objets, de sorte que
I'utilisation de modéles de détection d'objets peut étre adapté pour le domaine de la détection
de texte avec quelques petites variations méme si la détection de texte a un ensemble différent
de caractéristiques et de défis qui nécessitent des méthodologies et des solutions uniques.

5.2 Meéthodes de détection du texte

Il existe de nombreuses méthodes dans le domaine de la détection de texte et elles sont
généralement classées sous 3 tendances, pipeline simplifié, unité de prédiction différente,
cible spécifiée.

- Pipeline simplifié (simplified pipeline): est une méthode qui produit les mémes
résultats des pipelines complexes mais avec de meilleures performances en terme
d'exécution (c6té calcul) en raison du pipeline simplifié.

- Unité de prédiction différente (different prediction unit): est une méthode
qui tente de prédire le texte a différents niveaux, par exemple au niveau ligne ou
au niveau mot ou au niveau caractére ou méme au niveau sous-caractere.

- Cible spécifiée (specific target): est une méthode qui tentent de détecter une
cible spécifique dans une image qui a son tour va aboutir & identifier le texte dans
la dite image, par exemple de longues lignes de texte, les longues lignes de texte
ont une longue forme rectangulaire spécifique qui peut étre facilement détectée

dans une image.
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Figure 2.24: Résumé des méthodes de détection dans les 3 tendances [25].

5.3 Modéles de détection d’objets utilisés dans la détection du texte

531 R-CNN (Regions with CNN)

Pour contourner le probleme de la sélection d'un grand nombre de régions, Ross Girshick et al.
[26] ont proposé une méthode ou nous utilisons la recherche sélective pour extraire seulement
2000 régions de I'image et il les a appelé propositions de régions. Le réseau est compose de
trois parties principales, I'extracteur de région, I'extracteur de caractéristiques et enfin le
classificateur. Un algorithme de proposition de région extrait ROI, puis chaque région est

alimentée en un classificateur et enfin les caractéristiques extraites sont classées[26].

5.3.2 FAST RCNN

Fast R-CNN s'appuie sur des travaux antérieurs pour classer efficacement les propositions

d'objets a l'aide de réseaux convolutionnels profonds. Par rapport aux travaux précédents, Fast
R-CNN utilise plusieurs innovations pour améliorer la vitesse d'entrainement et de test tout en
augmentant la précision de détection.. Fast R-CNN entraine le réseau very deep VGG16 9 fois

plus vite que R-CNN, et 213 fois plus vite au test-time [27].

5.3.3 FASTER RCNN

Un réseau de proposition de région (RPN) qui partage des caractéristiques de convolution

d'image complétement avec le réseau de détection [28].
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534 R2CNN (Rotational Region CNN)

Cette méthode Région de rotation CNN (R2CNN) est proposée pour détecter des textes a
orientation arbitraire dans des images de scénes naturelles. R2ZCNN est basé sur Faster R-
CNN [29].

535 SSD (Single ShotMulti Box Detector)

Cette méthode utilise un seul réseau neuronal profond pour détecter des objets dans des

images.

Cette approche, nommée SSD, discrétise I'espace de sortie des boites englobantes ( bounding
boxes ) en un ensemble de boites par défaut sur différents rapports d'aspect ( aspect ratio ) .
Au moment de la prédiction, le réseau génére des scores pour la présence de chaque catégorie
d'objets dans chaque boite par défaut et produit des ajustements de la boite pour mieux

correspondre a la forme de l'objet [30].

5.3.6 YOLO (You Only Look Once)

Un seul réseau de neurones prédit des boites englobantes et des probabilités de classe
directement & partir d'images complétes en une seule évaluation. Etant donné que I'ensemble
du pipeline de détection est un réseau unique, le modéle YOLO traite les images en temps réel
a 45 images par seconde. Une version plus petite du réseau, Fast YOLO, traite un nombre

incroyable de 155 images par seconde [31].
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5.4 L’apprentissage profond dans la reconnaissance de texte

L'étape de reconnaissance de texte prend en entrée les cartes de caractéristiques de sortie des
réseaux convolutionnels et les régions d’intérét générées, Cette procédure de reconnaissance de
texte doit, produire une séquence prédite correspondant au texte a I'intérieur pour chaque
région d’intérét.

Pour prédire le contenu des régions d’intérét, on utilise une architecture RNN pour traiter la
carte de caractéristiques de gauche a droite séquentiellement et essayé de prédire une étiquette

pour chaque emplacement sur cette carte.

55 Meéthodes de reconnaissance de texte
Les méthodes de reconnaissance de texte sont comme suit :

- CTC (Connectionist Temporal Classification)-based methods: La premiere
application de CTC dans le domaine OCR peut étre attribuée au systéme de
reconnaissance de texte manuscrite de Graves et al [32].

CTC calcule la probabilité conditionnelle P (L | Y),ou Y = y1,...,yT
représentent la prédiction par image de RNN et L est la séquence d'étiquettes, de
sorte que le réseau peut étre entrainé en utilisant uniquement I'étiquette de niveau

de séquence comme supervision.

- Attention-based methods :Le mécanisme d'attention a d'abord été présenté dans
[33] pour améliorer les performances des systémes de traduction automatique
neuronale.Un aspect particulierement étudié est I'attention visuelle: Ce principe a
un impact important sur le calcul neuronal car nous devons sélectionner les
informations les plus pertinentes, plutdt que d'utiliser toutes les informations
disponibles et c'est ce que fait le mécanisme d'attention qui se concentre sur les
parties spécifiques importantes de I'entrée. Le mécanisme d’attention a été
appliqué dans la reconnaissance vocale, la traduction, le raisonnement et

I'identification visuelle des objets.
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Figure 2.25: Résumé des méthodes de reconnaissance célebres

Un excellent document [25] résume et va profondément dans les détails de toutes les
méthodes de détection et de reconnaissance de texte.

5.6 Modeéles de reconnaissance et classification utilisés dans la

reconnaissance du texte

5.6.1 LSTM-RNN (long short term mermory recurrent neural networks)

Les réseaux neuronaux récurrents de mémoire a court terme (LSTM-RNN) sont I'un des

classificateurs dynamiques les plus puissants connus du public [34].
5.6.2 CRNN (Convolutional Recurrent Neural Networks) .

Une architecture de réseau neuronal, qui intégre I'extraction de caractéristiques, la

modélisation de séquence et la transcription dans un cadre unifié [35].
5.6.3 STN (spatial transformer network)

Le Transformateur Spatial, qui permet explicitement la manipulation spatiale des données au
sein du réseau neuronal donnant aux réseaux la capacité de transformer activement des cartes
des caractéristiques dans l'espace sans aucune supervision d’entrainement supplémentaire ni

modification du processus d'optimisation [36].
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6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé du concept d'apprentissage profond et de la fagon dont ils
sont différents des architectures de ML, nous avons vu quelques architectures communes ainsi
que leur fonctionnement et comment ils sont entrainé et optimisés, nous avons également
parlé de la facon dont ces architectures sont utilisées dans 1'application d’OCR, et nous avons

expliqué le pipeline des deux méthodes qui vont étre utilisées dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3 : Implémentation et Résultats.

1 Introduction

Pour implémenter un systeme de détection et de reconnaissance de texte, nous avons utilisé le
modéle de détection EAST (An Efficient and Accurate SceneText Detector) pour la
détection de texte et le réseau récurrent LSTM (Long short-term memory) tesseract v4 pour
la reconnaissance de texte. Nous avons également utilisé le langage python pour la
programmation sous 1’environnement pycharm, Ce chapitre présente les différents logiciels et
les bibliothéques utilisés, les modéles de 1’apprentissage profond implémenté ainsi que les

résultats obtenus.

2 Structure du projet

Pour commencer, nous donnons une image en entrée au détecteur de texte EAST qui va
détecter la présence de texte dans notre image, EAST nous donnera les coordonnées de
bounding box estimées autour du texte. Les coordonnées (x,y) de bounding box des régions
d’intéréts du texte résultants sont données a 1’algorithme de reconnaissance de texte LSTM
de tesseract V4 , la sortie du LSTM nous donne nos résultats réels sous forme de chaine de
caractéres ,qui correspondent a ceux de I’image et qui sont enregistrés dans un fichier texte

.xt, voir figure 3.1.
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Figure 3.1 : Les étapes de systeme OCR implémenté.

3 Les outils utilisés
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Figure 3.2 : Les bibliothéques utilisées sous I’environnement Pycharm.

3.1 L’environnement Pycharm

PyCharm est un environnement de développement intégré (IDE) utilisé dans la
programmation, spécifiqguement pour le langage Python. Il est développé par la société
tchéque JetBrains. Il fournit I'analyse de code, le débogage graphique, le test de l'unité
intégré, l'intégration avec des systemes de contrdle de version (VCS), et prend en charge le
développement Web avec Django ainsi que la science des données avec Anaconda.
PyCharm est multiplateforme, avec les versions Windows, macOS et Linux. L'édition
communautaire est publiée sous la licence Apache, et il existe également I'édition
professionnelle publiée sous une licence propriétaire avec des fonctionnalités

supplémentaires.
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Nous avons choisi d'utiliser I'environnement pycharm en raison des nombreuses

fonctionnalités offertes :

- Lacomplétion de code.

- L’Interface graphique simplifiée et conviviale.

- Les supports des outils de développement de python (open CV, pillow, tensorflow,
numpy,etc.).

L’installation de ’IDE PyCharm se fait par le

Téléchargement du site officiel.

Download PyCharm

Windaws macos Linux
Professional Community
Full-featured IDE Lightweight IDE
for Python & Web for Python & Scientific
development development
Frag tria Frag, opan-50urce

B PyCharm Community Edition Setup - ke

PC Welcome to PyCharm Community
Edition Setup

Setup will guide you through the installation of PyCharm
Community Edition.

Itis recommended that you close all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.

Click Next to continue.

N
o
g PyCharm Community Edition Setup -
PC Completing PyCharm Community
Edition Setup

PyCharm Community Edition has been installed on your
computer.

Click Finish to dose Setup.

I Run PyCharm Community Edition

%

< Back Cancel
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python
Python est un langage de programmation interprété, de haut niveau et a usage général, Créé

3.2 Le langage de programmation Python

par Guido van Rossum et sorti pour la premiere fois en 1991, le python est le langage le plus
utilisé dans le domaine de l'intelligence artificielle et du deep learning, nous avons choisi
d'utiliser python parce qu’il supporte les outils de vision artificielle tels que open CV, Pillow

et la gestion des données comme theano,tensorflow et numpy.

L’Installation de Python revient a le télécharger du site officiel.

I Python 3.6.3 (32-bit) Setup - X

'e pgthon ) Install Python 3.6.3 (32-bit)

Select Install Now to install Python with default settings, or choose
About Downloads Documentation Comm P

Customize to enable or disab

D Install Now

C:\Users\Guru9 Jayesh\AppDatalLocal\Programs\Python!\Python3§-32

Includes IDLE, pip and documentation
Creates shortcuts and file associations

Download the latest version for Windows

Download Python 3.6.3 |} Download Python 2.7.14 —> Customize installation
4 Choose location and features by
Wondering which version to use? Here’s more about the difference

between Python 2 and 3. pgthon
for

Looking for Python with a different OS2 Python for Windows,
Linux/UNIX, Mac OS X, Other

) Setup was successful

Special thanks to Mark Hammond, without whose years of
freely shared Windows expertise, Python for Windows would

still be Python for DOS.
New to Python? Start with the online tutorial and
documentation.

See what's new in this release.

Install launcher for all users (recommended)

windows F Add Python 3.6 to PATH Cancel

% Disable path length limit
Changes your machine cenfiguration to allow programs, including Python, to
bypass the 260 character "MAX_PATH" limitation,

pgthpn

windows N Close
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3.3 Installation des bibliothéques et des outils utilisés c o
Opencv OpenCV

OpenCV (pour Open Computer Vision) est une bibliothéque graphique libre

Initialement développée par Intel, spécialisée dans le traitement d'images en temps réel
La bibliotheque open CV met a disposition de nombreuses fonctionnalités permettant de créer
des programmes partant de la manipulation des données brutes jusqu’a la création des

interfaces graphiques basiques.
Fonctionnalites :

- Traitement d’images et vidéos.
- Algorithmes d’apprentissage (Kmeans, adaboost ... etc).

- Calculs matriciels.

Installation d’open CV

lere étape : on crée un nouveau projet sous 1’environnement IDE de pycharm :
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2eme étape : Le terminal de commande est visualisé (coin inférieur gauche)

3eme étape : A travers la commande « pip install opencv-python » on rentre dans 1’univers

d’openCV-python.

ycharmProjectsiuntitled4>pip install opencw

B T:5truct

Numpy ﬂ NumPy

NumPy est une bibliothéque du langage de programmation Python, destinée a manipuler
des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions mathématiques opérant

sur ces tableaux. Elle est trés importante dans les applications d’apprentissage profond.

Installation de Numpy
Mémes etapes précedentes en utilisant la commande « pip install numpy ».

harmProjectsi\untitled4>pip install numpy

Collecting numpy
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Argparse

Le principe d’argparse est qu'il n'est pas nécessaire d'aller dans le code et d'apporter des
modifications au script. Il donne a l'utilisateur la possibilité d'entrer des arguments de ligne de
commande offrant une flexibilité, Le module argparse facilite I'écriture des lignes de
commande. Le programme définit les arguments dont il a besoin et argparse trouvera
comment les analyser a partir de sys.argv. Le module argparse génére également
automatiquement des messages d'aide et d'utilisation et génére des erreurs lorsque les

utilisateurs donnent au programme des arguments non valides.

Installation d’argparse

Méme étapes preécédentes mais cette fois la commande est « pip install argparse ».

(venv} C:‘\Users\LENOVO\PycharmProjectsiuntitled4:pip install argparse

Collecting argparse

Imutils

Une série de fonctions pratiques pour rendre les fonctions de traitement d'images de base
telles que la translation, la rotation, le redimensionnement, la normalisation, I'affichage des
images Matplotlib, le tri des contours, la détection des contours, encore plus facile avec
OpenCV.

Installation d’imutils

La commande pour installer imutils est « pip install imutils ».

nw) C:\Users\LEN ycharmProjects\untitled4>pip install imutils

y1lecting imutils

Pillow

Python Imaging Library (ou PIL) est une bibliothéque de traitement d'images pour le langage

de programmation Python. Elle permet d'ouvrir, de manipuler, et de sauvegarder différents

formats de fichiers graphiques.
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Installation de Pillow

La commande pour installer Pillow est « pip install pillow ».

Collecting pillow

tshuntitled4>pip install pillow

3.4

Le modele de la détection

3.4.1 Les modeéles de détection:

La Figure 3.3 montre les pipelines typiques de détection et de reconnaissance de texte de

scene. () et (b) sont des méthodes représentatives en plusieurs étapes (multi stepmethods) (c)

et (d) sont des pipelines simplifiés ( simplified pipeline ) (c) et (d) contient uniqguement une

branche de détection, et est donc utilisé avec un modéle de reconnaissance distinct. [25].

Pipeline
Complexity 4
(@) (b)
¥ ¥
(c)
' (d)
. .
=  Time
Input !
Images : : ST R S
Extract Werd Text-Region | | Direct Txt Box : | Diect Text Bax I
B Proposal Extraction X Regreesian | X Regreesion |
| |
} } | o .
Proposal Texi Line ] | ] |
FI|!I‘.'rif\? Extraction 1 1 1 |
I. J, I Treesheising | | Theeshoiging |
Bounding Box Charactes I il | ] Sl I
Regression Score Map el e S ]
1 l Cropped Cropped
Images Faaiure Maps
FRule-Basad
e Filtering r | CTO-based methods (&)
[ L
l l | Recognition Branch |
I ™ Attenion-based methads [T)
& Marging WordPamtion | _ _ _ o — — — - - - 4

| | | |

Text: Location and Tranzcrption

Figure 3.3 : Les pipelines typiques de détection et reconnaissance de texte.
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3.4.2 Le modeéle East (An Efficient and Accurate Scene Text Detector)

Le mode¢le East est un pipeline prometteur de détection de régions d’intérét de texte dans une

image. Selon [37], le pipeline EAST (composé d'un réseau entiérement convolutif (FCN) et

d'un algorithme de suppression non maximale (NMS) sensible a la localité) est capable de

détecter des lignes de texte sans utiliser d'algorithmes traditionnels colteux et de traiter des

images avec une résolution de 1280x720 a environ 16 images par seconde (fps).

(=)

Word box Word box

[ Ptrﬂposals[ 31] proposals Bmmdmg bwe
extraction mcu Rec\ngmu.on &mﬂlg:mg |nm‘dhm:es

Text-block Textlime Text-line
| (Text-block | score condidae | 2SOT2 80 Character SEUFE!HHF u]&based Tmiti-orient Word ]_,ﬂ
FCH ) FCN - | |text-line bomes| | part
Score

S
Multi-channel | linking arientation _ Ed.g;e—wm,ht h-"k”l“ Emph Textline | | oould-oriem Mulf-oren:
™| FCH mangulauun Generation | |text-line boxes word boxes

(e

Fine-scale

| Connectiomist Tewt | fent proposals Text-line _ Horizontl
Proposal Metwork | *| Farmasion texs-line‘'word boxes
o T
. _ - |
| [Mmﬁ-mmﬂ Text-line‘word score map [Thresholding| Mult-onient | |
ECN rotated boxes | quadrangle | &HNME ] text-lineword boxes I

Figure 3.4 : La différence entre le pipline utilisé (e) et les piplines usuels (a),(b),(c),(d)

mentionné aussi dans la figure precedente.

Cette méthode de détection de texte comprend deux étapes: un réseau FCN (Fully-
convolutional) et une étape de fusion des bounding boxes estimé NMS. Le FCN
produit directement des régions de texte, a I'exclusion des étapes intermédiaires
redondantes et longues qui existent dans les pipelines usuels.

Le pipeline est flexible pour produire des prédictions au niveau du mot ou au niveau
de la ligne, dont les formes géométriques peuvent étre des rectangles tournés (RBOX)
avec certains angles ou des quadrilateres (QUAD), selon les applications spécifiques.
L'algorithme proposé surpasse considérablement les autres méthodes de précision et

de vitesse.
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a) Conception du pipeline EAST :

Feature extractor Feature-merging Output
stem (PVANet) branch layer
[ 77, 16, 12 [ 3=3, 32 [(1x1,1 ]
—
[ conv stage 1| 3w, 32 COTE map
6.7 | D32 | |{TTEESE )
¢ o concat geomeny
| unpool, x2 [ 1=1 4
f ) ) ¥
' T 3=3. 64 | text boxes

128, /2 -|f 1x1,64 | [ I=I,1

| I s coneat

2 o concat R T
unpoal, %7 | text rotation
! N angle
‘conv stage 3 REECENS ¥ I ———
56,2 | [TLIR | || QU5

¥ | unpool, x2

conv stage 4|/} by itext guadrangle
_ 384, 2 | ! coordinates

Figure 3.5 : La structure du réseau de détection de texte EAST

Pour créer ce réseau, les développeurs de cet algorithme ont utilisé trois branches combinées
en un seul réseau neuronal. Une image introduite dans ce réseau, une chaine d’extraction des
caractéristiques (feature extraction channel) avec quatre niveaux de carte de caractéristiques
(feature map) notées f;, et une chaine de fusion des caractéristiques (feature merging

channel).

Dans chaque étape de fusion, la carte des caractéristiques de la derniere étape est d'abord
introduite dans une couche d’unpooling pour doubler sa taille, puis concaténée avec la carte
de caractéristiques d'entités actuelles.h; Qui est la carte de caractéristiques fusionnée (merged

feature map).

La couche de sortie finale contient plusieurs opérations convl x 1 pour projeter 32 chaines de
cartes de caractéristiques en une chaine de carte de score ( score map ) F;et une carte de

geométrie multichaines F, La sortie géomeétrique peut étre soit RBOX, soit QUAD.

Le seuillage est ensuite appliqué a la région prédite, ou la géométrie dont le score est

supérieur au seuil prédéfini est considérée comme valide et enregistrée pour une suppression
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non maximale (non maxima supression) ultérieure qui élimine les rectangles a faible score.

Les résultats aprés NMS sont considérés comme la sortie finale du pipeline.

b) Implémentation du modéle EAST

Le modeéle est entrainé sur un ensemble de données spécifiques. En utilisant un « freezed
model » de tensorflow, le processus permet d’identifier et d’enregistrer tous les paramétres
requis (graphique, poids, etc.) dans un seul fichier que nous pouvons facilement utiliser dans

notre application.

Un « freezed model » ne contient que les paramétres importants dans I'état final de
I’entrainement, generalement un « freezed model » est fourni dans un fichier protobuf. Dans
TensorFlow, le fichier protbuf contient la définition du graphique ainsi que les poids du
modele en leur état final. Ainsi, un fichier protobuf est tout ce que nous avons besoin pour

pouvoir exécuter un modele entrainé donné.

3.5 L’OCR Tesseract/Pytesseract pour la reconnaissance

Tesseract est un moteur OCR open source sous licence Apache 2.0 qui aide a lire le texte du
document (par exemple, les images pdf, jpg ou png, etc.). Il a été développé par Hewlett
Packard dans les années 1980. Et Google a repris le projet a partir de 2006.

Lorsqu’on considére la version Tesseract 4.0, les améliorations suivantes peuvent €tre notées
[38].
- Utilisation du modéle d'apprentissage en profondeur: réseau neuronal récurrent a
mémoire a court et long terme (LSTM).
- Comprend un sous-systeme de réseau neuronal configuré et comprend un
identificateur de ligne de texte.
- Amélioration de I'analyse compléte de la mise en page, détection de table,
détection d'équation, meilleur modele de langage, recherche de segmentation

améliorée et meilleurs modéles manuscrits.
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Conception du pipeline tesseract :

Input: Gray or Color Image _
[+ Region Polygons) | Adaptive
Thresholding \
Binary Image
Character
Find Text Outlines Connected
Lines and |+ Component
Words Analysis
Character
Outlines
Organized
Into Words
Recognize Recognize
’ Word + Word
Pass 1 Pass 2 \

Figure 3.6 : Pipeline de tesseract[Web30].
Au départ, I'entrée est soit en niveaux de gris (grayscale) soit une image couleur. L’entrée est
fournie au systeme et le module adaptive thresholding est appliqué, puis une image binaire
sera produite.
La deuxiéme étape est I’analyse des composants connectés (connected component analysis)
qui signifie la recherche de composants distincts dans I'image qui aideront a la localisation du

texte.

Input Image Detected Lines Detected Images

.

Detected Typed Column Detected
Columns Partitions Blocks

| =z 1 BT T ==

Figure 3.7 Analyse de I’image pour la localisation des régions.
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La Figure 3.7 montre la mise en page pour localiser les régions qui contiennent les images et

les lignes et la recherche de blocs pour localiser les blocs de texte [Web31].

Apres ces deux sous étapes, la zone de texte est identifiée, les caracteres sont encore
segmentés comme préparation pour I’utilisation dans les prochaines étapes,cela signifie la fin

de I’étape d’analyse des composants connectés.

Pour I’étape de reconnaissance, tesseract fait 2 itérations de reconnaissance (adaptive
recognition), cela nécessite deux passages dans chaque page de texte, le deuxiéme passage
pour corriger des fautes de classification en haut de page a cause d’un contexte trouvé en bas
de méme page, cette méthode améliore considérablement les performances en reconnaissance
[38].

Original Image Outlines of components  Polygonal Approximation
am— 2 iR 2200 ey T ax
o~ N\ \ \ P T = = "
/,./ //A\ / \ £ } t % ’/ PN 1'
/ ( A4 \ r " v I y / ‘ v
\ ) | ! / : ; ¥ ,,4 \ / : b ¥
. I,
L SR b 1] o / »~ -~
N s -~ iV, Y h»’ i'/' . :d_" / ‘.J Q:;/
Prototype Character Extracted Match of Match of
to classify Features Prototype Features To
To Features Prototype

Figure 3.8 : Procédure de classification du caractére « o » dans tesseract [Web30].

Tesseract est un moteur OCR qui intégre 1’opération de détection et de reconnaissance de
texte, mais il n’est pas vraiment efficace dans la partie détection. Pour qu’il fournisse des
résultats satisfaisants, I’image donnée en entrée devra étre bien coupé autour du texte et d’une
tres bonne qualité. Tesseract a alors des difficultés a exécuter 1’opération d’OCR sur des

images de scenes naturelles.
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Pytesseract

Python-tesseract (pytesseract) est un outil de reconnaissance optique de caracteres (OCR)

pour python. Autrement dit, il reconnaitra et lira le texte intégré aux images.

Python-tesseract est un wrapper pour le moteur Tesseract-OCR de Google. Il est également
utile comme script autonome pour tesseract, car il peut lire tous les types d'images pris en
charge par les bibliothéques d'imagerie Pillow et Leptonica, y compris jpeg, png, gif, bmp,
tiff.

Installation de Tesseract et Pytesseract

Nous avons téléchargé Tesseract.

< c @ github.com/UB-Mannheim/tesseract/wiki

Tesseract at UB Mannheim ~ Pages @

The Mannheim University Library (UB Mannheim) uses Tesseract to perform OCR (optical character
recognition) of historical German newspapers (Allgemeine PreuBische Staatszeitung, Deutscher Home

Reichsanzeiger). The latest results with OCR from mare than 360,000 scans are available online. Fants for Tesseract training

Narmally we run Tesseract on Debian GNU Linux, but there was also the need for a Windows version, Install additional language
That's why we have built a Tesseract installer for Windows. and script madels

. . . . L. 3 Windows build
WARNING: Tesseract should be either installed in the directory which is suggested during the

installation or in a new directory. The uninstaller removes the whole installation directory. If you

. . i . . . . . . . cl this wiki locall
installed Tesseract in an existing directory, that directory will be removed with all its subdirectories one this wikl focally

and files. https://github.com/UB-Mannt | [5]
The latest installers can be downloaded here:

o tesseract-ocr-w32-setup-v5.0.0-alpha.20200328.exe (32 bit) and
o tesseract-ocr-we4-setup-v5.0.0-alpha.20200328.exe (64 bit) resp.

Nous avons installé Tesseract tout en faisant attention au chemin d’installation car nous en

aurons besoin. 2) Tesseract-OCR v5.0.0-alpha. 20200328 — >

Choisiszez le dossier d'installation
Choisissez le dossier dans lequel installer Tesseract-0OCR.

Ced installera Tesseract-OCR. dans le dossier suivant. Pour installer dans un autre dossier,
diguez sur Parcourir et choisissez un autre dossier. Cliquez sur Suivant pour continuer.

Dossier dinstallation

| C:\Program Files\Tesseract-OCR]| Parcourir...

Espace requis : 231.0 Mo
Espace disponible : 7.2 Go

< Précédent Annuler
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L’installation de pytesseract dans python se fait de la méme maniére d’installation des autres

bibliothéques, avec la commande « pip install pytesseract ».

Implémentation de Pytesseract

pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd =

Il existe 3 parametres de Tesseract a régler, selon I’application :

Le choix de la langue par le parametre lang.
Les modes de segmentation de page, par le paramétre psm (exemple de traitement d’images
avec une ligne de texte le choix se portera sur le numéro 7 pour psm).

Le mode du moteur OCR par le paramétre oem, qui signifie le type des méthodes utilisés pour
la procédure ocr ).

- lang
Définirla langue a utiliser. L’anglais est par défaut si aucune n'est spécifiée,
--psm N

Configurer tesseract pour exécuter une seule méthode d’analyse (segmentation) de page
suivant I’image en entrée (ex : pour un document on utilise n=1, pour une image de scene
naturelle on utilise n=7).

0 = Orientation et détection de script (OSD) uniquement.

1 = Segmentation automatique des pages avec OSD.

2 = Segmentation automatique des pages, mais sans OSD ni OCR.
3 = Segmentation de page entierement automatique, mais pas d'OSD. (Défaut)
4 = Supposons une seule colonne de texte de tailles variables.

5 = Supposons un seul bloc uniforme de texte aligné verticalement.
6 = Supposons un seul bloc de texte uniforme.

7 = Traitez I'image comme une seule ligne de texte.

8 = Traitez I'image comme un seul mot.

9 = Traitez I'image comme un seul mot dans un cercle.

10 = Traitez I'image comme un seul caractere.
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--oem N
Spécifier le mode du moteur OCR. Les options pour N sont:

0 = Tesseract d'origine uniquement.

1 = Réseaux neuronaux LSTM uniquement.
2 = Tesseract + LSTM.

3 = par défaut, basé sur ce qui est disponible.

Voire Annexe C pour plus de détails sur les syntaxes de code de configuration de Tesseract.

4 Résultats des tests

4.1 Préparation de I’environnement de travail

Déclaration des bibliothéques utilisées

imutils.object_detection non_max_suppression

numpyasnp
pytesseract

argparse
cv2
pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd =

4.2 Détection de texte

La fonction sorties_model est définit et permet d'extraire :

Les coordonnées du cadre de sélection d'une région de texte et la probabilité d'une détection
de région de texte.

sorties_ (probabilités, geometrie):

(lignes, colonnes) = probabilités.shape]
rec = []
confid = []

Saisir les dimensions du score map puis initialiser deux listes :
rec : stocke les coordonnées du cadre de sélection (X, y) pour les régions de texte.
confid: stocke la probabilité associée a chacun des cadres de sélection de la variable rec.
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y ( lignes):
probabilitésD = probabilités]| y]
xDO = geometrie| y]

xD1 = geometrie[ y]
xD2 = geometrie[ y]
xD3 = geometrie| y]
anglesD = geometrie[ y]

Faire une boucle par rapport a une seule ligne'y (pour extraire les cartes de score et de la
géométrie du rectangle (en anglais scores map, geometry map).

L’extraction de la carte de score contient les valeurs de la probabilité de 1’existence du texte.

L’extraction des cartes de géomeétrie ( d’une ligne y) des rectangles qui représentes 4
distances entre I'emplacement de pixel et les limites supérieures, droite, inférieure et gauche
du rectangle respectivement et I’angle de rotation du rectangle.

X ¢ colonnes):

probabilitésD[x] <args|

Faire une boucle (imbriquée) par rapport a x pour fixer une ligne y et boucler par rapport a
toutes les colonnes de cette ligne et garder seulement les scores qui sont supérieurs a un
certain seuil.

(corX, corY) = (x *

h = xDO[x] + xD2[x]
1 = xD1[x] + xD3[x]

Multiplier les coordonnées par 4 comme la taille de la sortie du model est divisée par 4.

Calculer la hauteur du rectangle ou xDO est la distance entre un pixel et le haut du rectangle,
et xD2 est la distance entre le méme pixel et le bas du rectangle, la somme des deux donnela
hauteur.

Calculer la largeur du rectangle ot xD1 est la distance entre un pixel et le c6té droit du
rectangle, et xD2 est la distance entre le méme pixel et le c6té gauche du rectangle, la somme
des deux donne la largeur.

corX + xD1[x]
corY + xD2[x]

(finX - 1)
(finY - h)
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Trouver les coordonnées du sommet droit du bas (bottom right), et du sommet gauche du haut
(upperleft).

rec.append((debutX, debutY, finX, finY))

confid.append(probabilitésD[x])
(rec, confid)

Ajout des coordonnées de début et de fin du rectangle et des scores qui dépasse le seuil (les
bonnes probabilités). En sortant de la boucle principale, la fonction sorties_model les
retourne.

L'utilisation d'argparse nous donne la possibilité d'entrer des arguments a partir de I’invité de
cammande.

argpar = argparse.ArgumentParser()

Créer un objet argpar.

argpar.add_argument(

argpar.add_argument(

argpar.add_argument(

argpar.add_argument(

argpar.add_argument(

.add_argument(

(argpar.parse_args())

ARPR contient les valeurs des arguments saisis dans 1’invité de commande.

img = cv2.imread(ARPR][ 1)

original = img.copy()

(originalH, originall) = img.shape[:2]
(nouvL, nouvH) = (ARPR[ ], ARPR[

L’image est chargée en mémoire et copiée
La largeur et la hauteur d'origine sont extraites et les nouvelles largeurs et hauteur sont saisies
dans ARPR.

RL = originallL / (nouvl)
RH = originalH / (nouvH)

img = cv2.resize(img, (nouvL, nouvH))
(H, L) = img.shape[:2]

Calcul du rapport entre les dimensions d'origine et les nouvelles dimensions.

L’image est ensuite redimensionnée pour la passer dans le model.

model = cv2.dnn.readNet(ARPR[ 1)
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Chargement du modeéle.

(probabilités, geometrie) = model.forward(model)

(rec, confid) = sorties model(probabilités, geometrie)

Les probabilités et géométries sont genérés par le modeéle, on les introduit dans la fonction
sorties_model pour extraire les bonnes probabilités es les rectangles associés.

rectangles = non_max_suppression(np.array(rec) =confid)

Plusieurs rectangles englobant une zone de texte sont générés, d’ou 1’utilité de 1’algorithme
NMS pour prendre les régions de texte les plus probables, en éliminant les autres régions qui
se chevauchent.

résultats = []

Cette variable contient les derniers résultats.

(debutX, debutY, finX, finY) rectangles:
debutX (debutX * RL)
debutY (debutY * RH)
finX (finX * RL)
finY (finY * RH)

Ensuite, il faut boucler par rapport a la variable rectangle qui contient les coordonnées des
rectangles ou On calcule des nouvelles coordonnées en fonction des ratios précédemment
calculés.

région = original[debutY:finY, debutX:finX]

Les régions d’intérét sont alors extraites.

4.3 Reconnaissance de texte

configuration = ( )

Configuration de Tesseract comme il a éte détaillé auparavant.

texte = pytesseract.image_to_string(région =configuration)

Nous appelons pytesseract.image to_string, en passant les régions d’intérét et la chaine de
configuration.
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résultats.append(((debutX, debutY, finX, finY), texte))

Ony ajoute les résultats.

Puis on ordonne les rectangles par rapport au sommet droit haut.

((debutX, debutY, finX, finY), text) résultats:
texte = .join([c (c) < C texte]).strip()
sortie = original.copy()
cv2.rectangle(sortie, (debutX, debuttY), (finX, finY)
), 2)
cv2.putText(sortie, texte, (debutX, debutY -
) _HERSHEY_SIMPLEX,1.2,(90,0,255),3)

De I3, en bouclant par rapport a la variable résultats, on opere a la suppression des caractéres
non ASCII du texte car OpenCV ne prend pas en charge les caracteres non ASCII dans la
fonction cv2.putText.

Affichage des résultats et I’enregistrement dans un fichier .txt

text_file = (
text file.write( % texte)
text_file.close()

cv2.imshow( sortie)
cv2.waitKey(9)

Ouvrir un fichier ocr.txt dans le répertoire de notre projet et écrire le résultat obtenu.
Dessiner un rectangle entourant la région d’intérét et 1’affichage de sortie.

Les figures 3.9, 3.10 et 3.11 représentent respectivement :
La procédure de détection.
Le traitement aprés détection par la fonction « sortie-model ».

L’extraction des régions d’intérét, reconnaissance et résultats.

74



Argparse

Déclaration dez bibliothégques

L'image originale d enirée « Img »

BlobFromlmage

Les nouvelles dimensions
i nouvH s, « nouvl »

|

Calcul des rapparts (FH et BL)
entre les dimensions originales et les
nouvelles dimensions

|

Bedimensionnement 47 image zvec
les nouvelles dimensions

}

Chargement du modele | et « géométrie » (carte de

w

Prétraiternent de I'image

|

Extraction de « probabilités »

sortie- model

*| score et carte de géométrie)
du modele

!

| Imtialisation de la liste « résultats »

Algorithme N)S

Figure 3.9: Procédure de détection.
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Donnerles entrées dela
fonction « probabilités » et
« geometrie »

v

Extraction dunombre delignes
et de colonnes dela matrice de

« probabilités »

Initialisation deslistes « rec»
et « confid »

Oui % Non

Extraction des valeurs de Retourner les liste « rec» et
probabilités « probabiliteD » « confid »

et de géométrie
«xD0.. Xd3» delaligne v

Non
<> -

¢ Non

x <=minconfid

Oui Multiplier x et v par 4

.

Calcul de la largeur
« 1 » etla hauteur

wh»
!

Caleul des
coordonnées du début
etde fin du rectange et
les ajouter & la liste

WIEC ¥
e

Ajouter les bonnes
probabilités i la liste
« confid »

l

x=x+1

¥

Figure 3.10 : Le traitement aprés détection par la fonction « sortie-model ».
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La liste « rectangle,
est elle balayee ?

h 4

4

débutX * RL Ordaonner les rectangles par rapport
aux coordonnées choisis

finX*RL

débutY*RH

finY*RH

Extraire les régions dintéréts
« région » de I'image définit par les
coordonnées Précédentes

!

Définir les parameétres de
configuration de « tesseract »

v

Extraire le texte « texte » du région
A intérdt

Ajouter les coordonnées de la région
d’intérét et le texte dans la liste
« resultats »

[ ]

Non Laliste

« résultats », est
l elle balavée 7

Elimination des codes non ASCII

v

Dessiner les rectangles dans
I"image Oui

v

Afficher le texte au dessus du Fin
rectangle

I

Enregistrer le texte dans un
fichier .txt

Figure 3.11 : Extraction des régions d’intérét, reconnaissance du texte et résultats.
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4.4 Résultats

Les figures 3.9, figure 3.10, figure 3.11, figure 3.12 et figure 3.13 montrent les résultats
de détection et de reconnaissance de notre systeme.

) ocr - Bloc-notes — O X

Fichier Edition Format Affichage 7
L]
RAPPEL|

Figure 3.12 : Une image d’un panneau de signalisation « rappel 90 » détecté et identifié
avec la sortie enregistrée dans le fichier .txt.
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Hello World!

Hello World!

| ocr - Bloc-notes - O =

Fichier Edition Fermat Affichage 7
Hello wWorld!

Figure 3.13: Résultat de détection et reconnaissance d’une phrase avec notre systéme.

] ocr - Bloc-notes

Fichier Edition Format Affichage 7
PART I
Its All in Your Mind

Whatever you hold in your mind will tend to

occur in your life, 'you continue to believe

as you have always believed, you will continue to act
as you have always acted. If you continue to act as you
have always acted, you will continue to get what

you have always gotten. If you want different

results in your life or your work, all you

have to do is change your mind.

Anonymous

< >

Figure 3.14 : Résultat de détection et reconnaissance d’un paragraphe avec notre
systéme.
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7| ocr - Bloc-notes — O bt

Fichier Edition Format Affichage 7
KING
POWER|

Figure 3.15: Résultat de détection et reconnaissance d’une image de scéne naturelle avec
notre systeme.
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| corCAIGH

| coR

| ocr - Bloc-notes — O x

Fichier Editicn Format Affichage 7
CORCAIGH

GORK

AN

LONGFORT

LONGFORD)|

Figure 3.16 : Résultat de détection et reconnaissance de plusieurs panneaux de
signalisation avec notre systéme.
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4.5 Comparaison avec un systeme OCR en ligne

Pour la comparaison on a utilisé un systtme OCR en ligne appelé « FREE OCR ONLINE »
disponible sur [Web32].

1 STEP - Upload file 2 STEP - Select language and output format 3 STEP - Convert
Select file... ENGLISH o| [ Microsoft Word (docx) v
test6.jpg

% Download Output File

No recognized text !

1 STEP - Upload file 2 STEP - Select language and output format 3 STEP - Convert
testl.png

% Download Output File

Hello World!
1 ETAPE - Télécharger 2 ETAPE - Sélectionnez langue et format de sortie 3 STEP - Convertir
test25.jpg

@ Télécharger le fichier de sortie

PART I

It's All in Your Mind

‘Whatever you hold in your mind will tend to occur in your life. If you continue to believe as you have always believed, you will continue
to act as you have always acted. If you continue to act as you have always acted, you will continue to get what you have always
gotten. If you want different results in your life or your work, all you have to do is change your mind. —Anonymaous

1 STEP - Upload file 2 STEP - Select language and output format 3 STEP - Convert
SEIect ﬁle“. ENGLISH ’ r"licrOSOﬂ Wurd (dOCX) ’
test6.jpg

@ Download Output File

No recognized text |

Figure 3.17 : Résultats des tests précédents respectifs avec OCR Online.

83



Résultats de comparaison :

- Notre systéme a fonctionné aussi bien que le systéme en ligne et a méme dépasseé les
performances du systeme en ligne dans la détection et la reconnaissance d'images de scénes
naturelles.

- Le seul inconvénient est que nous devons réinitialiser toutes les configurations en fonction
de chaque document (une image d’une scéne naturelle nécessite une configuration du systeme
différente de celle d’une image d’un document PDF), mais le systéme en ligne est plus
automatiseé.

Limitations de ce systeme

Le systeme OCR proposé peut bien traiter certaines images, mais ne parvient pas a en traiter
d'autres. Il y a des raisons principales a I'échec de ce processus de reconnaissance de texte:

e Le texte est tordu ou pivoté. Les polices de texte sont loin de celles entrainé au modele
Tesseract. Méme si Tesseract V4 est plus puissant et précis que la v3, le modéle
d'apprentissage profond est toujours limité par les données d'entrainement. Si votre
police de texte est trop éloignée de la police de données d'entrainement, Tesseract peut
ne pas étre en mesure de reconnaitre le texte.

e Tesseract suppose toujours que I'image d'entrée a été correctement nettoyée. Lorsque
nous effectuons la reconnaissance de texte sur des images de scénes naturelles, cette
hypothése n'est pas toujours exacte.

e Il ne fonctionne pas bien avec les images affectées par des artefacts, y compris
I'occlusion partielle, la perspective déformée et I'arriére-plan complexe.

e |l n'est pas capable de reconnaitre I'écriture manuscrite.

e Si un document contient des autres langues que celles indiquées dans les arguments
lang, les résultats peuvent étre médiocres. Cela signifie que vous devez réinitialiser les
parametres en fonction de chaque document.

e Il n'est pas capable d'analyser I'ordre de lecture naturel des documents. Par exemple, il
peut ne pas reconnaitre qu'un document contient deux colonnes et peut essayer de
joindre du texte sur plusieurs colonnes.

5 Conclusion :

On a réussi a implémenter un systeme de détection et de reconnaissance de texte en

utilisant lemodele EAST pour la détection et LSTM Tesseract v4 pour la reconnaissance Nous
avons comparé les performances de notre systeme a un systeme OCR en ligne et nous avons
fait changer les parameétres un & un afin de comprendre I’impact de chacun sur la performance.
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons exploré le domaine d’OCR qui, comme tous les autres domaines
du traitement d’images, a connu une évolution majeure avec 1’avancement de I’intelligence
artificielle et plus particuliérement du deep learning. La détection et la reconnaissance du

texte dans des images de scenes naturelles sont alors devenues plus précises et plus efficaces.

Nous avons essayé de comprendre les concepts de ce domaine et de trouver les meilleurs

algorithmes qui atteignent 1’état de I’art dans la détection et la reconnaissance du texte.

Nous avons présenté un certain nombre de méthodes, de définitions et d’algorithmes
concernant le domaine d’OCR dont certains d’entre eux ont éte réutilisés pour réaliser notre

travail. .
Afin d’aboutir aux résultats voulus :

- Nous avons implémenté le modele EAST de détection de texte dans des images de
scénes naturelles et de I’optimiser afin d’avoir une meilleure détection.

- Nous avons testé le moteur d’OCR tesseract et exploré ses parameétres afin de le
combiner avec le modéle de détection EAST

- Une fois notre systéme réalisé, on a pris beaucoup de temps dans I’optimisation et le

réglage des parametres afin d’obtenir de bons résultats.

Ce travail nous a permis de faire le premier pas vers 1’apprentissage profond, un des champs
les plus importants de I’intelligence artificielle, d’ailleurs certains le considérent comme étant
le seul digne de faire partie de I’'IA.

Le potentiel de ce travail est donc son pouvoir d’étre embarqué dans un systéme comme

android pour le rendre plus accessible dans le monde professionnel.
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Annexe B.

Quelques réseaux convolutifs célébres

LeNet[39] : Les premieres applications réussies des réseaux convolutifs ont été
développées par Yann LeCun dans les années 1990. Parmi ceux-ci, le plus connu
est I'architecture LeNet utilisée pour lire les codes postaux, les chiffres, etc.

AlexNet[40]: Le premier travail qui a popularisé les réseaux convolutifs dans la
vision par ordinateur était AlexNet, développé par Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever et Geoff Hinton. AlexNet a été soumis au défi ImageNet ILSVRC, [41] en
2012 et a nettement surpassé ses concurrents. Le réseau avait une architecture
tres similaire a LeNet, mais était plus profond, plus grand et comportait
descouchesconvolutives empilées les unes sur les autres (auparavant, il était
commun de ne disposer que d'une seule couche convolutifs toujours
immédiatement suivie d’'une couche de pooling).

ZFnet[42]: Le vainqueur de ILSVRC challenge 2013 était un réseau convolutif de
Matthew Zeiler et Rob Fergus. Il est devenu ZFNet (abréviation de Zeiler et
Fergus Net). C’était une amélioration de AlexNet en ajustant les hyper-
parametres de 'architecture, en particulier en élargissant la taille des couches
convolutifs et en réduisant la taille du noyau sur la premiere couche.

GoogLeNet[43] : Le vainqueur de ILSVRC challenge 2014 était un réseau
convolutif de Szegedy et al. De Google. Sa principale contribution a été le
développement d'un module inception qui a considérablement réduit le nombre
de parametres dans le réseau (4M, par rapport a AlexNet avec 60M). En outre, ce
module utilise le global AVG pooling au lieu du PMC a la fin des réseaux, ce qui
élimine une grande quantité de parametres. Il existe également plusieurs
versions de GoogLeNet, parmi elles, Inception-v4[44]

ResNet[45] : Residual network développé par Kaiming He et al. A été le
vainqueur de ILSVRC 2015. Il présente des sauts de connexion et une forte
utilisation de la batch normalisation. Il utilise aussi le global AVG pooling au lieu
du PMC a la fin.
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Annexe C.

L’usage de pytesseract

fromPILimportImage
exceptImportError:
importImage

importpytesseract

Si vous n'avez pas d'exécutable tesseract dans votre PATH, incluez les éléments
suivants:

pytesseract.pytesseract.tesseract cmd=r'<full path to your tesseract execut
able>'

Exemple tesseract_cmd =r'C: \ Program Files (x86) \ Tesseract-OCR \ tesseract"'

Image simple a enchainer

print (pytesseract.image to string(Image.open('test.png')))

Image de texte en francais a chaine de caracteres

print (pytesseract.image to string(Image.open('test-
european.jpg'),lang="fra'))



Afin de contourner les conversions d'images de pytesseract, utilisez simplement un
chemin d'image relatif ou absolu

REMARQUE: dans ce cas, vous devez fournir des images prises en charge par tesseract
ou tesseract renverra une erreur

print (pytesseract.image to string('test.png'))

Traitement par lots avec un seul fichier contenant la liste de plusieurs chemins de fichier
image

print (pytesseract.image to string('images.txt'))

Timeout / terminer le travail tesseract aprés une période de temps

print (pytesseract.image to string('test.jpg',6 timeout=2))# Timeout after 2
seconds

print (pytesseract.image to string('test.jpg', timeout=0.5))# Timeout after
half a second

exceptRuntimeErrorastimeout error:

Obtenez des estimations de bounding boxes

print (pytesseract.image to boxes (Image.open('test.png')))

Obtenez des données détaillées, y compris des rectangle, des confidences, des numeéros
de ligne et de page

print (pytesseract.image to data(Image.open('test.png')))

Obtenez des informations sur l'orientation et la détection des scripts



print (pytesseract.image to osd(Image.open('test.png')))

Obtenez un searchablePDF le type pdf est en byte par défaut

pdf=pytesseract.image to pdf or hocr('test.png',extension='pdf')
withopen ('test.pdf', 'w+b')asf:

f.write (pdf)

Obtenir la sortie HOCR

hocr=pytesseract.image to pdf or hocr('test.png',6 extension='hocr')

Une explication encore plus détaillée ce trouve dans [47]



