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 ملخص
 
 

 
الھدف من ھذا المشروع ھو انشاء نظام یتعرف بطریقة ألیة على البنیة الفیزیائیة للوثائق تحت            

و ذلك بالاعتماد على تطویر و تحسین خطوات المعالجات  ،عنوان تجزئة الكتل المكونة لصور الوثائق
میة المعلومات المحتواة في الصورة الصورة و كذا اختزال ك عنالأولیة  المطبقة بھدف تقلیص التشویش 

  المراد معالجتھا قبل الشروع في مرحلة تصنیف الكتل حسب صنفین (كتل نصیة و كتل غیر نصیة).
و التي تجمع بین خوارزمیتین مختلفتین التعرف على البنیة الفیزیائیة للوثائق یعتمد على طریقة ھجینة 

الأولى تھدف الى الكشف عن الصور و المخططات و الرسومات ...بالاعتماد على العملیات الریاضیة 
لتغییر الأشكال ( علم التشكل الریاضي). الخوارزمیة الثانیة تدعى خوارزمیة الصقل أو التملیس و دورھا 

  ه الأخیرة.ھو استخراج السطور النصیة باستعمال ھذ
   
  

  الكلمات الجوھریة :
  

  التجزئة ، بنیة فیزیائیة ، طریقة ھجینة ، علم التشكل الریاضي ، التصنیف ، خوارزمیة الصقل.
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RESUME 
 
 

Ce mémoire de magister a pour but la réalisation d’un système de reconnaissance 
automatique de structure physique d’un document, en se basant sur l’amélioration des étapes 
de prétraitement afin de minimiser le bruit et réduire la quantité d’information contenue dans 
l’image à traiter avant de commencer la classification des blocs selon deux classes (texte / 
non-texte). 

La reconnaissance de la structure physique est basée sur une méthode hybride de 
segmentation qui combine deux algorithmes différents, le premier est un algorithme 
descendant appelé « Algorithme de Bloomberg» qui a pour but de détecter les images, les 
graphes, les dessins, …en se basant sur les opérations de morphologie mathématique. Par  
contre, le second algorithme est classé parmi les méthodes de segmentation de type ascendant 
appelé RLSA son rôle est l’extraction des lignes textuelles en se basant sur les propriétés des 
lignes de texte.         
 
 
Mots clés : Segmentation, descendant,  ascendant, morphologie mathématique, Classification, 
Algorithme de Bloomberg, RLSA. 
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ABSTRACT 
       

The main topic of this project is to construct a system of automatic detection of physical 
structure of document entitled Segmentation of Blocks Images of Documents. It is based on 
improvement preprocessing steps to minimize noise and reduce the amount of information in 
the image before starting the classification of blocks into two classes (text / non-text).  

The recognition of the physical structure is based on a hybrid segmentation method that 
combines two different algorithms, the first is a top-down algorithm called "Bloomberg's 
algorithm" it is intended to detect images, graphs, drawings,... it is based on mathematical 
morphology operations. The second algorithm is classified as Bottom-up segmentation 
method and called RLSA, its role is in extracting textual lines based on the properties of lines 
of text. 

 

Keywords: Segmentation, top-down, Bottom-up Classification, Bloomberg’s algorithm, 
RLSA  
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INTRODUCTION 
 

 
Depuis l’avènement de l’écriture, aux environs du III ème millénaire en Mésopotamie, 

l’être humain n'a cessé d'améliorer ce moyen de communication [1]. 
En effet, plusieurs civilisations ont apporté leur savoir faire dans le domaine de l’écriture. 

Il y a eu d'abord l’écriture des hiéroglyphes des pharaons, l’écriture chinoise, l’écriture 
grecque, puis l’écriture arabe et romaine. Certaines de ces écritures ont disparu avec la 
destruction de leur civilisation alors que d’autres sont encore d’actualité. Malheureusement 
parmi les 3000 langues dénombrées dans le monde, seulement une centaine sont dotées d’un 
système d’écriture. Mais la percée majeure de l’écriture a atteint son apogée au 15ème siècle  
avec l’invention de l’imprimerie par Gutenberg. Et c’est à partir de cette époque que l’écriture 
est entrée dans une nouvelle ère, à savoir l’ère du document imprimé. 

  La notion de document est très générale et il existe une panoplie de définitions. Une 
définition appropriée d'un document est la suivante : un document est le support physique 
pour conserver et transmettre de l'information. Selon le support choisi, un document peut être 
textuel, graphique, multimédia (sonore, vidéo). Le document imprimé a eu un essor en deux 
temps grâce à l'introduction de l’imprimerie et de l'informatique. En effet, de nos jours, avec 
l'apport de l'informatique, un grand nombre de documents actuels, qui existent de par le 
monde, est en format numérique. Ces documents sont soit conçus et réalisés, dés le départ, par 
ordinateur, soit numérisés au moyen d'un scanner. Il est à noter que le style des documents 
s’est enrichi de nouvelles typographies et de nouveaux designs grâce aux nouveaux logiciels 
permettant leur création. Ceci a permis de rendre les documents beaucoup plus attractifs. 

 
L’être humain arrive avec aisance à reconnaître n'importe quel document. Cette faculté est 

assez basique pour un être humain ; en revanche elle pose jusqu’à ce jour encore des 
problèmes pour l’ordinateur. L'analyse et la reconnaissance d'images de documents englobent 
un ensemble de techniques informatiques avec comme but la reconstitution du contenu du 
document sous la forme de documents structurés, selon une forme définie par l'application en 
question. Les documents structurés couvrent deux catégories de documents : les documents 
imprimés et les documents manuscrits. Parmi les documents imprimés nous distinguons les 
documents à structures simples et les documents à structures complexes. Dans ce projet, nous 
nous intéressons aux documents à structures complexes. 

 
Le développement des ordinateurs et des réseaux informatiques, et les avantages qu’ils 
présentent en matière de manipulation et de stockage d’informations écrites, font du support 
numérique un outil de plus en plus sollicité. Ainsi, le désir ou la nécessité de récupérer 
toujours plus d’informations provenant de documents papiers, même anciens, suppose des 
mécanismes de reconnaissance du document qui ne se limitent pas à l’identification des 
caractères mais qui vont jusqu’à l’analyse de sa structure (Segmentation) même. Cette 
demande a donné naissance, à un domaine de recherche particulier : l’analyse et la 
reconnaissance du document (ARD). 
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La segmentation est une étape importante pour l'extraction des informations qualitatives de 
l'image. C’est un processus qui consiste à découper une image en régions connexes présentant 
une homogénéité selon un certain critère, comme par exemple la couleur. L'union de ces 
régions doit redonner l'image initiale. 

 
Problématique  

 
De  nos  jours  les  organisations  utilisent  encore  un  grand  nombre  de  documents 

papiers   imprimés   ou   manuscrits   qui   nécessitent   d'être   représentés   sous   forme 
numérique  et  exploiter  de  la  manière  la  plus  efficace,  sans  recourir  à  une  saisie 
manuelle. Il  est  souvent  nécessaire d’accéder aux contenus des documents numérisés et de 
les modifier éventuellement. C’est l’objet de L’Analyse  et  la  Reconnaissance  des  
Documents  (ARD). 

Le problème de la segmentation peut se formuler comme suit :   

Etant donnée l’image digitalisée d’une page, déterminer une partition géométrique (sous 
forme de blocs) de cette dernière de sorte à isoler tous les blocs qui la composent. 

 

Objectif 
 
L’objectif principal de ce projet est d’arriver à réaliser un système de segmentation de 

blocs d’images de documents en blocs textuels ou non-textuels. 
 

Organisation du manuscrit 
 

Notre travail est réparti en quatre chapitres : 

 

 Dans le premier chapitre, nous présentons un état de l’art sur les méthodes de 
segmentation, afin d’en choisir celles qui sont adaptées au cas de notre étude. 

 

 Le deuxième chapitre est dédié à la présentation des différentes techniques que nous 
avons utilisées dans notre travail.  

 

 Une nouvelle approche de segmentation hybride est exposée au troisième  chapitre, 
cette méthode basée sur une coopération de deux méthodes différentes dont la première 
cherche à extraire les composantes non textuelles et la deuxième cherche à extraire les 
lignes d’un texte.  

 

 Le  quatrième  chapitre  présentera les résultats d’application du système conçu, ainsi 
que les interprétations qui en découlent avec une brève présentation de l’interface 
utilisateur. 

Enfin, une conclusion générale et des perspectives concernant le travail présenté achèvent ce 
document. 
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CHAPITRE 1 
 

ETAT DE L’ART 
 

La segmentation est une étape fondamentale dans le traitement d'image, en particulier le 
traitement d'image de document, parce qu'en fait, elle précède toute autre opération 
d'identification ou de classification. Cette étape dépend du type d'image qui diffère à la fois du 
système d'acquisition et du processus de formation d'image.  

Dans le cas d'image de document, la segmentation est composée de la localisation et 
éventuellement la classification des éléments constituant le document, à différents niveaux de 
granularité. Ainsi, une première tâche de segmentation peut consister à localiser et à identifier 
les zones de texte et les zones de natures différentes.  

La détermination de la structure des documents composites en blocs homogènes 

(photographies, graphiques, textes, sous blocs écrits avec des polices différentes …) est un 

problème très complexe auquel on a souvent tenté de donner des solutions dans des cas bien 

particuliers (adresses postales, partitions musicales, plans cadastraux ...). L'organisation des 

constituants en blocs séparables pour la description du document constitue la structure 

physique. La reconnaissance de cette organisation et l'étiquetage des blocs en diverses 

catégories constituent la phase d'identification de la structure. Elle est connue sous le nom de 

structuration logique du document [2]. 

La reconnaissance des documents est scindée en deux parties : 
 
 Reconnaissance de la structure physique : 

 La structure physique d'un document comporte des entités qui diffèrent d'un document à un   
autre.   En   revanche   une   entité  qui reste   commune   à   tous   les   documents   est   le   
texte.   Les autres    entités   que    nous   retrouvons      sont   les  images     et  les  
graphiques.     En    effet,  ces  dernières      sont   généralement        insérées    au   sein   des   
documents       soit   pour    étoffer    le document, soit pour expliquer une partie du texte. 
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La reconnaissance de structures physiques comprend deux  étapes   ;  la  détection    
et   la classification   des   différentes   zones   de   l'image.   La   détection   comprend   
la   segmentation qui consiste en la  découpe,  en   zones (blocs) de l'image du document       
par des formes géométrique en 2D (rectangles ou polygones) (Figure 1.1.b).  
Dans l'étape de classification les formes géométriques, obtenues dans l'étape précédente, 
sont étiquetées en tant que texte, images et graphiques [3]. 

 

                  
(a)                                                               (b) 

Figure 1.1 : Exemples de structure physique (b) d’un document (a) 

 Reconnaissance de la structure logique :  

La reconnaissance de document consiste à retrouver la structure logique. C’est 
l’organisation de l’image du document en entités logiques : titres, chapitres ou 
paragraphes (Figure 1.2)  telles qu’elles ont été perçues par l’auteur indépendamment 
de leur mise en page. La majorité des travaux se basent sur la structure physique pour 
aboutir à la structure logique [4].   
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Figure 1.2 : Structures logiques [3]  

Dans  ce qui suit   nous   allons   passer   en   revue   l'état   de   l'art   pour    la reconnaissance   
de structures physiques (ou L’analyse d’image de document). 

 
1.1  Définition de la segmentation 

 
La segmentation est usuellement définie comme l'opération consistant à partitionner une 

image en régions homogènes [5]. Une région est alors définie comme un ensemble de pixels 
qui partagent une caractéristique commune comme l'intensité, la couleur, la texture, le 
mouvement, la distance, … etc. [6]. Ces régions et contours sont supposés être pertinents, 
c'est-à-dire que les régions doivent correspondre aux parties significatives des objets du 
monde réel, et les contours à leurs contours apparents [7] 
 
La segmentation sera validée si les conditions suivantes sont vérifiées : 
 Tous les composants de l’image doivent être classées, autrement dit chaque pixel doit 

appartenir à une classe ; 
 Les régions doivent être homogènes ; 
 Les différentes régions doivent être séparées (disjointes). 

 
Le contexte de notre étude repose plus particulièrement sur l’analyse des documents. 

L’objectif visé est de séparer les zones textuelles des zones non-textuelles 
 

1.2  Pourquoi on fait l’analyse de document  

       L’utilisation des traitements de textes a permis d’uniformiser la présentation des 
documents et de faire ressortir les entités logiques essentielles du texte dans un format 
réutilisable ou de faire séparer les zones textuelles avec celles graphiques ou images. L’apport 
des standards a été considérable pour normaliser les modes de description des documents et 
proposer un cadre  d’unification des interfaces avec les produits logiciels facilitant leur 
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archivage et de faire face à l’augmentation croissante du volume des documents des systèmes 
informatiques de plus en plus performants sont requis. 

Il s’agit par exemple :  
* dans le domaine bancaire, de la lecture automatique des bulletins de versement 
* dans le domaine postal du tri automatique des courriers 
* dans le domaine bibliothécaire, de la classification automatique de documents 
* dans le domaine éditorial de la retro conversion automatique de documents papiers à une 

forme électronique c’est la récupération de l’existant…..etc. 
Ces traitements procurent des avantages considérables aussi bien sur les plans économique 

organisationnel qu’écologique  partage de l’information : 
 Accès plus rapide a l’information  
 Réduction des couts de saisie de nouvelles informations 
 Réduction des espaces de stockage 
 Réduction des frais lies à l’infrastructure nécessaire pour l’archivage des documents 

papiers 
 

1.3  Les différentes approches de segmentation  

Les méthodes de la reconnaissance de structures physiques, décrites dans la littérature 
peuvent être classées en deux grandes classes : les méthodes descendantes (Top - down), et les 
méthodes ascendantes (Bottom-up) [2][3]. Il existe aussi une troisième classe qui représente 
les méthodes mixte ou encore hybride [8]. L’approche mixte consiste à combiner le principe 
des deux approches descendantes et ascendantes [4]. 
 
1.3.1 Méthodes descendantes 
 

Les   méthodes   descendantes permettent de segmenter l'image par des découpages successifs 
de grandes composantes (blocs de grandes tailles) en composantes plus petites. elles 
commencent par le niveau le plus élevé à savoir la page et descend d'un niveau à un autre 
jusqu'à arriver au niveau des caractères ou au niveau   pixel. Ces méthodes sont performantes 
dans les situations où l'on connaît la structure a priori du document à analyser. C'est la raison 
pour laquelle, elles s'appliquent essentiellement à des documents très spécifiques et très 
hiérarchisés, tels les documents administratifs et scientifiques [2]. 

1.3.2 Méthodes ascendantes 
 
Par contre les méthodes ascendantes permettent d'extraire des blocs de textes par la fusion de 
petites composantes (généralement des composantes connexes) jusqu'à obtenir des blocs plus 
larges.   En   effet,   la   dernière   fusion   permet   la reconstitution       de   la  page    une    
fois   les  fusions    du    bas   niveau    ont    été  effectuées [3]. 
 
 
 



17 
 

La figure 1.3 illustre l'approche descendante et ascendante. 

 

 

Figure 1.3 : Approche descendante et ascendante 
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1.4 Algorithmes de segmentation de documents 

Nous proposons dans cette partie de faire une synthèse des différents travaux relevant de 
l'analyse de documents, ce que nous rappelons plus simplement la reconnaissance de la 
structure physique. Nous présenterons les méthodes liés à l’analyse d'images de document 
suivantes : 

  Découpage X-Y  
 Division et fusion (split and merge) 
 Algorithme de Bloomberg  
 RLSA 
 Docstrum 
 Composantes connexes 
 Diagramme de Voronoi  
  

1.4.1 Découpage X-Y  

Cet algorithme a été introduit par Nagy en 1984 [8]. Il est plus approprié aux 
structures de type Manhattan « une structure de page de type Manhattan est celle dont les 
régions de la page sont toutes des rectangles et que les rectangles possèdent la même 
orientation ». En réalité ce nom fait référence à la disposition des bâtiments de quartier de 
Manhattan à New York. 

La figure 1.4 illustre une structure de page de type Manhattan segmentée  
par découpage X-Y  [9]. 

 

Figure 1.4 : exemples Structure de page de type Manhattan [9]. 
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L'hypothèse de base repose sur le fait que les éléments structurés de la page sont 
généralement présentés dans des   blocs   rectangulaires.   Mais   aussi   sur   le   fait   que   
les   blocs   peuvent   être   divisés   en groupes de telle sorte que les blocs qui sont 
adjacents l'un à l'autre, dans un groupe, ont une   dimension   en   commun [10]. Le RXYC 
découpe l’image horizontalement puis verticalement, récursivement, le découpage se fait 
dans les creux (espaces   blancs dans l’histogramme)   des projections [11]. L’utilisation 
des projections horizontale et verticale se fait dans le but  de trouver les espaces interligne. 
Une projection verticale (resp. horizontale) est la somme des valeurs des niveaux de gris 
des pixels sur une ligne (resp. colonne). Ces projections représentent donc, pour une ligne 
donnée, l’intensité totale des pixels. Si la valeur de la projection est faible, c’est qu’il y a 
beaucoup de pixels foncés sur la ligne. 

 
    Le résultat d'une telle segmentation peut être représenté dans un arbre X-Y  

(figure 1.5.e), dans   lequel   la   racine   correspond   à   la   page   toute   entière   et   les   
feuilles   représentent   les blocs de la page et chaque niveau de l'arbre représente 
alternativement les résultats de la segmentation horizontale ou verticale [12]. 
 la figure 1.5  représente un exemple de découpage avec son arbre correspondant. Dans la 
partie (a) nous montrons l'image originale et les parties (b), (c), (d) décrivent la position 
des coupes à différents niveaux de segmentation .    

 
(a)                              (b)                               (c)                           (d) 

 
(e)  

Figure 1.5 : Exemple de découpage d’une image avec arbre de décomposition 

Cependant, cette technique a l’inconvénient majeur de poser des problèmes avec des 
documents dont la mise en page est particulière (figure 1.6). De même, dans le cas où les 
lignes ne seraient  pas  bien  alignées,  ou  que  le  document  serait  légèrement  tourné,  la  
méthode  ne  peut plus trouver de creux dans les projections. Ces limitations on conduit 
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quelques recherches pour améliorer la technique, dont une correction de l’inclinaison 
des lignes, mais les résultats ne sont pas très convaincants. Quelques recherches utilisent 
l’algorithme de découpage X-Y mixé avec d’autre méthodes [13].   

 

Figure 1.6 : exemple de document à problème (structure non-Manhattan)  

 Cesarini et al, [14] proposent une modification sur l’arbre de découpage X-Y (the X-Y 
tree), le nouveau algorithme est nommé M-X-Y (the Modified X-Y tree). Les principales 
caractéristiques de M-X-Y sont le stockage des lignes de coupe en tant que feuilles de 
l'arbre et la description des relations d'adjacence entre les feuilles de cet arbre  
(inter-Ieaves).  

 
Kritawan et al [13] présentent une méthode de segmentation de document qui utilise le 

découpage X-Y précédé par une détection de bordures dans l’image. Si deux blocs sont 
segmentés par un même contour, leur séparation est assurée par une projection verticale 
dans les espaces inter caractères.   

Sukhvir et Palvinder [15] présentent une amélioration par rapport à l'algorithme de 
découpage X-Y pour bruit de frontière de page. Quand un bruit apparaît dans le document 
après la numérisation, l’algorithme segmente ce bruit en plusieurs segments, dans ce cas 
une mauvaise segmentation est obtenue. Le nouvel algorithme est composé de deux étapes, 
la première consiste à la suppression du bruit de frontière, et la deuxième c’est le processus 
de segmentation de page de document. 
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1.4.2 Division et fusion (split and merge) 

L'algorithme split and merge a été présenté la première fois en 1974 par Pavlidis et 
Horowitz [16] [17]. Cette technique enchaîne les 2 phases suivantes: 
 
1. Découper itérativement l'image jusqu'à avoir des blocs contenant exclusivement des pixels 
similaires. 
2. Regrouper les blocs voisins s'ils sont similaires 
Les deux phases sont nécessaires afin de garantir que les régions obtenues sont à la fois 
homogènes et également les plus grandes possibles. Chaque phase étant indépendante, on peut 
les étudier séparément [16]. 
 
 Division de l’image (split) 

 
La méthode de découpage de l'image utilisée dans cet algorithme est basée sur l’utilisation 

de quadtree. Cette structure de données est un arbre quaternaire (figure 1.8) qui permet de 
stocker l'image à plusieurs niveaux de résolution [18]. Initialement, l'image est considérée 
comme une seule région. Par la suite, chaque  région Ri est traitée, puis prédicat 
d'homogénéité est appliquée (niveau de gris, couleur, texture,…) [19]. Donc chaque noeud 
(bloc) du tétra-arbre est analysé de sorte à savoir s’il doit être divisé en quatre sous blocs et ce 
jusqu’à ce que chaque sous-bloc respecte le prédicat d’homogénéité [20]. 
 

Si la région Ri ne vérifie pas le prédicat, elle est alors divisée en plusieurs sous régions  
(généralement 4) (figure 1.7). L’opération est appliquée sur chaque sous régions, et 
l’algorithme de reconstruction s'arrête lorsque toutes les régions respectent le prédicat 
d'homogénéité (division de toutes les régions non homogènes) [21]. 

 

 
Figure 1.7 : exemple de division 

 

Figure 1.8 : Représentation sous forme de Quadtree 
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 Fusion des régions (merge)  

La procédure de découpage décrite précédemment aboutit à un nombre de régions trop élevé. 
La cause fondamentale de cette sur-segmentation est que l'algorithme découpe les régions de 
manière arbitraire. Il se peut qu'il coupe de cette façon une zone homogène en deux ou quatre 
parties [16]. La solution, qui correspond à la phase merge de l'algorithme, est de procéder à 
une fusion de régions après le découpage, le prédicat d’homogénéité est vérifié pour les 
couples de régions voisines. Si deux régions vérifient  ce prédicat, elles seront fusionnées.  
Pour réaliser cette fusion, il faut d'abord tenir à jour une liste des contacts entre régions on 
construit un graphe d'adjacence de régions (figure 1.9) (ou Region Adjacency Graph) en 
même temps que l'arbre de découpage. 

 
Figure 1.9 : La carte des régions et le graphe d'adjacence [16] 

La figure suivante illustre un exemple de fusion de régions d’une image divisée :  

 
Figure 1.10 : Agrégation itérative des blocs similaires au bloc 1 [16] 

 
 

1.4.3 Algorithme de Bloomberg  

Bloomberg dans [22] présente une méthode de segmentation de pages d'images de 
documents en texte / non texte basées essentiellement sur la détection des parties non texte.  
Celle-ci comporte un ensemble d’opérations morphologiques (dilatation, érosion, 
ouverture, fermeture) et après réduction de la taille de l’image binaire (  de la taille 
originale[22]).l’algorithme de segmentation élimine toute composante textuelle de l’image 
et ne laisse que des résidus (des parties non textuelles de l’image). Par la suite une 
opération d’expansion sur l’image résultante permettra l’extraction des blocs non textuels 
(image, graphique,…). 
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Bukhari et al [23] trouvent que l’algorithme de Bloomberg est incapable de séparer 
entre un texte est un dessin  (ou bien une carte, un graphe)  car les détails fins et les lignes 
des composantes non textuelles peuvent être détruites et considérés comme texte  
(figure 1.11)  donc l’algorithme donne une mauvaise segmentation.    

 

                                 
(a) Image original                                             (b)  image segmenté 

 
Figure 1.11 : exemple de document à problème avec Bloomberg [23] 

Syed Saqib Bukhari, et al proposent une amélioration en deux versions :  
 

     - la première est de commencer par une opération morphologique de bouchage 
 de trous dans l’image. 

 
  - la deuxième est d’ajouter  une étape de reconstitution de lignes détruites. Cette 

opération doit précéder le bouchage cité précédemment.   
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(a) Image original                       Reconstruction                     (b)  image segmenté 
                                                  et bouchage                       (partie non texte) 

 
Figure 1.12 : segmentation de l’image après amélioration [23]  

 
1.4.4 Algorithme RLSA  

Le Run Length Smoothing or Smearing Algorithm (RLSA) est un filtre qui agglomère 
(smoothing / smearing) les séquences (Run-Length) de pixels noirs en fonction de la 
longueur des espaces. Il est aussi connu sous le nom Constrained Run-Length Algorithm 
(CRLA) [24]. La longueur des séquences dépend d’un paramètre appelé Contrainte C. 
Avec des valeurs croissantes de C, les caractères sont regroupés en mots, 
 les mots en lignes [25]. C’est un algorithme assez connu permettant de segmenter un 
document-image en régions homogènes.  
 

        Le principe du  RLSA (basique) est appliqué sur une séquence binaire ou les pixels 
blancs sont représentés par des 0 et les pixels noirs par des 1. L’algorithme transforme une 
séquence S en une séquence C selon les réglés suivantes : 

 - les 0 dans S sont transformés en 1 dans C si le nombre de 0 adjacents est inferieur ou 
égale à une limite prédéfinie L.  

- les 1 dans S restent inchangés dans C. 

   Par exemple avec L=4, la séquence S est transformée en la séquence C : 

S : 00010000010100001000000011000 

C : 11110000011111111000000011111 
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Une amélioration du RLSA (basique) est la suivante : 

- les 0 dans S sont transformés en X dans C si le nombre de 0 adjacents est inferieur ou 
égale à une limite prédéfinie L et que les deux valeurs bornant la séquence de 0  soient 
égales à X. 

Par exemple avec L=5 et X=1 on transforme la séquence S en C : 

S : 2211311000021332221110000012213 

C : 2211311000021332221111111112213 

Le principe de segmentation de document-image par RLSA est de noircir toute 
séquence de pixels blancs comprise entre deux pixels noirs, de longueur inférieure à un 
seuil donné. En pratique l’algorithme est appliqué horizontalement (figure 1.13 .b) et 
verticalement (figure 1.13 .c) sur l’image binaire originale avec des seuils  
éventuellement différents pour l’horizontale et la verticale, puis une opération  
« ET logique »est appliquée entre les deux images lissées obtenues (figure 1.13 .d).  
L’extraction des composantes connexes de l’image résultante permet d’obtenir les entités 
de la structure physique sur un niveau hiérarchique donné. On peut ainsi, en répétant la 
procédure avec des seuils de lissage horizontal et vertical différents, extraire  
itérativement les blocs de l’image, puis les lignes de texte et les mots. Ces seuils de lissage 
sont les seuls paramètres de l’algorithme RLSA. Ils contrôlent la manière  
dont les composantes sont fusionnées sur un niveau de segmentation prédéterminé. Par 
exemple pour segmenter des lignes de texte horizontales, droites et bien espacées, on 
pourra utiliser un seuil de lissage vertical nul et un seuil de lissage horizontal suffisamment 
grand pour combler les espaces inter-lettres et inter-mots [26]. 

 

 

 

 

 

 

(a)                              (b)                                       (c)                               (d) 
Image   originale               Lissage horizontal              Lissage vertical            ‘ET’ logique      

Figure 1.13 : segmentation RLSA [26] 
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Cet algorithme a l’avantage, en plus d’être très simple à mettre en œuvre, de ne requérir 
qu’un nombre limite d’itérations pour atteindre la segmentation complète du document. 
 La principale difficulté dans l’utilisation de cet algorithme est le réglage des seuils  
de lissage qui est délicat. Il est nécessaire de déterminer les seuils adéquats pour chaque  
niveau de segmentation.  

Le RLSA est particulièrement efficace l’ors qu’il s’agit de partitionner des documents 
ayant une mise en page de type Manhattan (textes /  images alignés est séparés par des 
espaces blancs), mais s’avère moins fiable lorsqu’on est en présence de mises en page 
complexes (image imbriquée dans un texte par exemple). Son principale défaut est qu’il 
utilise uniquement des informations locales lors du lissage se qui peut entraîner  
l’apparition de liens entre le texte est l’image [27]. 

Hung-Ming Sun dans [24] présente une solution à ce problème en ajoutant des 
informations globales dans le processus de segmentation RLSA. Cet algorithme amélioré 
peut être appliqué à des documents ayant une mise en page non-Manhattan (figure 1.14). 
Il peut également extraire un texte entouré par une boîte  (figure 1.14).  

 

La nouvelle version de CRLA est effectuée sur une image en étiquette qui est dérivée à 
partir de l'image originale du document et a la même taille que l'image de document. Dans 
l'image étiquetée, chaque pixel peut avoir différentes valeurs;  
la valeur zéro signifie le fond et le non-zéro signifie non seulement l'avant-plan (les objets 
dans une image)  mais aussi la taille de la composante [24]. Pour générer l'image 
d'étiquettes, un algorithme d'étiquetage en composantes connexes est utilisé pour localiser 
les composants dans l'image du document et de calculer leurs tailles. 

Le travail de [28] propose une stratégie bottom-up générale pour aborder l'analyse de 
documents qui ont une mise en page non-Manhattan (peut-être rencontrée). C’est une 
variante de l'algorithme de lissage RLSA, appelé RLSO qui exploite l'opérateur logique 
« OR » à la place de « AND » [29]. 

 

          Figure 1.14 : structure non-Manhattan 
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1.4.5  Docstrume  

 
O’Gorman a proposé d’utiliser uniquement le voisinage entre composantes pour localiser les 
zones de texte dans une image [30].En (1992)  il traite de ce qu'il appelle la technique doc-
strum pour déterminer la structure géométrique  
d’une page de document. Cette technique consiste à calculer les k plus proches voisins  
de chacune des composantes connectées noires de la page [31]. Chaque paire de voisins les 
plus proches possède un angle et une distance associée. En regroupant les composants à 
travers les caractéristiques citées précédemment, les régions géométriques de structures 
physiques de la page peuvent être déterminées. La méthode proposée est indépendante du 
changement de l'orientation de la page mais aussi de l'espacement intertexte. Cependant, la 
valeur du k est dépendante de la structure de la page [3]. 
 

1.4.6  Composantes connexes  

Ces méthodes considèrent chaque page comme un ensemble de composantes connexes. 
Sur la figure 1.15, on peut constater que la taille, la proximité et la position relative des 
composantes connexes peuvent être utilisées pour extraire la structure physique d’une 
page. Les rectangles circonscrits aux composantes connexes se chevauchent fréquemment 
dans les graphiques et rarement dans les textes. Ainsi, les zones graphiques correspondent 
aux composantes connexes de cet ensemble de rectangles circonscrits dont les dimensions 
(largeur ou hauteur) dépassent un seuil choisi souvent empiriquement par les experts [30].  

 

 
Figure 1.15 : Composantes connexes et segmentation 

Un bloc de texte est un ensemble de petites composantes connexes « proches ». Deux 
caractères sont dits voisins si la distance les séparant est inférieure à un espace maximal. 
 

2.4.7  Diagramme de Voronoi  
 

Le diagramme de Voronoï en tant que structure de représentation de données a été 
largement étudié dans le domaine de la géométrie et appliqué dans différentes disciplines. 
En ce qui concerne l'analyse d'images, le diagramme de Voronoï suscite un intérêt 
particulier. En effet, il représente un moyen efficace pour décrire, manipuler et interpréter 
des entités géométriques. Ce diagramme consiste à générer un partitionnement  
du plan en polygones (figure 2.16)  et ceci dans un contexte de structure de données  
de type graphe [32]. 
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Une des propriétés les plus connues des polygones de Voronoï en métrique euclidienne 
concerne leur convexité.  

 

 
 

Figure 1.16 : Illustration de la définition d'un diagramme de Voronoï [32] 

Ils existent deux approches principales pour la construction de diagramme de Voronoi 
en surface [33] : 

 
 La première approche construit le diagramme zone  de Voronoï en générant d'abord 

un schéma point de Voronoi pour un ensemble de points échantillonnés se trouvant 
sur les limites de composantes d'image et ensuite la suppression des bords généré à 
partir de points des mêmes composants. 

 
 La seconde approche construit le diagramme zone de Voronoï en étiquetant  

les composantes de l'image puis en appliquant des opérations morphologiques dont le 
but d'étendre leurs bordures jusqu'à ce que deux étiquettes différentes se rencontrent. 

 
Kiochi Kise [34] propose d’utiliser un pavage de Voronoï plutôt que les composantes 

connexes. Le pavage permet de construire un graphe de voisinage simplifiant la 
localisation des lignes de texte par des regroupements des formes proches. 

 
Kise [35] présente une méthode de segmentation de pages basée sur la surface 

approximée des diagrammes de Voronoi pour extraire les blocs de texte d’un document. La 
méthode repose sur les étapes suivantes : au début, un point du diagramme de Voronoi est 
construit à partir de l'ensemble des pixels noirs sur les contours des composantes connexes 
(figure 1.17-b). Ensuite, une surface est obtenue en éliminant du point du diagramme 
Voronoi tous les arêtes générées à partir d'une paire de points sur la même composante 
connexe (figure 1.17-c). Une caractéristique distinctive de cette méthode est qu'elle 
s'applique sur des images de documents possédant une structure de type  Manhattan et 
ayant subie une rotation. Il est à noter que cette méthode est efficace pour l'extraction des 
zones de texte et possède un taux de reconnaissance comparable à celui obtenu par les 
méthodes basées sur l'analyse des composantes connexes. 

 
La figure suivante illustre les différentes étapes de construction de diagramme de Voronoi et 
diagramme de voisinage. 
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Figure 1.17 : diagramme de Voronoi et diagramme de voisinage [33] 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) diagramme en points  

(d) graphe de voisinage 

(c) diagramme de Voronoi 

(a) Image originale 
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 Discussion 
 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue quelques méthodes de segmentation de 
blocs d’images de documents en explicitant les techniques les plus employées. Cependant 
chacune d'entre elles a ses qualités et ses défauts, et c'est sur cette base que doit se faire le 
choix de l'emploi de l'une ou l'autre de ces techniques…. ?  

 
Malgré les travaux réalisés et les efforts effectués dans ce domaine de recherche ; il n'y a 

toujours pas de procédé général de traitement d'image de différentes classes de document à la 
fois avec précision et automatiquement. 

 
Le but de ce mémoire est de proposer une méthode de segmentation de blocs d’images 

de documents composites, nous avons opté pour  une méthode de classification hybride 
composée d’une phase de détection de zones non textuelles par utilisation de quelques 
opérations morphologiques et une deuxième phase de  segmentation Buttom-up c’est le 
RLSA.   

 
     Dans la section suivante, nous présentons les différentes techniques de traitement 
effectuées sur l’image de document. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



31 
 

CHAPITRE 2 
 

TECHNIQUES DE TRAITEMENT D’IMAGE UTILISEES  
 

Le traitement d’images est un ensemble des traitements automatisés qui permet à partir 
d’image numérisée, de produire d’autres images numériques. Il s’agit donc d’un sous-
ensemble du traitement de signal dédié aux images et aux données dérivées. Il constitue un 
outil puissant dans la recherche scientifique, son but ultime consiste à extraire le contenu 
informationnel (ou information pertinente : lignes de textes, image,…) des images en vue 
d’une prise de décision ou d’une action. 

Le traitement d'image est la sous-branche du traitement du signal qui se consacre aux 
images. C'est aussi toute la partie de calcul d'une chaîne de vision artificielle. C’est une 
science au carrefour des mathématiques, de la physique, et de l'informatique. Ponctuellement 
on arrive à y glisser un peu de biologie [27].  

En effet, on parle alors de photographie ou de télévision. Par contre dans la partie numérique 
on emploie le terme de traitement d'image, sous entendu numérique, et on fait souvent 
clairement référence au traitement du signal.  

De ce fait, le traitement d’images est l’ensemble des méthodes et techniques opérant sur 
celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et plus 
agréable, d’améliorer l’aspect visuel de l’image et d’en extraire des informations jugées 
pertinentes. 

Dans ce chapitre nous allons détailler les techniques de traitement d’image utilisées dans notre 
projet qui sont :       

 Filtrage (gaussien, moyen, médian)  
 Binarisation (ou seuillage). 
 Etiquetage logique. 
 Opérations morphologiques (érosion, dilatation, ouverture,…)  
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2.1  Filtrage 
 

Les applications actuelles de reconnaissance de l’´ecriture utilisent souvent des supports 
dont le fond n’a pas une couleur unie (un chèque par exemple). Il faut donc isoler le mot du 
motif d’arrière-plan.  Une  atténuation  du  bruit est  ensuite  effectuée.  Ce  bruit  peut être 
déjà  présent  sur  le support avant la numérisation ou être introduit par la phase d’acquisition 
ou les premiers prétraitements. Ce sont la encore des techniques de filtrage qui sont utilisées 
pour éliminer le bruit de type “poivre et sel” ou pour arrondir les contours. Un test sur la taille 
des motifs est aussi effectué pour éliminer les tâches trop petites pour faire partie d’un 
caractère [36]. Dans ce qui suit nous présentons le filtrage linéaire et le filtrage non linéaire. 

2.1.1  Filtrage linéaire 
 
Le filtrage consiste à réaliser une transformation locale, basée sur le voisinage d’un 
 point (푥 ,푦) [37]. 
  
Un filtre est dit linéaire si la valeur du nouveau pixel est une combinaison linéaire des valeurs 
des pixels du voisinage. 
 
Le filtrage d’une image est une opération de convolution à deux dimensions (équation 2.1).   

     Si f  est la fonction à filtrer (ou à  rehausser) et « g » la fonction de filtre spatial  
( ou PSF – Point Spread Function ou masque ) on a : 
 

푓(푥,푦) ∗ g(푥, 푦) = 퐹  퐹 푓(푥, 푦) × 퐹 푔(푥, 푦)        
……………………………………. 

(2.1) 

Avec 퐹 푔(푥, 푦)   est G(푢,푣)  fonction de transfert du filtre. 
 
Une image numérique étant essentiellement discrète (pixels et niveaux de gris) nous allons 
présenter les filtres dans le cas discret.  푥  et 푦 sont des entiers (coordonnées des pixels) et f 
est à valeur entière (dans {0,…, 255}). Dans le cas discret l’opération de filtrage est donnée 
par les deux formules (équation 2.2 et équation 2.3). 
 

 

 
Figure  2.1 : Convolution locale 

 

Transformation 

Image originale Image filtrée 
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Le noyau de convolution (masque, PSF) du filtre k est à support compact inclus  
dans[푥  , 푥 ] × [푦  , 푦 ]. 

 

 

Généralement le filtre est de dimension 푑  impaire et est symétrique. Dans ce cas  

[푥  ,푥 ] = −
푑 − 1

2  ,
푑 − 1

2        푒푡      [푦 ,푦 ] = −
푑 − 1

2 ,
푑 − 1

2  

  

 
 

Tableau 2.1 : Filtre (i,j) 퐝ퟏ = 퐝ퟐ = ퟑ 

Ici d = d = d = 3 ; les 푤  (avec 푖 = 1, … ,9) sont les poids du filtre par exemple 
푘(0,0) = 푤 . 

Sur cet exemple on a : 

 

 

 

Afin de conserver la moyenne de l’image f,  la somme des éléments du filtre  
est normalisée à 1 (équation 2.4) :  
                                                       ∑ 푤 = 1.                                                                   (2.4) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

g(푥, 푦) = (푓 ∗ 푘)(푥, 푦) = 푓(푥 − 푖,푦 − 푗)푘(푖, 푗) 
 
(2.2) 

              g(푥,푦) = 푤 푓(푥 − 1,푦 − 1) + 푤 푓(푥, 푦 − 1) +  푤 푓(푥 + 1,푦 − 1) 
+ 푤 푓(푥 − 1,푦) + 푤 푓(푥, 푦) + 푤 푓(푥 + 1,푦)                 
+ 푤 푓(푥 − 1,푦 + 1) + 푤 푓(푥, 푦 + 1) + 푤 푓(푥 + 1, 푦 + 1)  

 
 
(2.3) 
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       2.1.1.1  Filtre moyen  
 
     Le filtre moyen consiste à conformer un pixel avec son voisinage en le remplaçant par la 
moyenne des niveaux de gris de son voisinage [38]. 
 
Ce type de filtre utilise la moyenne non pondérée des voisins et peut être mis sous la forme 
d’un masque 3*3 ou 5*5 comme suit : 

 

  Figure 2.2 : Masques 3*3 et 5*5 de filtre moyen 

Il faut diviser tous les coefficients du masque par leur somme, pour que l'image de 
résultat soit bien normalisée entre 0 et 255 et dans ce cas la somme est de 9 d’où le  1 9. 

 
Lors de l’opération de débruitage, le  masque ne changera pas de taille : ce sera toujours 

une matrice 3x3 (ou 5x5, 7x7...), qui se déplacer sur toute l'image. 
Pour chaque pixel P de l'image, on effectuera alors la convolution entre le masque et la sous-
image de même taille que le masque centrée sur P (pixel), et on remplacera la valeur du pixel 
P par le résultat obtenu. 
 
Le filtre moyen : 

 Permet de lisser l'image (smoothing) 
 Remplace chaque pixel par la valeur moyenne de ses voisins  
 Réduit le bruit 
  Réduit les détails non-importants  
 Brouille ou rend floue l'image  

 
La (figure 2.3) illustre un exemple de résultats obtenus par filtrage moyen en utilisant 
différentes  tailles du masque : 
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(a) Image originale                                 (b) Filtrage moyen 3*3 

 

                (c) Filtrage moyen 5*5                                   (d) Filtrage moyen 7*7 
 

Figure 2.3: Filtrage moyen [39] 

On remarque que plus la taille du masque augmente plus l’image devient floue.  

   

 

   

      

Figure 2.4: Effet de lissage 

      2.1.1.2  Filtre gaussien  

Il s'agit de filtre que l'on utilise pour lisser une image, mais en tenant compte du fait que 
plus un pixel du voisinage est proche du pixel actuellement traité, plus il a des chances de 
faire partie du même objet, et donc d'avoir la même couleur [38].  
 
Le filtre gaussien est un filtre isotrope spécial avec des propriétés mathématiques bien 
précises puisqu’il se base sur la fonction gaussienne (équation 2.5). Dans le traitement 
d’image on s’intéresse à des données à deux dimensions 푥 et y d’où on introduit une fonction 
gaussienne à deux dimensions G(푥, y) [40] : 
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Si par exemple 휎 = 0,8 on a le filtre 3 × 3 suivant  
 

 

Tableau 2.2 : Filtre gaussien ퟑ × ퟑ 
 

et 휎 = 1 pour un filtre 5 × 5 donne environ  
 

 
 

Tableau 2.3 : Filtre gaussien ퟓ × ퟓ 
 
Idéalement on devrait prévoir un filtre de taille 
 
 

En générale pour réduire le bruit a l’aide de filtre gaussien on doit utiliser  
un écart-type < 1 .    
Il faut diviser tous les coefficients du masque par leur somme, pour que l'image de résultat 
soit bien normalisée entre 0 et 255. 

 
L’effet du filtre gaussien est assez similaire à celui du filtre moyen, excepté que la 

moyenne est pondérée et donc les pixels situés au centre ont un poids plus important que ceux 
situés sur les extrémités.   

 
Un inconvénient évident du filtrage gaussien est qu’il ne lisse pas uniquement le bruit, 

mais il gomme aussi les contours, les rendant difficilement identifiables. Le filtre gaussien 
donnera un meilleur lissage et une meilleure réduction du bruit que le filtre moyen. 

 
La figure suivante illustre les résultats obtenus par filtrage Gaussien en utilisant différentes  
tailles du masque : 
 
 
 
 

G(푥, y) =
1

2휋휎  e    
 
(2.5) 

(6휎 − 1) × (6휎 − 1)    
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(a)Image originale                                       (b) Filtrage Gaussien3*3 

       
(c)Filtrage Gaussien 5*5                                  (d)Filtrage Gaussien 7*7 

Figure 2.5 : Filtrage gaussien 

On remarque que lorsque la taille du filtre augmente l’image devient floue  car le nombre de 
pixels voisins augmente donc on introduit de nouvelle valeur au pixel considéré.  

2.1.2  Filtrage non linéaire 
 
     Les filtres non linéaires ne sont pas des filtres de convolution [37].  

Si le filtre ne peut pas être exprimé par une combinaison linéaire, il est appelé 
 " non-linéaire ". Les filtres non-linéaires sont plus complexes à mettre en œuvre que les 
filtres linéaires. Cependant les résultats obtenus avec les filtres non-linéaires sont très souvent 
de meilleure qualité que ceux obtenus par les filtres linéaires. 

 
    Filtre médian 
 
Dans ce filtre on remplace le pixel par la médiane (la valeur du milieu) de son voisinage. On 
considère une suite de pixels X  et une fenêtre glissante H. on définie H  la fenêtre H centrée 
sur le pixel X  et contenant  2 × N + 1   pixels avec H = { X  ; X  ∈  H  }  [40] : 

Si on utilise une fenêtre de taille 3 × 3 (9 pixels) alors N = 4 . 
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Soit S la suite ordonnée des pixels composants H  on définit l’élément médian par 
 le pixel de position « med » donnée par la (équation 2.6) 

 

Prenons par exemple cette image : 

 

Tableau 2.4 : image à niveau de gris 
 

On va prendre toutes les valeurs de ce voisinage et les classer (par ordre croissant ou 
décroissant) 

                                 

Tableau 2.5 : Classement par ordre croissant 

Dans notre exemple la valeur 250 est remplacée par 25. 

Ce filtre est utilisé pour contrer l’effet « Poivre et Sel » (P&S) dans l’image (figure 2.6). 

 

                       

(a)                                                            (b) 

Figure 2.6 : Image originale (a) et image bruitée (b) par Bruit Poivre et Sel [40] 

 

 

med = N + 1   (2.6) 
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Caractéristiques du filtre médian :  

 Robuste, du moment que les valeurs bruités ou aberrantes n’affectent pas le 
résultat final.  

 Efficace lorsque l’image est dégradée par un bruit impulsionnel consistant dans 
des variations brusques des pixels isolés. 

 Efficace sur le bruit gaussien. 
 Inefficace sur des images binaires bruitées 

        Lorsqu’on prend le voisinage d’un pixel du bord de l’image, il y a un risque de dépasser 
ces bords ce problème est appelé « effet de bord ». Il n’existe pas de méthode standard pour y 
remédier. On peut choisir de ne pas s’occuper des pixels du bord en les laissant de coté (en les 
laisse tels quels).       

      Soient désormais b   et b  avec 1 ≤ b ≤ med ≤ b ≤ (2 × N + 1), qui 
définissent une sous-suite de S telle que la sortie du filtre soit X  si ce dernier appartient à la 
sous-suite. L’élément médian si non. Ces deux paramètres permettent alors de définir un 
compromis entre conservation des détails et suppression du bruit. Un tel filtre est qualifié de 
Filtre médian relâché.  
Les deux images sur la figure suivante montrent le résultat de l’opération de filtrage médian 
(figure2.7.b) sur l’image originale (figure2.7.a). La comparaison des  deux images est 
réalisée par le calcul du rapport suivant : 

nombre de pixels bruités 
nombre de pixels de l′image  

Pour  l’image (a) bruité c’est égale à 0.26 et pour l’image (b) filtrée ce rapport est réduit à 
0.07. 

 
(a) Image bruitée                                            (b) Image filtrée 

Figure 2.7 : Filtrage médian [40] 
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2.2  Binarisation 
 
La binarisation est la technique de classification la plus simple où les pixels de l’image sont partagés 
par un l seuil S en deux classes : ceux qui appartiennent au fond et ceux qui appartiennent à la scène 
(l’objet). L’image est alors séparée en deux classes de façon à ce que l’information comprise entre 0 et 
S est retenue et l’autre non, ou vice-versa. Le fond de l’image   contient  généralement  du   texte   
mais également  du   graphique   qui   sont  quelques   fois   assez   proches, le   texte   risque   
donc   de fusionner des différentes parties du graphique à cause du changement  faible 
d’intensité des    pixels  du   fond   et  ceux   de   l’objet. Une binarisation efficace permet de 
séparer clairement le fond et l’objet. Cette étape prépare l'image entrée pour l'étape de 
reconnaissance [41]. 
                                                    
Travailler avec des images binaires est plus simple, dans une certaine mesure, qu'avec des 
images en niveaux de gris, pour les raisons suivantes : 
 

 On peut très facilement identifier des objets à condition qu'ils soient bien séparés (on 
appelle ça "l'analyse par composantes connexes") ;  

 on a beaucoup moins d'informations à traiter, donc les calculs sont globalement plus 
rapides ;  

 si notre image est bien binarisée, les algorithmes sont dans l'ensemble très robustes.  
 
Évidemment, il y a un certain nombre d'inconvénients à binariser une image comme : 
 

 il faut choisir un seuil correct, ce qui n'est pas toujours facile.  
 on passe d'un espace de couleurs de dimension 255 à un nouvel espace de dimension 2 

: on perd énormément d'informations qui pourraient s'avérer utiles !  
La plupart des algorithmes de binarisation sont très sensibles au bruit, on est souvent obligé 
de lisser l'image en prétraitement.  
 
Définition de l’histogramme 
         

On définit l’histogramme des niveaux de gris d’une image comme étant la fonction   
h :[ 0 ... L-1]  qui associe à chaque niveau de gris entre 0 et L-1 la quantité de pixels de 
l’image qui possèdent cette intensité lumineuse [42].  

L’histogramme d’une    image     peut    être   représenté      par   un   vecteur     dont chaque 
composante   est   un   nombre   de   pixels   de   niveau   de   gris   correspondant   à   son   
indice.   Il permet de fournir effectivement une estimation de la densité de probabilité des 
valeurs des pixels sur l’image observée [43].  

h(i) = n  , i = 0,1, . . . , L − 1 où n  le nombre de pixels de niveau de gris i dans l’image. 
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Figure 2.8: Histogramme des niveaux de gris 

 
Seuillage  
   Il  consiste  à  déterminer  la  valeur  du  seuil  à  partir  duquel  tous  les  pixels  ayant  un 
niveau de gris inférieur à cette valeur sont représentés par un zéros « 0 » le noire, et tout les 
pixels de niveau de gris supérieur auront la valeur un « 1 » (le blanc).  
   Le seuil doit  être calculé d une manière adéquate en cherchant la  valeur   du niveau de gris 
qui se trouve dans la vallée entre les deux pics de l’histogramme du    niveau   de  gris 
(figure2.9), car  les composantes du texte liées des traits fins peuvent se déconnecter, ce qui 
modifie la forme originale du texte [44]. 

 
Figure 2.9 : Seuil de recouvrement 
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Soit l’image I (M x N), supposons que 푓(푥,푦) représente le niveau de gris du pixel aux 
coordonnées (푥, 푦),0  ≤ 푥  ≤  M, 0 ≤   푦  ≤  N et S est le seuil choisi, les pixels de l’objet 
sont ceux ayant le niveau de gris inférieur à S et les autres ayant le niveau de gris supérieur à 
S sont des pixels du fond. Alors, l’image binarisée g (équation 2.7) est déterminée par les 
pixels (x, y) dont la valeur est :     
 

 

Il   existe   deux   grandes   techniques  de binarisation (sélection du seuil  s):  
- Binarisation (seuillage) global 
- Binarisation local  

2.2.1  Seuillage  global : 

Le seuillage global consiste à partitionner l’image en deux classes grâce à un seuil optimal 
qui est calculé à partir d’une mesure globale sur toute l’image. L’histogramme est une mesure 
utilisée le plus souvent dans les méthodes de seuillage. Dans ce cas, le seuil attendu est celui  
qui correspond à la vallée de l’histogramme (figure2.11), celui qui distingue le plus possible 
les deux classes : fond et objet [43]. 

 Dans la méthode de binarisation  globale un seuil unique est calculé à partir d’une mesure 
globale sur toute l’image (équation 2.8). Il nous permet de décider l’appartenance d’un pixel 
à l’objet ou au fond (figure2.10). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     
  Figure 2.10 : Algorithme de binarisation 

g(푥,푦)=
1  si 푓(푥, 푦) > 푆

    0   si 푓(푥, 푦) ≤ S 

 

(2.7) 

    
 Entrée : Image avec niveaux de gris I en format BMP ; 
 Sortie : Image noire et blanche (1 et 0) I’     ;  

 
    Début  
       Copier le contenu de I dans I’      ;  
       H = Histogramme (I’ ) ;  
       X =seuil  
       Pour chaque pixel P de I’      faire  
           Si  P< X   alors  P = 1 ; % rendre le pixel noir  
           Sinon     p = 0 ;             % rendre le pixel blanc 
    Fin 
 

S =
1

M × N × 푓(i, j) 
 
(2.8) 
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Figure 2.11: Choix du seuil sur l’histogramme de l’image à niveaux de gris [45] 

 

La méthode décrite dans [46] peut être tenue comme représentante de cette approche 
(binarisation globale) ; cette methode cherche à maximiser la variance entre deux classes.  

Méthode de Otsu  

        Le but de cet algorithme est la binarisation d'images à niveaux de gris (figure2.12). Ceci 
revient à séparer les pixels de l'images en deux classes, la première ayant un niveau maximal 
(typiquement 255) et la seconde un niveau minimal (0). Cette méthode de binarisation 
nécessite au préalable le calcul de l'histogramme. Puis, la séparation en deux classes est 
effectuée [46].        Le principe est de trouver un seuil optimal qui maximise la différence 
entre deux classes. Il est effectué en se basant sur la variance. Le seuil optimal  
(équation 2.10) S est celui qui maximise la  fonction suivante : 

 

 

 

훿  (équation 2.10) et 훿 (푡) (équation 2.12) sont respectivement la variance totale de 
l’image, la variance inter-classes (between-class variance) 

 

 

 

푚  : la moyenne totale des intensités de  tous les points dans l’image (équation 2.11). 

 

Ou 푃  : la probabilité d’occurrence du niveau de gris i dans l’image. 

 

 

휇(푡) =
훿 (푡)
훿

 
 
 

S = arg ∈[ , ] max휇(푡)  (2.9) 

훿 = (푖 − 푚 )    
 
(2.10) 

푚 = 푖 × 푃    
 
(2.11) 

훿 (푡) = 푃  (푡) × 훿 (푡)− 푃  (푡) × 훿 (푡)   (2.12) 

푃 =
푛표푚푏푟푒       푑푒   푝푖푥푒푙푠     푑표푛푡    푙푒   푛푖푣푒푎푢     푑푒    푔푟푖푠   푖 

푛표푚푏푟푒      푑푒    푝푖푥푒푙푠    푑푎푛푠     푙′푖푚푎푔푒
=

ℎ(푖)
푀 × 푁 

 (2.13) 
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푃  (푡), 푃  (푡) données par les deux équations 2.14 et 2.15  représentent : la somme des 
probabilités d’occurrence des niveaux de gris   des pixels du fond et celle de l’objet en prenant 
le seuil t. 

 

 

 
푚   , 푚   données par les deux équations 2.16 et 2.17  représentent  : la moyenne des 
pixels appartenant au fond et celle des pixels de l’objet. 

 

 

 

훿 (푡), 훿 (푡) données par les deux équations 2.18 et 2.19  représentent  :   la   variance   
de   la   classe   fond  et   la   variance   de   la   class  objet. 

 

 

  
[min, max] est l’intervalle dynamique de l’image. 

 

         

    (a)Image originale                                        (b) image binarisée 
Figure 2.12: Binarisation par la méthode Otsu [45] 

                         푃  (푡) = 푃 = 1 − 푃  (푡) 
 
(2.15) 

푚  (푡) =
∑ 푖 × 푃

 푃  
  

(2.16) 

푚  (푡) =
∑ 푖 × 푃

 푃  
   

(2.17) 

훿 (푡) =
∑ (푖 − 푚  ) × 푃

 푃  
 

 
(2.18) 

훿 (푡) =
∑ (푖 − 푚 ) × 푃

 푃
  

 
(2.19) 

푃  (푡) = 푃  
 
(2.14) 



45 
 

Cette   méthode   est   simple   à   implanter   et   donne   de   bons   résultats en  général. 
Cependant, dans les cas des images de documents, les résultats ne sont pas nets, deux 
différents objets peuvent être confondus. Dans le cas d’une mauvaise illumination du 
document elle ne permet pas de trouver un seuil global (figure2.13).  
 

 
 

Figure 2.13: Problème de seuillage global 

2.2.2  Seuillage  local : 

Dans ce type de seuillage, le seuil de binarisation dépend essentiellement du voisinage du 
pixel considéré. Donc chaque pixel doit être comparé au seuil calculé par sa région. 

Le seuillage adaptatif consiste à faire varier le seuil localement, en fonction des niveaux de 
gris de l’information (texte) et du fond. Plusieurs solutions de seuillage adaptatif ont été 
proposées pour restituer correctement le texte dans tous les cas. On distingue des méthodes 
basées sur un découpage de l’image en régions [45]. Donc La   classification   d’un   pixel   
dépend   non   seulement   du pixel   soi-même   mais   aussi   de   ses   informations   locales, 
on peut prendre comme exemple  la moyenne     des    pixels  de son    voisinage   qui   est  
prise  en    compte   lorsqu’on    construit l’histogramme de deux dimensions [43].   

La table suivante représente le voisinage de pixel de coordonnées (x,y) :       

                                 
f(x-1,y-1) 

f(x-1,y) f(x-1,y+1) 

f(x,y-1) f(x,y) f(x,y+1) 

f(x+1,y-1) f(x-1,y) f(x+1,y+1) 

 
Table 2.6 : Voisinage d’un pixel f(x,y) 
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Parmi les technique de binarisation locale existantes on trouve :  
 

     2.2.2.1 Methode de Bernsen 

    le seuil est calculé mathématiquement par l’équation 2.20 : 

 

Avec : 

- S(i, j) : seuil à appliquer pour le point i, j  

- Max(i, j) : valeur du niveau de gris maximal dans une fenêtre centré - en (i, j) de taille N×M   

- Min(i, j) : valeur du niveau de gris minimal dans une fenêtre centré en (i, j) de taille N×M  

- N et M appartenant à ℕ. 

Cependant, cette technique est très sensible au bruit du fond. À cause de la prise en compte du 
maximum et du minimum uniquement, dans le cas où la fenêtre est uniquement sur du fond, 
le bruit sera interprété comme objet, car le seuil sera bas [26]. 

2.2.2.2  Methode de Niblack 

      Niblack proposa une méthode similaire sur le principe, mais prenant en compte d’autres 
paramètres. Dans sa méthode, le seuil est calculé ainsi : 

 

Avec :  

- S(i, j) : seuil à appliquer pour le point i, j   

- 휎(푖, 푗) : valeur de l’écart type dans une fenêtre centré en i, j de taille N×M   

- µ(i, j) : valeur moyenne des niveaux de gris dans la même fenêtre   

- k : constante fixée le plus généralement à 0, 2 [26] 

- N et M appartenant àℕ. 

Cette méthode est victime du problème cité précédemment mais elle est plus efficace.  

       2.2.2.3  Methode de Sauvola 

 Sauvola  proposa  une  amélioration  de  la  méthode  de  Niblack  afin  de  réduire  sa 
sensibilité au bruit sur le fond. Le seuil est alors calculé ainsi :  

  

 
 

푆(푖, 푗) =
푚푎푥(푖, 푗) + 푚푖푛 (푖, 푗)

2    
(2.20) 

푆(푖, 푗)  =  µ(푖, 푗)  +  푘 × 휎(푖, 푗)  

푆(푖, 푗) =  µ(푖, 푗) +  푘 × ((휎(푖, 푗)푅) − 1)  
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avec  les  mêmes  notations  que  pour  Niblack  et  R étant  une  constante  permettant  
d’ajuster  la dynamique de l’écart type. Le gain apporté par cette pondération permet à la 
méthode d’être très satisfaisante dans le cas de documents mal éclairés. [26] 

        2.2.2.4  Binarisation hiérarchique flou : 

Soit Ω un ensemble de n éléments, Ω = {푥 ,푥 , … … , 푥 }. Supposons qu’on a besoin de 
chercher des éléments satisfaisant une propriété quelconque α. L’ensemble Ω se divise en 
deux sous-ensembles A et B. A contient des éléments possédant α, tant dis que les autres 
appartiennent au sous-ensemble B, le complément de A dansΩ. En vue de la logique 
classique, un élément n’appartient à qu’un sous-ensemble, A ou B. Ça veut dire qu’un 
élément n’a que deux possibilités, soit il a cette propriété, soit il ne la possède pas 
absolument. Cependant, il est possible qu’il existe dans Ω des éléments qu’on ne sait pas 
toujours s’ils satisfont 훼 ou qu’ils ne la possèdent qu’avec un certain degré. Dans ce cas, il 
vaut mieux prendre le sous-ensemble flou pour représenter ces informations [43]. 

Sous-ensemble flou : 

Un sous-ensemble flou A (équation 2.21) de l’espace observée Ω est caractérisé par une 
fonction d’appartenance  휇 (푥) qui associent un élément 푥  de Ω avec un nombre réel, 
휇 (푥) dans l’intervalle [0, 1] et qui quantifie le degré d’appartenance de l’élément 푥 au 
sous ensemble A. Généralement, un sous-ensemble flou est définit comme une collection 
des pairs en ordre  (휇 (푥), 푥). 

 

 

Fonction d’appartenance : 

휇  :  푥 ∈ Ω                       휇퐴(푥) ∈ [0,1] 

Chaque élément dans un sous-ensemble A possède un degré qui estime dans quelle mesure 
l’appartenance de l’élément dans A. Ce degré est déterminé par la fonction d’appartenance. 
Il existe des différentes fonctions. La plus simple est la fonction linéaire (figure2.14) qui 
correspond à l’équation 2.22  : 
 
 
 
 
et celle qui est la plus connue et la plus utilisée est la fonction S de Zadeh (figure2.15) qui 
est donnée par l’équation 2.23 : 

 

 

퐴 = { 휇 (푥 )/푥  , 푖 = 1, … ,푛 } (2.21) 

휇퐴(푥) =
0            푥 ≤ 푎

푥 − 푎
푐 − 푎     푎 < 푥 < 푐

 1          푥 ≥ 푐  
   

 
(2.22) 

휇퐴(푥) = 푆푍(푥) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

0                         푥 ≤ 푎           

2
푥 − 푎
푐 − 푎     푎 < 푥 ≤ 푏      

1 − 2
푐 − 푥
푐 − 푎    푏 < 푥 ≤ 푐 

 1                           푥 > 푐            

   

 
 
(2.23) 
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où (a, c) la région floue, b un point au milieu de a et c, b = (a+c) /2. 

 

Figure 2.14: Fonction d’appartenance linéaire 

 

Figure 2.15: Fonction S de Zadeh 

 
Application de la logique flou dans la binarisation d’images : 
 

Pour le seuillage des images, le but principal est d’obtenir deux classes « blanc » et « 
noir » à partir de l’image originale à niveaux de gris. Cependant, il n’y aucune assurance 
pour une classification grâce à un seuil quelconque. La question se pose toujours si un 
point est vraiment « noir » ou « blanc » ? La théorie de sous-ensembles flous est devenue 
une solution. En définissant un intervalle flou, la fonction d’appartenance nous permet 
d’obtenir deux sous ensembles flous représentant le « noir » et le « blanc » de l’image. 
 

Décrite dans [47], cette méthode est comme une représentante de l’approche locale 
adaptative. Elle est basée sur un principe hiérarchique pour résoudre le problème d’éclairage 
non uniforme. Sous l’hypothèse que l’image ne contient que deux classes : l’objet et le fond, 
le principe de cette méthode est de récupérer le plus possible des pixels à la classe objet. 
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La méthode se compose de 2 étapes : 

Fuzzification : 

 Construction de l’arbre quaternaire : l’image originale est divisée 
consécutivement en quatre sous images de taille de plus en plus petite en évaluant le 
critère d’homogénéité. Chaque sous-image est associée à un nœud de l’arbre 
quaternaire. Si une sous-image satisfait le critère d’homogénéité, la division n’est 
plus nécessaire, elle devient un nœud terminal dans l’arbre. Dans le cas contraire, 
cette sous-image est décomposée en quatre. Le processus continue jusqu’à ce que 
tous les nœuds dans l’arbre soient des terminaux. 
La condition pour que le critère d’homogénéité soit satisfait sur une région, c’est 
qu’il n’y a plus de « différence significative » entre cette région et ses quatre filles. 
Cette condition est vérifiée par le test statistique de Fisher. 
푓 ≤ 퐹 ;( ) : Sous image est homogène.  
푓 > 퐹 ;( ) : Sous image est non homogène. 

f : l’estimation du critère d’homogénéité sur la sous-image évaluée. 

퐹 ;( ) : La valeur prédéfinie de la distribution F avec 3 et 4(k-1) degrés de liberté. 
Les valeurs de la distribution F sont indiquées dans un tableau de Fisher (Tableau 
2.6) (voir annexe A).  
 
 Calcul des degrés d’appartenance : Les degrés d’appartenance de tous les 
pixels sont calculés à chaque niveau de l’arbre. L’équation 2.24 donne le degré 
d’appartenance 휇 d’un pixel (푥,푦) au niveau de division 푘 de l’arbre. 
 
 
où la moyenne et l’écart type sont déterminés dans la région contenant pixel (x, y) au 
niveau k. 

 
Défuzzification : 

 Décision : Après avoir fait des différentes évaluations de l’appartenance de 
chaque pixel à une des deux classes, la fonction d’agrégation t-conorme de Zadeh est 
affectée à la détermination de la mesure d’appartenance finale à la classe objet 
(équation 2.25). 
 
 
 
 

et le degré d’appartenance final au fond est : 

 

휇( , ) = 푆 (푥,푦) ;푚표푦푒푛푛푒 − 푒푐푎푟푡 푡푦푝푒;푚표푦푒푛푛푒 ;  푚표푦푒푛푛푒 + 푒푐푎푟푡 푡푦푝푒  (2.24) 

휇 (푥,푦) = ℎ 휇 (푥, 푦), 휇 (푥,푦), … … … , 휇 (푥,푦)  

                =  푚푎푥 휇 (푥,푦), 휇 (푥, 푦), … … … … , 휇 (푥, 푦)  

 
(2.25) 

휇 (푥,푦) = 1 − 휇 (푥,푦)  
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 Défuzzification : il s’agit de mettre au point des pixels à deux classes. 

휇 (푥,푦) > 휇 (푥, 푦)  ⇒  (푥, 푦) ∈ classe objet 

 휇 (푥, 푦) ≤ 휇 (푥, 푦)  ⇒  (푥, 푦) ∈ classe fond 

L’affectation de cette méthode à l’image de la (figure 2.6.a ; page 36) donne le résultat  
représenté par la (figure 2.16).  
 

 

Figure 2.16: Résultat de la méthode hiérarchique flou 

 
La binarisation  réalisée dans ce travail se divise en deux étapes : 

  La première  utilise un seuil global calculé de la manière suivante : 

 

 

Si f(x,y) > S  alors g(x,y)=255. 
 
Si f(x,y)≤  S  alors ; garder le niveau de gris.  
 

 La deuxième étape  est une  application de la méthode hiérarchique flou sur le résultat 
obtenu par la première. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

S =
1

M × N × 푓(i, j) 
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2.3  Etiquetage :  

       L’étiquetage des pixels (L'extraction    des   composantes      connexes,  procédure       
également     appelée   capture    des connexités), est largement utilisé en Reconnaissance des 
Formes (RdF) pour  segmenter  les images binaires. La technique consiste à regrouper  les 
pixels voisins dans un ensemble appelé composante connexe. Chaque ensemble est disjoint 
des autres et peut ensuite être aisément isolé (figure 2.22). La 4-connexité est distinguée de la 
8-connexité suivant que le critère de voisinage comprend les 4 ou les 8 voisins d'un pixel.  

   Il existe deux principales méthodes pour accomplir cette tâche :  

     - la première est basé sur une procédure de suivi de contour : en parcourant le contour d'un  
objet  et  en revenant  au point  de départ, une  composante connexe est  délimitée,  à 
l'exclusion cependant des contours intérieurs correspondant aux éventuels trous.  

      - la seconde   méthode  procède  par  une  propagation     d'un  étiquetage  des  pixels 
lorsque l'on effectue un balayage des lignes et des colonnes de l'image [44].  

   Nous avons utilisé un algorithme de ce type fonctionnant en plusieurs passes (2 ou 4 
passes), suivant le critère de 4-connexité. 

                                                                     Pixel à étiqueter 

 

 

 

 

                                         4-connexité                                                   8-connexité 

Figure 2.17: types de connexité 

  Algorithme : Approche par double parcours (two-pass)  

Pour l’explication de cette méthode on note B l’image binaire à étiqueter et par L le 
résultat  obtenu, c’est la matrice (ou carte) des étiquettes [48]. 

Premier parcours de l'image, dans le sens classique (raster-scan order) : 

         À chaque pixel de valeur « 1 » dans B, on affecte 

- la plus petite étiquette parmi celles de ses voisins haut et gauche 
        ou 

- une nouvelle étiquette si aucun de ces 2 voisins n'est encore étiqueté 

 
 

  . 

  . 

  . 

  . 

  . 

  . 

  . 

  . 

  . 

  .   . 

  . 
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       Second parcours de l’image, dans le sens inverse : 
 

- à chaque pixel précédemment étiqueté, on affecte la plus petite étiquette parmi 
la sienne et celle de ses voisins bas et droite. 

Prenons l’exemple de l’image B de la figure 2.20 pour détailler cet algorithme :  

       
                                         B                                              L                    

                         

Figure 2.18 : image binaire et sa matrice initiale correspondante 

 

1 er parcours : 

 Initialisation  nbLabels=0 

              

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 Étape 1  
les voisins haut et gauche  
du  premier pixel à 1 dans B 
ne sont pas encore 
étiquetés ⇒  nouvelle 
étiquette (nbLabels=1)   

 Étape 2  
le voisin gauche du pixel           
suivant à 1 dans B est déjà            
étiqueté à 1 ⇒  
affecter  cette même 
étiquette au pixel   

 Étape 3 
nouvelle étiquette 
(nbLabels=2) 
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 Étape 4  
affecter au pixel l'étiquette 
de son voisin gauche 

  

 Étape 5 
nouvelle étiquette  
(nbLabels=3) 

  

 Étape 6  
les voisins haut et gauche du            
pixel suivant à 1 dans B sont            
étiquetés différemment ⇒ 
affecter au pixel l'étiquette 
minimale 

  

 Étape 7  
affecter au pixel l'étiquette  
de son voisin haut 

  

 Étape 8  
affecter au pixel l'étiquette  
de son voisin haut 
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2 eme parcours : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Étape 9  
nouvelle étiquette 
(nbLabels=4) 

  

 Étape 10  
affecter au pixel l'étiquette  
de son voisin gauche 

  

 Étape 11  
les voisins haut et gauche du            
pixel suivant à 1 dans B sont            
étiquetés différemment  
 ⇒ affecter au pixel 
l'étiquette minimale 

  

Figure 2.19 : premier passage de l’étiquetage 

 Image et carte initiale 

  

 1ère étiquette modifiée            
Affecter au pixel l'étiquette            
de son voisin droit car elle            
est inférieure à la sienne 
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L’opération d’étiquetage (en deux passages) se répète jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de 
changement sur l’image. 
 

 (étiquette non modifiée) 

  

 3ème étiquette modifiée            
Affecter au pixel l'étiquette            
de son voisin droit car elle            
est inférieure à la sienne et à            
celle de son voisin bas 

  

 Carte à l'issue du 2ème 
parcours             
Aucune autre étiquette n'est            
plus modifiée  

  

Figure 2.20: deuxièm passage de l’étiquetage 

 2ème étiquette modifiée            
Affecter au pixel l'étiquette            
de son voisin droit car elle            
est inférieure à la sienne 

  

 (étiquette non modifiée) 

  



56 
 

 
 

 

Figure 2.21 : Carte finale des étiquètes  

 

Figure 2.22 : Exemples d’étiquetage 

  

2.4 Operations Morphologiques sur les images binaires :  

Le terme « Morphologie » est utilisé en Biologie, qui veut dire l’étude de la structure des 
animaux et des plantes. Le même terme peut être appliqué sur les objets d’une image dont le 
but est d’étudier leurs structures. Ils existent deux opérations basiques et essentielles :  
la dilatation et l’érosion [49].   

La définition de la dilatation et de rendre un objet plus large, vaste ou encore plus ouvert. 
L’érosion vise à détruire graduellement la surface d’un objet. Pour réaliser l’érosion d’une 

image on applique des filtres appelés SE (Structuring Element) [50].   
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 2.4.1 Dilatation 

L’opération de dilatation est effectuée  par balayage de l’élément structurant  
SE (Structuring Element) sur l’image A  manière similaire à la convolution. Elle est 
complètement décrite par les étapes suivantes [51]   : 

1) Si l’origine de l’élément structurant (centre de la fenêtre SE) coïncide avec un pixel 
« blanc », pas de changement et déplacer le SE vers le prochain pixel. 

2) Si l’origine de l’élément structurant (SE) coïncide avec un pixel « noir » dans l’image, 
alors tous les pixels voisins appartenant à la fenêtre SE prennent la valeur « noir ».  

  
 La dilatation d’une image A par un élément structurant B est symbolisée par : 퐴⨁퐵. 
 
 Un élément structurant SE peut avoir plusieurs formes (figure 2.23 ). Les formes les plus 
utilisées sont (carré, disque, ligne horizontale ou verticale,..), la figure suivante : 

 

Figure 2.23 : Formes de l’élément structurant 

Un exemple de dilatation d’une forme quelconque est présenté sur la (figure 2.24 ). On note 
qu’après l’opération de dilatation tous les pixels « noirs » de l’image originale sont conservés. 
Elle provoque l’expansion de tous les contours et aussi le remplissage des petits trous   
(figure 2.25 ) de l’image originale [51]. 

 

Figure 2.24 : Illustration de processus de dilatation 

Elément 
structurant à  

4 voisins 

Elément 
structurant à  

8 voisins 

Image originale ‘A’ SE ‘B’ Image âpres dilatation ′퐴⨁퐵′ 

noir 

blanc 

noir 

blanc 
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                            Image originale                                          image après dilatation 

Figure 2.25 : Exemple de dilatation d’image 

      2.4.2  Erosion  

Cette opération est similaire à la dilatation. Les pixels sont transformés en « blanc » au lieu de 
« noir ». Donc balayer l’image par le SE et suivre les étapes [38] : 

1) Si l’origine de l’élément structurant (centre de la fenêtre SE) coïncide avec un pixel 
« blanc », pas de changement et déplacer le SE vers le prochain pixel. 

2)  Si l’origine de l’élément structurant (SE) coïncide avec un pixel « noir » dans l’image, et 
il existe au moins un seul pixel blanc dans la fenêtre SE alors le pixel prend la valeur 
« blanc ».  

L’érosion d’une image A par un élément structurant B est symbolisée par : 퐴⊝ 퐵. 
Un exemple d’érosion d’une forme quelconque est présenté par la figure 2.26. 

 

 

Figure 2.26 : Illustration de processus de l’érosion 

Image originale ‘A’ SE ‘B’ Image après dilatation 퐴⊝ 퐵 

noir 

blanc 
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Le résultat de ce traitement revient à transformer en pixels du fond les pixels objets en contact direct 
avec des pixels du fond. Cela revient à "raboter" d'une couche de pixels les masques des objets [52]. 
Un exemple d’érosion d’une image est illustré sur la  (figure 2.27).  
 
 
 

  
                            Image originale                                          image âpres érosion 

Figure 2.27 : Exemple d’érosion d’image 

 
La combinaison des deux opérations basiques dilatation et érosion donne d’autre opérations 
plus complexes. Les combinaisons les plus utilisées en filtrage morphologique sont 
l’ouverture et la fermeture de l’image. 

 
       2.4.3  Ouverture 
 
L'ouverture consiste à appliquer à l'image binaire une érosion d'une profondeur donnée suivie 
d'une dilatation de profondeur identique. L'érosion va permettre d'éliminer les petites 
structures isolées. Par exemple, sur la figure 2.28, l'érosion permet de gommer les petits 
objets et ne laisser subsister que le masque du noyau. La dilatation permet de retrouver les 
dimensions originales du noyau [37]. 
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Figure 2.28 : Ouverture morphologique 
2.4.4  Fermeture 
 
La fermeture consiste à appliquer à l'image binaire une dilatation d'une profondeur donnée 
suivie d'une érosion de profondeur identique. La dilatation va permettre de boucher les trous. 
Par exemple, sur la figure 2.29, la dilatation comble tous les trous dans le masque du noyau. 
Cependant on constate que le noyau a maintenant une forme empâtée et surdimensionnée. La 
mesure de paramètres morphologiques sur ce masque serait donc surévaluée. L'érosion qui 
suit permet de compenser cet épaississement. On constate que le masque du noyau a retrouvé 
ses dimensions originales alors que son contour apparaît moins échancré. 
La fermeture a aussi effectué un lissage du contour [52]. 
 

 
 

Figure 2.29 : Fermeture morphologique 
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      2.4.5  Réduction avec seuillage  
 

On considère une image binaire dont un pixel de fond porte la valeur ‘0’ et un pixel de 
l’objet porte la valeur ‘1’. On divise cette image en blocs de taille 2 × 2 pixels. Chaque bloc 
de 4 pixels sera remplacé par un seul pixel, la valeur de ce pixel est soit ‘0’ ou bien ‘1’ suivant 
la valeur choisie pour le seuil S avec : 1 ≤ S ≤ 4 .  
Si la valeur de la somme des 4 pixels est supérieure ou égale à S : Le bloc est remplacé par ‘1’   
Si non : Le bloc est remplacé par ‘0’. 
Apres une seule opération de réduction (appelé aussi réduction 4 × 1) avec un seuil donné le 
nombre de pixels de l’image est réduit de 2  à 2  [23]. Le concept de cette opération est 
illustré sur la  (figure 2.30).  
 

  
Figure 2.30: illustration de réduction avec seuil 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

       Val = som(pix00 + pix01 + pix10 + pix11)>= S ? 1 : 0 
2  pixels 

  2  pixels 
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Discussion  
 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue quelques techniques de traitement 
d’images de documents en présentant des  techniques de prétraitement (filtrage, binarisasion), 
et d’autres techniques de traitement de haut niveau comme l’ étiquetage et les opérations 
morphologiques (dilatation, érosion, fermeture, ouverture, réduction).  

 
      En raison de la multitude de sources de bruits, et surtout de la multitude d’effets de ces 
bruits sur une image, il n’existe pas de technique de restauration générale d’image adaptée à 
toutes les situations. Il existe de nombreuses recherches permettant d’approcher ce traitement 
automatisé du bruit mais, en général, ces techniques cherchent à adapter les traitements, en 
fonction d’estimations calculées à partir de l’image. La méthode de segmentation proposée est 
basée sur les différentes techniques de traitement  

 
    Dans la section suivante nous présentons notre méthode proposée pour la segmentation 
d’image de document qui utilise les différentes techniques de traitement citées dans ce 
chapitre, cette méthode  comprend la détection des zones d’intérêt (ou blocs) et leur 
classification. 
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CHAPITRE 3 
 

PRETRAITEMENT ET SEGMENTATION 
 

Dans l’analyse et la reconnaissance de documents (ARD), le prétraitement est  toujours    
une  des     premières     étapes utilisées. Elle a  donc    une    grande influence sur  la  
performance des étapes suivantes et sur le résultat final. L’image brute est une structure simple 
dans son organisation mais complexe dans son contenu. Ceci est dû à plusieurs facteurs, d’une part la 
grande quantité d’information qui y réside et d’autre part le nombre important de processus 
indépendants de l’utilisateur qui tendent à y introduire des distorsions indésirables, donc au dégrader. 

L’image acquise  par un capteur est toujours accompagnée de parasites [53], Parmi les 
éléments de perturbation on trouve : 

 L’éclairage qui peut engendrer des ombres, des reflets, peut être très puissant et saturer 
la caméra ou bien trop faible er rendre l’image trop sombre.          

 La qualité optique de l’objectif : aberration, astigmatisme, etc.…, et celle de prise de 
vue : mise au point. 

 Le bruit électronique inhérent au capteur qui engendre une imprécision dans la 
restitution des niveaux de gris. 

La segmentation a pour but de localiser, à  partir de document d’une page, les blocs qui 
composent cette dernière. Plus concrètement, le problème de la segmentation peut se formuler 
comme suit : 

Etant donnée l’image digitalisée d’une page, déterminer une partition géométrique de cette 
dernière de sorte à isoler tous les blocs qui la composent. 

Dans cette section nous détaillons notre méthode, nous présentons dans l’ordre les stratégies 
de prétraitement et préparation, puis les techniques appliquées en matière de la segmentation. 
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3.1 Aperçu de la méthode générale  
 

La méthode de segmentation que nous avons développé est composée de trois phases : 
le prétraitement, l’initialisation de la segmentation,  et la finalisation de segmentation, comme 
le montre la figure 3.1. La première phase consiste à filtrer le bruit dans l’image et de passer 
de l’image à niveau de gris à une image à deux niveaux seulement (fond ou objet). Pour 
effectuer la deuxième phase, on implémente une méthode de classification descendante, c’est 
une analyse d’image par des opérations morphologiques. Cette deuxième étape permet 
d’effectuer une segmentation initiale. Dans la troisième étape on procède l’image par une 
segmentation plus précise, en utilisant un lissage horizontal et vertical des composantes suivi 
par un étiquetage, cette dernière phase corrige aussi la segmentation initiale, ce qui renforce la 
robustesse de la méthode. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.1 : Méthode adoptée  
 
3.2 Prétraitement : 
 
Le rôle du prétraitement dans sa définition la plus générale est de remédier aux dégradations 
ayant affecté l’image et de rendre cette image mieux adaptée à une application particulière. 
Donc le prétraitement consiste à améliorer la qualité de l’image en éliminant les défauts dus à 
l’éclairage et au processus d’acquisition [54]. 
 
L'étape suivante est de réaliser un traitement de l'image capturée à préparer pour une analyse 
ultérieure. Ce traitement comprend deux parties [55] :  

- Filtrage :  la réduction de bruit  
- Binarisation : réduction des niveaux de gris ou transformation d’une image à niveaux 

de gris en une image binaire. 
 Comme illustré par la figure suivante. 
 

Image numérique             

Segmentation initiale 
ou pré-segmentation 

Prétraitement 

Image préparée 

Image pré-
segmentée 

Segmentation finale 

Image segmentée 
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Figure 3.2 : Aperçu de la méthode de prétraitement  
 
3.2.1 Filtrage : 
 

Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels d'une image, généralement dans 
le but d'améliorer son aspect. En pratique, il s'agit de créer une nouvelle image en se servant 
des valeurs des pixels de l'image d'origine. 

Le type de filtrage utilisé est Gaussien, il permet de réduire le bruit et offre un bon lissage, 
avec la conservation des contours, la figure3.3 illustre l’application de cette procédure sur une 
image de document et la comparaison de son résultat avec les résultats obtenus par  
 filtrage médian et filtrage moyen. Le filtrage moyen est très simple à implémenter et rapide 
mais peut robuste, en comparant la figure3.3.b et la figure3.3.d nous remarquons que le 
filtrage gaussien élimine bien le bruit présent sur  la figure3.3.a ‘fond en bleu en haut de 
l’image’ par contre le filtrage moyen garde la couleur du fond.  

Le filtrage médian (figure3.3.c) élimine la couleur du fond mais il rabote le texte. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Binarisation 

Filtrage 

Image à niveaux    
de gris 

Image à deux 
niveaux     

Image originale           
I 
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         (a) Image originale                                                 (b) filtrage gaussien 

               
(c) filtrage médian                                                     (d) filtrage moyen 

Figure 3.3 : Filtrage d’image 
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3.2.2 Binarisation : 
 
L’histogramme de l’image de document contient deux modes : un fort correspondant au fond 
et un faible correspondant à l’objet. Cependant ce qui est important est celui de l’objet. La 
frontière entre l’objet et le fond n’est pas toujours claire surtout dans les zones où les 
caractères et les objets non textuels sont proches. Donc, obtenir l’objet dont les composants 
sont clairs et nets est le but final de notre méthode. 
 
La méthode proposée peut être considérée comme la combinaison de l’approche globale et 
l’approche locale. Elle se compose de deux étapes. Utilisant la technique de seuillage global, 
la première étape a pour but d’éliminer la plupart du fond qui domine l’image observée  
et de garder la partie importante contenant l’objet. La deuxième étape consiste à raffiner le 
résultat de l’étape précédente pour rendre l’objet plus net.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.4 : Binarisation adoptée  
 
Dans les parties ci-dessous, on va prendre ces notations suivantes : 
푔(푥, 푦): le niveau de gris du pixel (푥, 푦)de l’image originale I. 
푔 (푥, 푦): le niveau de gris du pixel (푥, 푦)de l’image intermédiaire I . 
푔 (푥, 푦): le niveau de gris du pixel (푥, 푦) du résultat final I . 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Image originale 
              I 

Seuillage Global 

Binarisation 
locale adaptative 

Image intermédiaire 
I  

        

Résultat final              
I  
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3.2.2.1 Etape de seuillage global 
 
Une méthode de seuillage global nous aide à chercher un seuil pour toute l’image. Dans ce 
cas, nous avons choisi  comme solution possible, d’utiliser un seuil global représenté par la 
moyenne des intensités des pixels de l’image originale I (équation 3.1). 
 
 
 
 
Au lieu de mettre le résultat de cette étape comme une image noire et blanche, on va garder la 
valeur originale des pixels appartenant à l’objet pour obtenir une image intermédiaire 
(équation3.2) (figure 3.5.b). Si 푔 (푥, 푦) est l’intensité lumineuse du pixel (푥, 푦) de cette 
image, alors : 

 
 
 
 

   
(a) Image originale                                     (b)  Image intermédiaire 

 
Figure 3.5: première étape de binarisation  

 
3.2.2.2 Etape de raffinage 
 
L'image obtenue après la première étape a bien gardé la partie qui nous intéresse. Cependant, 
l'objet n'est pas vraiment net, les parties différentes de l'objet ne sont pas clairement 
distinguées car une minorité des pixels qui auraient dû appartenir au fond sont attribués à 
l'objet. En général, ce sont des pixels aux frontières objet-fond. C'est pourquoi on a besoin 
d'un autre traitement pour éliminer ces pixels. Dans cette deuxième étape, l'opération n'est 
effectuée que sur l'objet obtenu à partir de la première étape, c.à.d, on manipule sur l'image 
intermédiaire I  mais sans compter les pixels du fond (ceux dont le niveau de gris est égal à 
255). 
 

S =
1

M × N × 푔(푥, 푦) 
 
(3.1) 

푔 (푥,푦) =  255      푠푖       푔(푥,푦) > 푆
  푔(푥,푦)    푠푖   푔(푥, 푦) ≤ 푆 

 
(3.2) 



69 
 

Si l'on essaie de chercher un seuil à effectuer globalement sur I , il risque de perdre des parties 
de l'objet dont les intensités sont moins fortes que ceux des autres. Cela vient du fait que 
l’illumination n’est pas forcément constante sur l’image. C'est la raison pour laquelle on doit 
chercher une méthode de seuillage adaptatif qui permet de tenir compte des informations 
locales pour diminuer l'effet ci-dessus. Cette méthode est basée sur le principe de l'arbre 
quaternaire et la théorie de sous-ensembles flous. L'image à traiter sera décomposée de plus 
en plus en sous-images de taille petite en évaluant le critère d'homogénéité. Une image dont 
ce critère n’est pas satisfait sera divisée en 4 sous images. 
Le processus appliqué, afin de réaffecter un pixel qui est déjà classé comme l’objet dans I  à 
la classe fond ou à la classe objet, se compose de 3 sous-étapes : 

-  Construction de l'arbre quaternaire. 
-  Calcul de degrés d'appartenance de chaque pixel à chaque niveau de l'arbre. 
-  Décision de degré final d'un pixel pour le classer au fond ou à l'objet. 

Soit O  l’ensemble des pixels portant la valeur originale d’une région rectangle  
(équation 3.3)  (une sous-image) quelconque 푅  de l’image intermédiaire I . On peut 
considérer 푅 comme un nœud de l’arbre et 푅  comme la racine I . 
 
 
Parce qu’on ne s’intéresse que sur l’ensemble O  , toutes les notions et les formules 
concernant la région 푅 ne sont appliquées que sur les pixels dans O  . 
 
Construction de l’arbre quaternaire 
 
La hiérarchie associée à l'image I  de taille M x N est construite en divisant successivement 
cette image en sous-images de taille de plus en plus petite. 
- L'imageI  est prise comme la racine de l'arbre qu'on va construire. Elle correspondant à un 
nœud au niveau 0 (figure 3.6). 
- Les nœuds au niveau k sont créés par des nœuds décomposables au niveau k-1. Les nœuds 
décomposables sont ceux qui ne satisfont pas le critère d'homogénéité. Un nœud 
décomposable au niveau k est divisé en 4 nœuds au niveau k+1. Ceux qui ne sont pas 
décomposables représentent des nœuds terminaux (des feuilles) de l'arbre. Ce processus est 
répété jusqu'à ce qu’il n'y a plus de nœuds décomposables. 
Quand le processus de subdivision s'arrête, l'image originale est représentée par des nœuds 
terminaux. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

O = {(푥,푦) ∈ 푅 |푔 (푥,푦) ≠ 255},푅 ⊂  I      (3.3) 
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Figure 3.6 : Structure tridimensionnelle de l’arbre quaternaire 

Le critère d’arrêt est le suivant :   

On ne décompose jamais une région Ri dont tous les pixels sont déjà classés comme un fond, 
c’est à dire que l’ensemble O  est vide. La région 푅 sera représentée par un nœud terminal. 
Pour d’autres régions, la décision dépend de la relation entre la région et ses quatre filles 
correspondantes (équation 3.4). En principe, on ne découpe plus une région s'il n'y a pas de 
différence significative entre la moyenne de la région mère et celles de ses quatre filles, ainsi 
que entre leurs variances. Alors, on doit prédéfinir un seuil afin de définir  
la « différence significative ». Pour éviter le problème de choisir le seuil, un test statistique de 
Fisher est utilisé pour vérifier le critère d'arrêt [56]. Ce test nous permet de comparer les 
moyennes et les écarts-types entre la mère 푅 et les quatre 
 filles  푅 , 푅 , 푅 , 푅 . 
 
 
 
 
 
Où 
휎  , 푗 ∈ {1 , 2 , 3 , 4} et 휎  sont successivement les écarts-types calculés sur les données de 4 
filles et de la mère. 
푚  , 푗 ∈ {1 , 2 , 3 , 4} et 푚 sont les moyennes correspondantes. 
휎  , 푚  푗 ∈ {1 , 2 , 3 , 4} et 휎 et 푚  sont calculées sur O  ,j ∈{1,2,3,4} et O  

Supposons que les quatre sous-images filles de l'image mère sont indépendantes  
et présentent des distributions des niveaux de gris normales et identiques, le test 
d'homogénéité f de Fisher (équation 3.5) a une distribution 퐹 ; 

∝ . 
 

퐻푦푝표푡ℎè푠푒 푛푢푙푙 휎 = 휎 = 휎 = 휎 = 휎 푒푡 푚 = 푚 = 푚 = 푚 = 푚            
 

퐻푦푝표푡ℎè푠푒 푎푙푡푒푟푛푎푡푖푣푒    ∃ 푗 ∈ {1 , 2 , 3 , 4} | 휎 ≠ 휎   표푢   푚 ≠ 푚                    
 

 
(3.4) 

푓 =
푘 ∑

푚 −푚
3  

∑ ∑ 푋 − 푚
4 ∗ (퐾 − 1)  

 

 
(3.5) 



71 
 

K : le nombre de pixels dans chaque sous image 
푋 : le niveau de gris du kème pixel de la sous-image j. 
p : le degré de liberté, dans ce cas, p = 3 = le nombre de sous ensemble – 1 
n : le nombre total de pixels de l'image mère = 4K 
a : le niveau de confiance (confidence level) 

La décision d'homogénéité d'une région dépend de la comparaison f et 퐹 ; 
∝  

푓 ≤ 퐹 ; 
∝ . : L’hypothèse H0 est « vrai ». La région est homogène 

  
푓 > 퐹 ; 

∝ . : L’hypothèse H1 est « vrai ». La région est hétérogène. 

Il est bien évident qu’un test statistique n’apporte de signification que si la taille de 
l’échantillon est suffisamment grande. Il faut donc déterminer la taille minimale de 
l’échantillon pour appliquer le test. Il nous aide à évite le problème de sur-découpage. 
En bref, la décomposition d’une région Ri s’arrête si une des deux conditions suivantes est 
satisfaite. Ri deviendra un nœud terminal. 
1) Card (O  ) ≤ taille    ou bien 
2) Card (O  ) > taille  et f ≤ 퐹 ; 

∝  
Card (O  ): la cardinalité de l’ensemble O  

taille  : La taille minimale de l’échantillon pour l’application du test statistique.  
A l’implémentation, nous avons choisi 40 comme une valeur expérimentale de 
taille .Cette valeur représente la moyenne entre le nombre de pixels des espaces  
inter-caractère et le nombre de pixels des trous se trouvant à l’intérieure du texte.  
 

 
 

Figure 3.7 : Quadrillage de l’image intermédiaire 
 
Calcul des degrés d'appartenance de chaque pixel 
 
À chaque nœud de l’arbre, si la région correspondante n’est pas homogène, la théorie de 
l’ensemble flou sera appliquée pour la classification de ses données en deux sous-ensembles 
flous F (fond) et O (objet) en évaluant leurs degrés d’appartenance. Cela signifie que ces 
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degrés d’appartenance à la classe objet 휇 (푥, 푦) et à la classe fond  휇 (푥,푦) de chaque pixel 
sont calculés pour chaque niveau k de l’arbre. 
Etant une fonction la plus souvent utilisée, la fonction S de Zadeh est prise pour calculer le 
degré d’appartenance à la classe fond d’un pixel. Supposons que 휇 (푥,푦) et 휇 (푥, 푦) sont 
successivement le degré d’appartenance à la classe fond et celui à la classe objet  
du pixel (푥,푦) ayant le niveau de gris 푔 (푥, 푦) , ils sont déterminés par les deux équations 
(3.6) et (3.7)    : 

 

 

 

 

 

 

Avec :   푏 = (푎 + 푐)/2  
Pour les estimations des paramètres a, b, c, on prend des propriétés locales des régions 
 (des nœuds). Sur l’intervalle dynamique de la région, l’intervalle  
(moyenne – écart-type, moyenne + écart-type) est considéré comme la bande d’incertitude, b 
est la moyenne de cette bande. 
Les degrés d'appartenance d'un pixel (x, y) au niveau k sont déterminés par : 

 

푚 et 휎 sont la moyenne et l'écart-type calculés sur une sous-image correspondante à un nœud au 
niveau k. 
 
Décision de degré d'appartenance final 
 
Après avoir calculé les degrés d'appartenance d'un pixel à tous les niveaux, il faut prendre une 
décision : parmi eux quelle est la valeur qui va décider la classification du pixel ? c’est donné 
par les équations 3.9 et 3.10. 
 
 
 
 
 
 

Alors, un pixel (x, y) va appartenir à la classe fond F si 휇 (푥,푦) > 휇 (푥,푦) , si non il est mis 
comme un pixel de l’objet. 

휇 (푥, 푦) = 푆푍(푔 (푥, 푦),푎,푏, 푐) =  

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

0                                       푔 (푥,푦) ≤ 푎           

2
푔 (푥, 푦) − 푎

푐 − 푎     푎 < 푔 (푥, 푦) ≤ 푏      

1 − 2
푐 − 푔 (푥,푦)

푐 − 푎    푏 < 푔 (푥, 푦) ≤ 푐 

 1                                        푔 (푥, 푦) > 푐            

 

 
 

(3.6) 

휇 (푥, 푦) = 1− 푆푍(푔 (푥, 푦),푎, 푏, 푐) (3.7) 

휇 (푥, 푦) = 푆푍(푔 (푥, 푦),푚 − 휎,푚,푚 + 휎) ;  휇 (푥,푦) = 1 − 휇 (푥, 푦)  (3.8) 

휇 (푥, 푦) = ℎ 휇 (푥, 푦),휇 (푥,푦), … … … … , 휇 (푥,푦)  

                =  푚푎푥 휇 (푥,푦),휇 (푥, 푦), … … … … ,휇 (푥, 푦)  

 
(3.9) 

휇 (푥, 푦) = 1 − 휇 (푥,푦)   (3.10) 
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Le résultat final I  est: 
 
 
 

 
Figure 3.8 : Résultat final de binarisation de l’image de la figure 3.5.a   

 
3.3 Segmentation : 
     Comme il a été mentionné précédemment, la reconnaissance de la structure physique d’un 
document  est de segmenter  l’image  de ce document  en blocs, la segmentation consiste à 
localiser les régions du texte et les régions non textuelles,  et  les délimiter par des rectangles 
circonscrits [45] (figure 3.9)  ou bien par leurs contours (figure 3.10). 

                

Figure 3.9 : délimitation par des rectangles 
 
 
 

I  = (푥,푦), x = 0, … , M − 1 ; y = 0, … , N − 1 ; 푔 (푥, 푦) ∈ {0,255}     

푔 (푥, 푦) =
0     휇 (푥, 푦) ≤ 휇 (푥,푦)

255    휇 (푥,푦) > 휇 (푥, 푦) 
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Figure 3.10 : Délimitation par des contours   
 
 

La reconnaissance de la structure physique des documents est la partie la plus compliquée, car 
elle présente une richesse et une variété au niveau des composantes. Notre étude est consacrée 
à résoudre ce problème dans le cas des documents à structure complexe [53]. 

La (figure 3.11) illustre la  démarche proposé pour la segmentation de documents: 
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Figure 3.11 : Méthode de segmentation utilisée 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Extraction des coordonnées des blocs 

Pour chaque 
bloc 

Pre-segmentation  par  Algorithme 
de Bloomberg  amélioré 

Blocs non-textuels Image pré-segmentée 

Construction de blocs par RLSA 

Détection de blocs par étiquetage 
des composantes connexes  

Image en blocs 

Image en blocs étiquetés 

Segmentation finale 

Etiquetage des lignes 

Extraction des dimensions des lignes 

classification et Décision 
du bloc 

Image binaire 
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3.3.1 Pré-segmentation (Application de l’algorithme de Bloommberg amélioré)  
 
L’algorithme de Bloommberg est un algorithme de segmentation d’images de documents en 
blocs texte/image utilisant les opérations morphologique de base. L’image peut être fermée 
par un élément structurant (ES) dont le but de solidifier les composante non textuelles comme 
elle peut être ouverte pour expulser les parties du texte et conserver les composantes des 
parties non-textuelles. Les portions résiduelles ou les grains des parties non-texte peuvent 
utiliser pour régénérer ces  composantes [23]. Les étapes à suivre pour réaliser cet algorithme 
sont organisées dans le diagramme de la figure 3.12.  
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.12 : Algorithme de Bloomberg[23] 

Dilatation par ES= ퟑ × ퟑ (carré) 

Image binaire 

Double réduction 4 × 1  de seuil T=1 

Réduction 4 × 1  de seuil T=4 

Réduction 4 × 1  de seuil T=3 

Ouverture par un ES = ퟓ × ퟓ (carré) 

Double expansion ퟏ × ퟒ   

Image en grains  

Superposition 

Double expansion ퟏ × ퟒ   

Blocs non-textuel 
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En partant d’une image de document composite binaire, nous appliquons  
le ’’Bloomberg’s Algorithme’’ qui consiste à faire une double réduction 4 × 1 avec seuillage 
de seuils T = T = 1 Comme le montre la figure 3.13.b, ensuite de la même façon une 
réduction 4 × 1 avec seuil T = 4  suivie d’une quatrième réduction de dimension 4 × 1 
toujours mais avec seuil T = 3.  
 
Sur la figure suivante on donne un exemple de double réduction de limage (a) avec seuils  
T = T = 1 (on peut dire aussi que c’est une seule réduction (16 × 1). L’image résultante (b) 
n’est pas en dimensions  réelles. 
 

 
(a) Image binaire                                             (b) image réduite 16 × 1    

 
Figure 3.13 : réduction de la taille de l’image  

 
Dans ce qui suit, on détaillera les différentes opérations nécessaires pour la segmentation 
d’image en représentant les résultats des opérations effectuées, on prend l’image représentée 
sur la figure 3.14 comme image originale à segmenter. 
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Figure 3.14 : image à segmenter 

 
Le but de l’algorithme utilisé  est de détruire les parties (composantes) textuelles de l’image 
de document et ne laisser que les parties non-textuelles (dessins ; tableaux ; graphes ; etc.). Un 
problème est rencontré l’ors de la réduction de la taille de l’image est qu’une composante 
non-textuelles peut être détruite si elle présente une faible épaisseur (un contour isolé par 
exemple ou bien une ligne d’un tableau) dans ce cas l’algorithme échoue pour la 
discrimination entre les composantes textuelles et non-textuelles  (voir la figure 3.15). 
 

    
  (a) Image réduite 16 × 1 T=1     (b) Image réduite 4 × 1 T=4      (c) Image réduite 4 × 1 T=3 
                                                                                                                               

Figure 3.15 : problème de destruction des parties non textuelles 
 
 
 



79 
 

La solution proposée dans [23], consiste à introduire à cette algorithme une étape qui suit 
immédiatement la double réduction 4 × 1. La modification de l’algorithme est donnée par le 
diagramme de la figure 3.19. Cette étape, appelée ‘bouchage des trous’ de l’image permet de 
remplir les vides situés à l’intérieur des objets et vise à augmenter l’intensité (en terme de 
pixels noirs) des composantes non-textuelles. si on compare le résultat présenté par la   
figure 3.16.b avec celui de la figure 3.16.c on remarque que la partie non-textuelle est 
conservée pour les étapes suivantes de ce traitement contrairement aux composantes 
textuelles. 
          

 
 (a) Image réduite 16 × 1 T=1    (b) Image réduite 4 × 1 T=4     (c) Image réduite 4 × 1 T=3                                                        

Figure 3.16 : Résultats de réduction après bouchage des trous 
 

 Méthode utilisé pour le bouchage : 
L’objectif est de remplir les zones vides à l’intérieur des objets par le noir, le principe utilisé 
dans cette opération est comme suit : 
On partant d’une image binaire avec objet en ‘noir’ et fond en ‘blanc’. 

1) Balayage de l’image, si le pixel est noir et son voisin inferieur est blanc, le pixel 
inferieur est mis bleu. 

2) Balayage de l’image, s il ya une séquence de  pixels bleus (un ou plus) bornés par 
deux pixels noirs alors la séquence est mise noire. 

3) les deux étapes sont répétées jusqu'à ce qu’aucune modification n’apparaisse voire 
figure 3.17.     

 

                                       
Figure 3.17 : étapes de remplissage 

 
Un exemple de bouchage de trous d’un bloc image est donné par la figure ci-dessous 
 
 
 
 

Plusieurs 
itérations 

     Etape 
..... finale 
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Figure 3.18 : Exemple de remplissage d’une image 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 3.19: Algorithme de Bloomberg amélioré [23] 

 

Opération morphologique de 
remplissage de trous 

Dilatation par ES= 3 × 3 (carré) 

Image binaire 

Double réduction 4 × 1  de seuil T=1 

Réduction 4 × 1  de seuil T=4 

Réduction 4 × 1  de seuil T=3 

Ouverture par un ES = 5 × 5 (carré) 

Double expansion 1 × 4   

Image en grains  

Superposition 

Double expansion 1 × 4   

Blocs non-textuel 
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Après les étapes de réduction  de l'image de documents selon les seuils indiqués 
précédemment avec introduction du remplissage ; on procède par une ouverture de l’image 
par un élément structurant carré de  taille  5 × 5 [23]. 
 
L’opération morphologique d’ouverture est divisée en deux étapes chacune réalise une 
opération morphologique de base et s’organise comme suit : 
L’image d’entrée considérée est l’image réduite. 

1) une seule itération d’érosion par un ES (carré)  de  taille  5 × 5.  
2) une seule itération de dilatation de l’image par un ES  de  taille  5 × 5.    
 

 Les résultats de l’érosion et l’ouverture de l’image visualisé sur la figure 3.16.c sont 
visualisées sur les deux images  de la figure 3.20.b et la figure 3.20.c respectivement. 

  

 
          (a) image réduite                   (b) image après érosion           (c) image après dilatation 

Figure 3.20 : Ouverture de l’image par un 퐄퐒 = ퟓ × ퟓ 
 
Il est clair sur le diagramme de la figure 3.19 que les étapes précédentes réalisent une 
compression de la taille de l’image, le but est de rapprocher les composantes non textuelles et 
les maintenir. Les étapes suivantes réalisent une décompression du résultat, le but est de 
revenir à la taille origine de l’image et détecter les blocs non-textuels.  
    
Comme indique le diagramme, la phase présente implique une double dilatation sur l’image 
chacune de dimension  1 × 4 . A ce stade de traitement le résultat obtenu  (des quatre 
réductions successives + remplissage ; ouverture par ES  5 × 5 et  double expansion 1 × 4) 
donne une image en grains (figure 3.21.c ) qui représentent les résidus des parties non 
textuelles de l’image de document. 
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                                (b) Image originale                                (c) image en grains 

Figure 3.21 : Résidus d’une image 
 

L’expansion de l’image représentée sur la figure 3.20.c donne les résultats représentés par la 
figure suivante : 

               
(a) image        (b) première expansion1 × 4                    (c) deuxième expansion1 × 4 
     réduite                                                                                   - image en grains-  

Figure 3.22 : Expansion d’image  
 

La figure 3.23 visualise la localisation de bloc non-textuel de l’exemple traité 
 (figure 3.14). 
La récupération de la taille originale des blocs localisés nécessite une opération de dilatation 
par un ES = 3 × 3 suivie d’une autre opération de double expansion 1 × 4 chacune. Le 
résultat final « image pre-segmentée » est visualisé par la figure 3.24. 
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Figure 3.23 : Localisation de blocs non-textuels 

 

  
(a) partie non texte                             (b) image préparée à la segmentation finale        

Figure 3.24 : résultat final de pré-segmentation 
 

Un mauvais fonctionnement de cet algorithme est rencontré expérimentalement, on rappelle 
que le principe est d’écraser les composantes textuelles ensuite rehausser les composantes 
non-textuelles. Dans le cas ou  l’image de document contient une partie non-textuelle avec 
une taille faible  ou bien des petites composantes isolées les unes des autres, lors du 
rehaussement (ouverture de l’image) l’algorithme les détruit. Dans la figure 3.25.a  on voit 
que la composante encerclée en rouge est effacée âpres ouverture de l’image  (figure 3.25.c) 
et tout le contenu est considéré comme texte. 
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Pour remédier à l’insuffisance  rencontrée avec algorithme de Bloomberg on fait appel à 
l’algorithme de segmentation  RLSA.   
   

                                                
       (a) image originale                                                                     (b)image réduite 

 

                                                           
                       (c)image après ouverture 

Figure 3.25 : problème de pré-segmentation 
Dans la section suivante, la segmentation finale  sera détaillée étape par étape avec 
visualisation de quelque résultats obtenus. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Réduction quatre fois   

+ Remplissage de trous 

Ouverture 
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3.3.2 Segmentation finale  
 
En partant d’une image de document composite, nous appliquons la technique Run Lengh 
Smoothing Algorithm (RLSA) qui consiste à faire un double lissage unidirectionnel de 
l'image de documents à segmenter selon des seuils à calculer. Les blocs sont obtenus en 
appliquant l'opérateur logique "ET" sur les deux images résultant respectivement d'un lissage 
horizontal et d'un lissage vertical [57]. 
La technique implémentée pour la création de blocs est une variante de l’algorithme RLSA 
qui utilise elle-même un lissage horizontal avec un seuil calculé mais la différence réside au 
lissage vertical, ce dernier est appliqué sur limage résultant du premier lissage (au lieu de 
l’appliqué sur limage originale) voir figure 3.28. Et le résultat donne directement l’image en 
blocs.  
Dans ce travail la segmentation par RLSA est appliquée sur l’image résultant de la première 
segmentation déjà réalisé (la sortie de la pré-segmentation  par Algorithme de  Bloomberg est 
l’entrée de RLSA). 
La figure 3.26 et la figure 3.28 illustrent respectivement le diagramme de  l’algorithme 
RLSA et sa variante qui sont utilisées dans notre programme: 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 

Figure 3.26: Algorithme RLSA 
 

La figure si dessous illustre  un exemple de segmentation d’un document. 
 
 
 

Image pré-segmentée 
 

Image en RSH Image en RSV 

Image en RS 

Calcul de seuil  de 
distance horizontale 

Soudage des espaces  
inter caractères 

 Opération  
AND logique 

Calcul de seuil  de 
distance verticale 

Soudage des espaces  
interlignes 
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     (a) image originale     (b) lissage horizontal     (c) lissage vertical      (d) image segmentée 

Figure 3.27 : Segmentation RLSA 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.28: Variante de l’algorithme RLSA 
 
 
 

Image pré-segmentée 
 

Calcul de seuil  de 
distance horizontale 

Soudage des espaces  
inter caractères 

Calcul de seuil  de 
distance verticale 

Soudage des espaces  
interlignes 

Image en RSH 

Image en blocs 
 

Constitution de lignes 

Constitution de blocs 
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Par la suite on détaillera la technique RLSA et on visualisera les résultats obtenus par  
l’application de cette technique.   
  
3.3.2.1 Constitution de lignes 
 
Cette méthode est basée sur le calcul d’une distance seuil, en utilisant les espaces inter 
caractères, inter-mots c'est-à-dire faire un soudage en utilisant les distances afin de supprimer, 
l’espace blanc entre les mots d’une ligne. 

   Principe 

1ere étape : Constitution de l’histogramme de distances horizontales. Pour toutes les 
lignes de l’image ; calculer la distance (le nombre de pixels blancs) entre deux pixels noirs 
successifs (figure 3.29 ). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 3.29 : Distances horizontales  

       
 Pour la figure si dessus on obtient l’histogramme suivant :  
 

0 1 4 1 1 3 1 . . . 
 

Figure 3.30 : Histogramme de distances horizontales 
 

     Pour une image de document les valeurs des distances résultantes sont concentrées autour 
de deux valeurs.la plus fréquente c’est la distance inter-caractère (α) et l’autre représente la 
distance inter-mot (β); voir figure 3.31 
 
 
 
 
 
 
 

Ligne  1 

. . . . . 
 

Ligne  2 
Ligne  3 

Pixel  1 . . . . . 
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Figure 3.31 : Distribution horizontale des espaces 
 

2eme étape : Lissage horizontale de l’image de document (ou constitution de lignes).  
Il s’agit ensuite de balayer l’image ligne par ligne de gauche à droite et dés qu’on trouve 
une distance d le teste suivant est effectué : 

              
                                             Si la distance d≤ β, alors soudage (ajout des pixels noirs dans d). 
                                             Sinon, ne pas souder. 
       Le résulta de cette étape est une image structurée en lignes ou rectangles noires disposés 
horizontalement  appelés les rectangles structurant horizontaux RSH. 
 
      La figure 3.32 représente le résultat de lissage horizontal sur l’image pré-segmentée 
(figure 3.24.b). 
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Figure 3.32: Lissage horizontal 

 

3.3.2.2 Constitution de blocs 

La constitution de blocs d’un document basée dans notre méthode sur le calcul d’une distance 
seuil, en utilisant les espaces interlignes, c'est-à-dire faire un remplissage (noire) dans les 
espaces blancs qui respect une condition sur le seuil choisi. 

Principe 

 1erre étape : Calculer la distance interligne D de l’histogramme de distances verticales, 
dans ce cas il faut calculer les distances (nombre de pixels blanc) entre deux pixels noirs mais 
dans le sens vertical.  
 
L’interligne  
Interligne désigne l’espace entre deux lignes consécutive d’un texte. Cette définition de 
l’interligne présente une propriété intéressante : celle d’être constante dans un document 
mono fonte.  

 
     Pour une image de document les valeurs des distances résultantes sur l’histogramme de 
distances verticale sont concentrées autour d’une valeur D (la plus fréquente) c’est la distance 
interligne ; voir figure 3.33. 
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Figure 3.33: Exemple de distribution verticale des espaces 

 
      2eme étape : Lissage vertical de l’image de document. Balayer de nouveau l’image et dés 
qu’on trouve une distance d le teste suivant est effectué :              
                                             Si la distance d≤ D, alors soudage (ajout des pixels noirs dans d). 
                                             Sinon, ne pas souder.                    
 Le lissage horizontal de  l’image de la figure 3.32 donne le résultat suivant :  
 

 

Figure 3.34 : image en blocs  

La figure 3.34 Montre la fiabilité de la technique RLSA au niveau du regroupement d’objets 
connexes proches les uns par rapport aux autres dans un même bloc. 
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3.3.2.3 Étiquetage des blocs 

Cette opération permet de donner la même étiquette aux pixels d’un même bloc par 
l’algorithme des composantes connexes à 4-connections (Approche par double parcours  
ou (two-pass) citée dans le chapitre 2).  Donc de faire la séparation des blocs figure 3.38 
on donnant à chaque bloc une couleur (étiquette) différentes des autres  
blocs constituants l’image.  

  Principe   

    1erre étape : Le premier passage consiste à balayer l’image ligne par ligne (de haut en bas) 
et pour chaque ligne le balayage se fait  de gauche à droite (en commençant par 
 le premier pixel de la première ligne)  en cherchant les pixels objets. On considère que 
l’étiquette d’un pixel noir est etiq=1 et pour un pixel blanc etiq=0. Les étiquettes x, y, z et k 
peuvent prendre la valeur 0 ou 1 ou autre.          

   - Si le pixel est noir p==1, alors tester ses deux pixels voisins gauche (pg ) et haut (ph) : 

- si pg == ph == 0: 

p = nouvelle étiquette (k) 

 

- si ph == 1 et pg ==0: 

etiq p= etiq ph 

 

- si ph == 0 et pg ==1: 

etiq p = etiq pg 

 

- si ph ==  pg ==1: 

etiq p = min{etiq ph, etiq pg} 

 

Figure 3.35 : Premier passage de l’étiquetage 
 

Min (y,z)  
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La figure 3.37 illustre le résultat de l’étiquetage au premier passage des blocs de l’image 
visualisée sur la figure 3.34. 

2eme étape : second Balayage de l’image ligne par ligne (de bas en haut) de droite à gauche 
en commençant par  le dernier pixel de la dernière ligne  en cherchant les pixels objets qui 
sont déjà étiquetés figure 3.36.  

- Si le pixel est noir p==1, alors tester ses deux pixels voisins droit (pd ) et bas (pb) : 

- si pd == pb == 0: 

         Garder l’étiquette 

            

- si pd == 1 et pb ==0: 

   etiq p= etiq pd  

        

- si pd == 0 et pb ==1:  

         etiq p = etiq pb  

       

                                                                 - si pd == pb==1:  

         etiq p = min{etiq pd, etiq pb} 
 

    

Figure 3.36 : second passage de l’étiquetage 

 
 
 
 
 

Min (y,z)  
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Figure 3.37 : Premier passage de l’étiquetage de blocs  

Apres cette étape on remarque qu’il existe toujours des étiquètes différentes 
 (différence de couleur) dans un même bloc de l’image (voir figure 3.37),  par contre un bloc 
doit être représenté par la même couleur, il est nécessaire de rectifier l’étiquetage par des 
retours au premier et second passage. Pour chaque ligne (ou colonne) dans l’image, s’il existe 
deux pixels adjacents pix1 et pix2 d’un même bloc qui ont des étiquètes différentes (pix1 
=etq1 et pix2 =etq2 avec etq1≠ etq2), le changement est effectué par la relation (3.13) suivant 
l’algorithme : 

 

/************retour au premier passage***********/ 

Pour chaque ligne (suivant le premier passage) 

        Si pix1 != blanc et pix2 != blanc 

           { 

            Si etiq1 <= etiq2 

                Pix2 = etiq1 ;  

           Si non 

               Pix1 = etiq2 ; 
 
 
 

pix1 = pix2=min { etq1 ; etq2 } (3.13) 
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           } 

Pour chaque colonne (suivant le premier passage) 

         Si pix1 != blanc et pix2 != blanc 

            { 

             Si etiq1 <= etiq2 

                Pix2 = etiq1 ;  

            Si non 

               Pix1 = etiq2 ;  

            } 

/******** fin du retour au premier passage********/ 

/***********retour au second passage***********/ 

Pour effectuer le retour au second passage le même algorithme est appliqué seulement que le 
balayage des lignes se fait de droite à gauche ainsi que le balayage des colonnes commence de 
bas  de l’image vers le haut. 

/******** fin du retour au second passage********/ 

L’algorithme se répète jusqu'à ce qu’aucun changement ne reste, ce qui donne à chaque bloc 
une couleur (étiquète)  uniforme (figure 3.38).  

 

 

Figure 3.38 : Détection de blocs d’image 
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3.3.2.4 Recherche des lignes  
 
Une fois la détection des  blocs réalisée, il faut détecter maintenant les lignes dans un même 
bloc. Nous utilisons pour cela un deuxième étiquetage de composantes connexes dans chaque 
bloc.  
L’algorithme RLSA comme indiqué précédemment est basé sur le calcul des distances 
horizontalement et verticalement pour fusionner respectivement les caractères d’une même 
ligne d’un bloc et les lignes d’un même bloc de texte. Le calcul de distances influe fortement 
la segmentation, dans le cas ou les distances sont faible que nécessaire on obtient une sous 
segmentation (découpage d’une ligne en plusieurs parties), et dans le cas contraire on obtient 
une sur-segmentation, ce dernier cas présente un grand problème pour la segmentation car 
deux composantes de classes différentes peuvent être chevauché (figure 3.39.a). La solution à 
ce problème  est donner par l’algorithme RLSA représenté sur la figure 3.26, l’operateur  
« AND logique » réalise la séparation entre deux composantes de blocs différents. La  
figure 3.39   illustre un exemple de soudage d’une ligne de texte avec un bloc (non-texte) 
voisin et la correction de cette sur-segmentation. 
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(a) image originale                            (b) image en blocs avec chevauchement               

     

                 
               (c) image en lignes soudées                                      (d) image en RS 

Figure 3.39 : Correction de sur-segmentation 

 
 
 
 

chevauchement  
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L’étiquetage des lignes d’un bloc est atteint en suivant les étapes : 
1) Construire les rectangles structurants (RS) de l’image.  
2) Calcul des coordonnées de chaque bloc détecté.  
3) Utiliser ces coordonnées pour localisées les blocs sur l’image en RS. 
4) Etiquetage des lignes correspondantes à chaque bloc.    

 
Nous avons besoin de connaître avec la plus grande précision possible les dimensions des RS 
pour arriver à une bonne classification de ces RS (ligne de texte/composante non 
textuelle).contrairement au sur-segmentation dans le cas d’une sous-segmentation,  le 
document peut contenir des lignes incomplètes (figure 3.40.b)  qui peuvent générer des 
espaces blancs importants entre lignes voisines dans certaines régions, ce n’est pas un 
problème pour la classification car elle est basée seulement sur l’épaisseur des RS.  
Les résultats obtenus par ce dernier étiquetage  sont visualisés par la  
figure 3.40 pour les deux cas :  

1) Etiquetage des RSH (figure 3.40.a)  
            2) Etiquetage des RS (figure 3.40.b) 
 

      
(a) Etiquetage des RSH                                     (b) Etiquetage des RS 

Figure 3.40 : Etiquetage des lignes 

On remarque que l’étiquetage des RSH donne un nombre de ligne relativement minimal mais 
avec une sur-segmentation; c’est une mauvaise segmentation. Dans le deuxième cas le 
nombre de lignes augmente mais les épaisseurs des lignes sont conservées, donc une 
segmentation meilleure avec un temps d’exécution relativement élevé, ce temps dépond du 
nombre de divisions (ou de rectangles structurant) sur une même ligne (rectangle structurant 
horizontal).       
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3.3.2.5 Classification  
A pour but de distinguer entre les composantes  textuelles  et les composantes non textuelles 
(une composante est un rectangle structurant RS), cette classification comprend les étapes 
suivantes : 

 Calcul des épaisseurs des rectangles structurants. 
 Calcul de la moyenne des épaisseurs des RS dans un bloc. 
 Décision   

Les épaisseurs des RS sont calculées en utilisant leurs coordonnées qui sont fournit grâce à 
l’opération de l’étiquetage.  
La moyenne des épaisseurs est calculée selon la formule : 
 
 
 
Cette étape de segmentation finale vise à extraire les composantes textuelles et aussi à 
chercher les composantes non-textuelles mal reconnus par la première segmentation.  
La classification d’une composante se fait par comparaison de sa propre épaisseur avec un 
seuil relatif à l’épaisseur moyenne du bloc. 
Nous avons fixé le seuil expérimentalement à  1,6 × moy (c’est le rapport entre l’épaisseur 
maximale et l’épaisseur moyenne calculé pour tous les ES de l’image). Avec cette valeur on 
obtient une bonne séparation entre composantes des deux classes différentes, donc : 
Si un RS possède une épaisseur >  1,6 × moy  ⟹   composante non-textuelle 
Si non c’est une partie du texte. 
Pour une meilleure visualisation des résultats on utilise une coloration de blocs. 
La (figure 3.41)   illustre un exemple d’application sur les deux images représentées sur les 
(figure 3.14, page 75) et (figure 3.25.a, page 81) respectivement. Les blocs de texte portent 
une couleur rouge et les espaces des blocs non-texte son représentés en bleu.  

          
(a) Extraction de texte                                  (b) Correction et Extraction de texte 

Figure 3.41 : Segmentation finale  

moy =
∑ epaisseurs de lignes

nombre de lignes  
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Discussion 
 
       Nous avons présenté dans cette partie l’approche qui vise à extraire les blocs d’image 
d’un document à structure complexe et leur classification. D’abord, les zones de nature non-
texte sont détectées en utilisant une destruction des composantes textuelle par opérations 
morphologique dont l’ensemble de ces opérations constitue l’algorithme de Bloomberg. 
Ensuite, les composants textuels sont détectés en utilisant  le Run Length Smoothing 
Algorithm avec un étiquetage des composantes (rectangles structurants). 
 
       Finalement notre document numérique est segmenté en deux classes, chaque bloc est jugé 
soit un texte ou non-texte. A partir de cette classification on peut commencer un traitement 
sur le texte (OCR). 
 
        Dans le chapitre suivant, nous présentons les résultats obtenus par notre propre méthode à 
chaque étape de segmentation avec discussions.   
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CHAPITRE 4 
  

RESULTATS ET DISCUSSIONS 
 

 
Dans ce chapitre, nous allons faire la présentation des résultats détaillés de la 

segmentation, appliquée sur différentes images (structure simple, structure complexes,  mise 
en page de type Manhattan et non Manhattan). Une interprétation et une discussion des 
différents résultats suivront. 

Nous considérons un document qui ne comporte que du texte comme étant un document 
simple par opposition à un document composite qui pourra comporter en plus du graphique. 
Les documents fictifs sont des documents issus d’un logiciel de traitement d’images par 
contre les documents réels sont des documents administratifs numérisés. 
Pour pouvoir expérimenter notre démarche et vérifier le bon fonctionnement de l’algorithme 
implémenté, nous avons constitué une base d’images de documents composites. Cette base 
contient deux types de documents : 10 documents fictifs (5 documents simples et 5 autres 
composites) et 20 documents réels (10 documents simples et 10 autres composites).  
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4.1 Présentation de l’interface et Implémentation  
 

Il est nécessaire de fournir à l’utilisateur un outil, permettant de visualiser les images 
obtenues par les segmentations décrites aux chapitres précédents. Pour cela, une interface 
utilisateur a été développée, et intitulée « Segmentation de blocs d’images de documents ». 
Nous allons, tout d’abord, présenter brièvement le langage de programmation utilisé pour la 
réalisation du logiciel, puis détailler les étapes de sa réalisation, et les différentes structures 
qui le constituent, ainsi que les résultats obtenus par les différents algorithmes utilisés. 
 
4.1.1 Environnement logiciel 
 

Ce travail a été réalisé au sein du laboratoire, avec un ordinateur doté, du processeur 
pentium R Dual Corps CPU T4200 @ 2.00GHz, de mémoire vive RAM de 2 GB. 

 
4.1.2  Description logiciel  

Le logiciel « Segmentation de blocs d’images de documents» est une application simple 
pour n’importe quel utilisateur, il peut l’aider à classer les textes et les images des  documents 
en quelque secondes. 

Les images utilisées sont de taille 1078x768 et le temps d’exécution de ce logiciel est 
satisfaisant (inferieurs à 3 secondes). 

L’interface principale du logiciel (Figure 4.1 ) comprend un menu regroupant les différentes 
procédures du traitement disponible. 
 

 
 

Figure 4.1 : L’interface principale du logiciel 
 
 
 
 



102 
 

 
 La barre menue  
 

C’est une barre contenant des articles que l’on peut sélectionner à partir de la souris. 
L’activation d’un article fait appel, soit à une fonction, soit à une boîte de dialogue. 
Dans la barre Menu de l’interface principale, on trouve quatre sous menu : Fichier, 
Prétraitement, Bloomberg’s et RLSA. 
 

 
 

 
 Fichier   

Le sous menu Fichier de l’interface principale contient les commandes suivantes : 
 

 Ouvrir 
 Enregistrer 
 Fermer 
 Tous Fermer 
 Quitter  

 

                                                                                             

Ce menu a pour but de diriger et organiser les images dans l’interface de logiciel, ouvrir un 
nouveau projet, et de charger l’image à traitée (Figure 4.2 ), comme le montre la figure 
suivante : 
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Figure 4.2 : Sélection d’une image à traiter 

Ça permet aussi d’enregistrer les résultats obtenus, d’effacer l’image d’entrée ou ’image 
de résultat. La commande Quitter : permet de fermer le logiciel (Ctrl+f4). 

 
 

 Prétraitement   

Dans cette commande on trouve les méthodes de prétraitement utilisées pour la 
préparation de l’image à la segmentation. Pour fixer le Prétraitement on doit  choisir entre 
deux programmes :   

 Filtrage 
 Binarisation  

 
 

Pour pouvoir effectuer le prétraitement sur une image déjà sélectionnée, on sélectionne le 
sous menu Prétraitement, et on clique sur la commande Filtrage, une fenêtre doit apparaitre 
sur l’interface (résultat de filtrage) (figure 4.3). On clique de nouveau sur Prétraitement et on 
choisit la commande Binarisation(figure 4.4). 
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Figure 4.3 : Utilisation du Filtrage  
 

 
 

Figure 4.4 : Utilisation de Binarisation 
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 Bloomberg’s 
 
Le choix de sous menu Bloomberg’s donne directement le résultat de pré-segmentation  
 
 

 
 

Figure 4.5 : Choix du sous menu Bloomberg’s 
 

 RLSA 
 
En sélectionnant le sous menu RLSA, il va être affiché le résultat de segmentation finale c’est 
une image de document dont les la distinction entre les blocs textuels et non-textuels par 
couleurs différentes. 
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Figure 4.6 : Choix du sous menu RLSA 
 
 
4.2 Images utilisées  

Dans la suite de ce mémoire, nous allons utiliser des images de documents simples 
(textuels) et aussi de documents composites avec des structures différentes (de type 
Manhattan et non-Manhattan), nous présentons ci-dessous ces images avec les propriétés de 
chacune. 
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         Image 1                                                               image 2 

   
Image 3                                                             image 4 
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   Image 5                                                             image 6 

     
                 Image 7                                                             image 8                 

Figure 4.7 : Images utilisées 
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Chaque image présentée dans la Figure 5.4, prendra le même nom dans tout le reste de 
ce document.  
 
 Image1 : Image de document textuel de structure Manhattan, de taille 2472×3425 ; 
 Image2 : Image de document composite de structure Manhattan, de taille 2509×09 

contenant un petit bloc d’image;  
 Image3 : Image de document composite, de structure Manhattan, de taille 

2190 ×3125, contenant une image; 
 Image4 : image de document composite, de structure Manhattan,  

de taille 2472 ×3425, contenant un graphe; 
 Image 5 : Image de document textuel de structure non Manhattan, de taille 

2172 ×3114, contenant un bloc encadré par les autres blocs; 
 Image6 : Image de document graphique de structure non Manhattan, de taille 

621 ×560 ; 
 Image7 : Image de document composite de structure non Manhattan, de taille 

2232×3125, contenant une image; 
 Image8 : Image de document composite de structure non Manhattan, de taille 

2256×3125, contenant une image; 
 
4.3 Résultats expérimentaux 

 
Dans cette partie, les méthodes de segmentation proposées ont été mise en œuvre, dans 

le contexte de la détection des blocs constituants l’image de document, et de la discrimination 
entre blocs textuels et non-textuels.  
Cette partie est composée des étapes suivantes : 

 Présentation des résultats obtenus après prétraitement, à savoir le filtrage gaussien, la 
binarisation en deux étapes (seuillage global suivi par un seuillage local). 

 Présentation des résultats obtenus après Pré-segmentation par extraction des blocs non 
textuels en utilisant l’algorithme de Bloomberg. 

 Puis les résultats obtenus dans la segmentation finale, qui comprend l’approche par 
extraction de lignes de texte. 
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4.3.1 Résultats du prétraitement 
 
4.3.1.1  Résultats du filtrage Gaussien 

 
Pour une meilleure distinction entre les différents zones adjacentes  des images de 

documents, et pour réduire le bruit, il est nécessaire de filtrer ces images avant de les utiliser 
dans d’autres traitements tels que la segmentation, pour cela, nous présentons ci-dessous, 
l’effet du filtre Gaussien de taille3 × 3. 

           
Image 1 filtrée                                                           Image 2 filtrée 
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Image 3 filtrée                                                           Image 5 filtrée 

              
                        Image 7 filtrée                                                      Image 8 filtrée 

          
 

Figure 4.8 : Résultats du filtrage Gaussien 
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Interprétation 
La figure 4.8 donne une illustration sur l’influence du filtrage. Toutes les images 

filtrées montrent une différence des régions lisses et homogènes, par rapport aux images 
originales. Nous avons fait varier les dimensions du masque,  les meilleurs résultats ont été 
obtenus pour la taille  3× 3. 
 
4.3.1.2  Résultats de Binarisation 
  

      La binarisation consiste à séparer le fond de l’objet. Une méthode de binarisation 
coopérative en deux étapes a été employée. Les résultats expérimentaux obtenus sur des 
images de documents en terme de séparation de l’objet et le fond sont satisfaisantes, on obtien 

une meilleur conservation des contours des objets et on garde les détails significatifs (on evite 
la fusion des formes)   Nous avons appliqué cette opération sur un ensemble d’images, et nous 
présentons les résultats obtenus sur la figure 4.9. 
     Les valeurs des  paramètres de la binarisation hiérarchique flou sont :  
 
훼 = 0.975   ,    푝 = 3               
 
 

   
 

 

                             Image 1 binarisée                                         Image 2 binarisée 
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Image 3 binarisée                                               Image 5 binarisée 

             
Image 7 binarisée                                                   Image 8 binarisée 

 
 

Figure 4.9 : Résultats de Binarisation 
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Interprétation 
 

A travers ces tests, la méthode de bnarisation adoptée a démontré son efficacité dans la 
binarisation des images de documents. C’est une bonne solution pour résoudre le problème de 
classification des pixels dans la zone floue à la frontière fond-objet.   
 
 
4.3.2 Résultats de pré-segmentation (algorithme de Bloomberg) 
 

Comme on a dit précédemment,  l’algorithme de Bloomberg est basé sur des opérations 
morphologiques. Ces opérations consistent en : une réduction pour réduire la taille des objets, 
un remplissage des trous s’ils en existent, une ouverture pour éliminer les petits objets, puis 
une expansion pour revenir à la taille originale de l’objet. 

L’opération de réduction est appliquée quatre fois en utilisant les seuils : 
 푇 = 1, 푇 = 1, 푇 = 4, 푇 = 3. 

L’élément structurant utilisé est de type carré de taille 5 × 5 pour l’ouverture et 3 × 3 
pour la dilatation 
 

Pour vérifier le bon fonctionnement de l’algorithme de Bloomberg, nous l’avons 
appliqué sur différents types de documents images avec une variété de textes et non textuels 
composants avec des structures de type Manhattan et autre de type non Manhattan.  

La figure 5.11 illustre les résultats de pré-segmentation obtenus : 
 
 

 
        (a) image 1 pré-segmentée                               (b) image 2 pré- segmentée 
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(c) image 3 pré- segmentée                             (d) image 4 pré- segmentée 

     
                (e) image 5 pré- segmentée                                 (f) image 6 pré- segmentée 
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(g) image 7 pré- segmentée                                     (h) image 8 pré- segmentée 

 
Figure 4.10 : Résultats de pré-segmentation 

 
 
Interprétation  
 

Sur la figure 4.10.a, on utilise l’image de document  « image1 » (Les caractéristiques 
de cette image sont indiquées précédemment). Cette image ne contient pas de composantes 
non textuelles donc l’algorithme ne détecte rien (l’image de sortie et l’image d’entrée sont  
identiques). 

La même interprétation pour l’image  (e) de la figure 4.10.   
 
Sur la figure 4.10.b, on utilise l’image de document  « image2 » ; pour cette image on a 

une mauvaise pré-segmentation tous les blocs sont classés  textes par contre il existe un bloc 
non-texte (l’image d’un arbre).  L’opération de dilatation élimine cette image  « l’image de 
l’arbre »  et l’algorithme  la considère comme composante textuelle. Ce problème est expliqué 
en chapitre 3 (page 81) voir figure 3.25. 

  
Sur la figure 4.10.c, on utilise l’image de document  «Image3 », présentant un bloc non 
textuel (image) au dessus du texte,  à droite du bloc image se trouvent aussi  des lignes de 
texte. La grande masse de pixels noirs dans ce bloc facilite la création de masque d’image par 
l’algorithme de Bloomberg et la détection de  l’image.  La couleur bleu représente le masque 
d’image et le bloc est inclus dans ce masque. 
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Sur la figure 4.10.d, on utilise une image de document  « Image 4 », cette image 
contient un graphe entouré par des blocs textuels, le manque de bloc non textuel est plus 
claire. 

 
La figure 4.10.f, illustre le résultat de pré-segmentation  de l’image «Image6 », c est 

une image graphique  présentant des composantes textuelles. Dans ce type d’image 
la pré-segmentation est  plus difficile car les traits minces peuvent être détruits par 
l’algorithme   mais l’utilisation du remplissage (bouchage) donne un résultat optimal de pré-
segmentation avec un temps d’exécution relativement élevé grasse au remplissage de trous. 
 

        Sur les deux figures  figure 4.10.g et figure 4.10.h, on utilise respectivement les images 
de documents  « Image 7 » et « Image 8 », la séparation texte/image est très précise aucune 
composante non textuelle  n’est attachée aux images segmentées,  l’algorithme donne des 
résultats satisfaisantes pour la segmentation des image inclus dans du texte.    
 

 Pour la majorité des images de documents utilisées, on remarque qu’on a obtenu une 
bonne détection de parties non textuelles, sauf que l’on observe quelques composantes mal 
segmentés, qui sont assignés à la classe texte, dans des cas particuliers lorsque le bloc  non-
textuelles est constitué de composantes séparées avec des dimensions comparables aux celles 
des caractères, comme le cas de la figure 4.10.b. Pour cela, on fait appel à un autre 
algorithme de segmentation  qui utilise des  opérations de soudage entre composantes, afin de 
remédier à ce problème, c’est l’algorithme RLSA utilisé dans la segmentation finale. La  
 
 
4.3.3 Résultats de segmentation finale  
 
       Cette étape de segmentation finale réalise deux taches : la détection des lignes de texte, et 
la correction de la segmentation initiale donc c’est une étape essentielle pour la détection  
des zones textuelle et complémentaire pour la détection des zones de nature non-textuelle. 
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(a) image 1 segmentée                                     (b) image 2 segmentée 

 

             
                (c) image 3 segmentée                                           (d) image 4 segmentée 
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(e) image 5 segmentée                                     (f) image 6 segmentée 

                    
(g) image 7 segmentée                                     (h) image 8 segmentée 

 
Figure 4.11 : Résultats de segmentation finale 
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4.4 Evaluation quantitative des résultats 
 
Dans cette section, notre objectif est d’évaluer les résultats  de la méthode développée dans 
cette thèse. Nous définissons une fonction de précision  appelée « P» (équation 4.1) qui 
donne le degré de ressemblance des résultats produits par l’algorithme développé. Cette 
fonction est calculée en comparant les blocs obtenus à des blocs référentiels de l’image de 
référence qui sont prédéfinis manuellement  par un operateur expert. On appelle « image G » 
l’image de référence et « image T » l’image obtenue par l’application de cette méthode. 
 
 
 
Avec :  

- G ∩  T : nombre de pixels communs entre les deux imagesG et T. 
- G ∪ T : nombre de pixels des deux imagesG et T. 

                         
                                      Image G                                                            Image T 

Figure 4.12 : Image référentielle (G) et image à tester (T)   
 
Pour une image contenant des blocs textes et des blocs non-texte on calcule la précision  
relative à  chaque  type de blocs indépendamment c'est-à-dire, on  calcule « P  » et  

« P  ». Dans ce cas le degré de ressemblance de l’image entière « P » prend la moyenne 
des deux degrés (image ; texte). 
 
Les résultats de l’évaluation sont organisés dans le (tableau 4.1) suivant : 
 
 

P =
G ∩  T 
G ∪ T   

(4.1) 
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Image Image1 Image2 Image3 Image4 Image5 Image6 Image7 Image8 

Deg  0.953 0.895 0.922 0.905 0.950 0.920 0.947 0.934 

Deg   0.801 0.992 0.987  0.911 0.913 0.886 

Deg  0.953 0.848 0.957 0.946 0.950 0.915 0.930 0.910 

 
Tableau 4.1 : Résultats d’évaluation 

 
La moyenne des dégrées de similarité des images testées calculée à partir de ce tableau est 
égale à « Moy=0.926 »  en utilisant la (équation 4.2) suivante: 
 
 
 
L’écart-type  des dégrées de similarité des images est égal à « 휎=0.0347»  en utilisant la 
la (équation 4.3) suivante:  
 
 
 
 
Nous avons atteint des résultats prometteurs d’après le tableau ci-dessus, ce qui montre bien 
l’efficacité de la méthode développée. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Moy =
∑ Degi

n
i=1  

n  
 

(4.2) 

휎 =
∑ (Degi − Moy)2n

i=1  
n  

 
(4.3) 



122 
 

Interprétation 
 
Le résultat de la segmentation finale en utilisant l’algorithme RLSA avec l’étiquetage 

des composantes connexes s’avère très bon. Dans les images (c), (d), (e), (f), (g), (h) de la 
figure 4.11, aucune ligne n’est chevauchée avec une image  aussi pas de problème de sur-
segmentation entre lignes (inter-blocs ou intra-blocs). On conclut alors que la coopération  a 
abouti à de meilleurs résultats. 

 
Pour l’image (a) de la figure 4.11, on remarque une mauvaise segmentation de quelques 

caractères attachés au « L » parce que ce dernier présente une grande épaisseur donc il est 
classer comme image.  

 
Pour l’image (b) de la figure 4.11, on observe une correction de pré-segmentation  le 

bloc image (de l’arbre) est initialement considéré comme texte mais la segmentation finale 
corrige son classification en bloc non-textuel.  
 
 
Discussion 
 

L’application des méthodes de segmentation d’images de documents  demeure encore 
un domaine de recherche très vaste. Nous avons présenté dans  ce  mémoire,  une  méthode  
basées  sur  la  coopération  de plusieurs  méthodes  de différentes approches. La coopération 
est implémentée séquentiellement, elle commence par une stratégie de segmentation 
descendante en se basant sur les caractéristiques d’une image, et termine par une 
segmentation ascendante en exploitant les principales caractéristiques des lignes de texte qui 
sont les distances inter-caractères, inter-mots, interlignes et les épaisseurs des lignes.   

 
        Nous avons mis en œuvre une méthode de segmentation hybride qui utilise les propriétés 
d’une image  et des lignes de texte  à la fois. Nous avons utilisés une méthode de binarisation 
hiérarchique floue  pour la classification des pixels aux classes objet ou fond cette binarisation  
donne une bonne classification des  pixels de frontière fond-objet, et une méthode de lissage 
horizontalement et verticalement dont le but est de constituer les blocs constituant le 
document numérique et aussi les rectangles structurants de l’image, par la suite un étiquetage 
logique de composantes connexes est appliquée pour la détection des blocs ensuite, nous 
avons utilisé un deuxième étiquetage des rectangles structurant  à l’intérieur des blocs. 
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES 
 
 
Le travail de recherche proposé dans ce mémoire  rentre dans le cadre de l’analyse 

d’images, en particulier dans l’étude d’une méthode de segmentation, appliquée sur des 
images de documents imprimés, pour faire la discrimination entre les zones de texte et les 
zones de nature non-textuelle (image, graphe, dessin, carte, …). 

 
Dans ce travail de magister, nous nous sommes principalement intéressés à 

l’automatisation de la segmentation de blocs d’mages de documents imprimés. Nous avons 
ainsi proposé un nouveau système de reconnaissance de structure physique de document qui 
se base sur une combinaison de deux méthodes différentes de segmentation l’une est 
descendent et l’autre est ascendante.  

 
En premier lieu, nous avons présenté la problématique liée à ce travail et l’intérêt  

de faire l’analyse d’image de document   . Nous avons décrit, les problèmes de segmentation 
liés à la complexité des documents.  Et d’autre part, nous avons effectué une étude 
bibliographique de méthodologies existantes, pour résoudre notre problème. 

 
Nous avons présenté ensuite en détail, quelques techniques de traitement d’images, 

avant de les mettre en œuvre. La troisième partie est le cœur de notre travail ; dans cette 
partie, on a décrit toutes les étapes de la mise en œuvre de notre approche. Nous avons 
présenté ensuite dans la dernière partie les résultats obtenus.  

 
    Il est apparu très clairement que le prétraitement, tel que le filtrage du bruit et la 

binarisation est un préalable incontournable. Les objectifs de ce mémoire ont donc été 
formulés comme suit : concevoir en premier lieu une méthode robuste de prétraitement puis, 
introduire les résultats obtenus dans la phase de segmentation. 

 
     La phase de prétraitement est débutée par un filtrage Gaussien, pour atténuer le bruit, issu 
de l’acquisition, cette opération transforme l’image en couleurs en une image  
à niveaux de gris. Les algorithmes étudiés dans ce travail sont applicables sur des images   
binaires, une deuxième opération de binarisation est effectuée pour passer de l’image à 
niveaux de gris en une image à deux niveaux seulement. Ces opérations de prétraitement ont 
pour but d’améliorer la qualité d’image et de restreindre la zone de travail avant la 
segmentation. Nous avons extrait  par la suite les zones non-textuelles, les zones restantes 
peuvent être de nature textuelles ou non.  Puis, nous avons effectué une détection des lignes 
de texte. 
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La méthode de segmentation proposée utilise une approche descendante et une approche 
ascendante. La méthode descendante segmente des cas difficiles ou les zones non-textuelles 
sont proches des lignes de texte, mais elle présente un inconvénient majeur, elle est incapable 
de détecter les composants non-textes de faible dimension. Pour remédier à ce problèmes, une 
méthode ascendante a été proposée, mais celles-ci souffre aussi du problème de sur-
segmentation (chevauchement entre composantes). 

 
La méthode proposée combine ces deux approches, en utilisant les avantages de l’une 

pour résoudre les défauts de l’autre. Cette coopération séquentielle a deux phases principales : 
pré-segmentation par une méthode descendante, et segmentation finale par une méthode 
ascendante. 

 
 Au niveau de la reconnaissance, l’architecture adoptée semble être performante puisqu’elle 
permet un traitement efficace.  

Une limite de l’approche peut être observé est que l’algorithme RLSA peut échouer 
dans le cas d’une forte  inclinaison de lignes de texte, toutefois, ce problème peut être corrigé 
on utilisant une correction d’inclinaison. 

 
Les travaux futurs visent à segmenter les tables et les lignes. 
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ANNEXE A : Table de la loi de Fisher 
 

 
La table donne les valeurs d'une loi de Fisher à (n1; n2) degrés de liberté pour une probabilité 
0,95 et pour une probabilité égale à 0,975.  
 

 

Table 2.7 : Table de Fisher pour une probabilité 0,95. 
    

 

Table 2.8 : Table de Fisher pour une probabilité 0,975. 
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