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Abstract

This document describes an efficient technique of locating and extracting license
plate and recognizes each segmented character of an image.
In this work, initially we proposed a method which is based on morphological
operations, where different structuring elements are used to maximally eliminate non-
plate region and enhance plate region. Next, the detected license plate is fed as input to
the segmentation module; the character segmentation is done using adaptive
thresholding and connected component analysis. Finally, the extracted characters output
is trained using a classifier for recognition module.
This system is developed in JAVA (NetBeans 8.2) using OpenCV 3.2.0.
The proposed system is mainly applicable to Algerian license plate and can be extended

for other countries.

Keywords: Locating and extracting license plate, morphological operations, structuring
elements, character segmentation, adaptive thresholding, connected component,

recognition.



Résumé

Ce document, présente une technique efficace pour la localisation et I’extraction
des plaques d’immatriculation a partir d’images, ainsi que la segmentation et la
reconnaissance des caractéres de la plaque.

Dans ce travail, nous proposons une méthode basée sur des opérations morphologiques,
ou différents €léments structurants sont utilisés pour éliminer des régions non désirer et
améliorer la région de la plaque. La plaque d’immatriculation détectée sera utilisée
comme entrée pour le module de segmentation, ce dernier était effectué en appliquant
un seuil adaptatif et puis en segmentant chaque composant connecté. Enfin, nous
entrainons un classifieur pour le module de reconnaissance des caractéres.

Notre systeme est développé en JAVA (Netbeans 8.2) using OpenCV 3.2.0.

Ce systeme s’applique principalement aux plaques d’immatriculations algériennes, mais

peut étre étendu pour d’autres pays.

Mots-clés : Localisation et extraction des plaques d’immatriculations, opérations
morphologiques, éléments structurants, segmentation, reconnaissance des caractéres,

seuil adaptatif, composants connecté.
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Introduction Générale

Introduction Générale :

La reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation des véhicules
devient I’intérét des chercheurs dans de nombreuses branches des technologies

d’application, y compris les Systémes de sécurités et les systemes de surveillances.

Ce systéme devient crucial dans notre vie quotidienne en raison de I’augmentation
illimitée des véhicules et des systémes de transport qui rend impossible la gestion et la
surveillance avec des opérations manuelles. Parmi les applications qui exigent
réellement le systéme de reconnaissance sont la surveillance du trafic, le suivi des
voitures volées, la gestion du péage de stationnement, I’application de la violation des
feux rouges, I'entrée des parkings, I’entrée des batiments et les points de contrdle

douaniers.

La reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation est un systéme
qui capture I'image des véhicules et extrait automatiquement la plaque afin de
convertir chaque caractére trouvé dans 1’image en caractére codé par la machine ; en

procédant, selon 4 étapes principales :

1- L’acquisition de I’image

2- La détection et localisation de la plaque

3- La segmentation des caractéres

4- Lareconnaissance des caractéres

Dans les pays développés, les attributs des plaques d’immatriculation sont

strictement respectés, par exemple la taille de la plaque, la couleurs de la plaque,
les polices de caractére ’espacement entre les caractéres ... sont maintenus trés
précisément. En Algérie, les plaques d’immatriculation ne sont pas encore normalisées,
ce qui rend extrémement difficile la localisation et la reconnaissance des plaques

d’immatriculation.

L’¢tat de I'art comporte une grande panoplie d’approche de détection et de
classification de plaque. Dans ce domaine, la localisation de la plaque se fait d’abord en
utilisant des opérations de bas niveau en traitement d’images tel que 1’élimination de
bruit par filtrage [40], les détections de contour, la binarisation de caracteres, ainsi que

les opérations morphologiques [41], pour I’amélioration des caractéres extraits.
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Dans un deuxiéme temps, I’extraction et reconnaissance de caractéres est faite en
combinant des approches de bas niveau de traitement d’images ainsi que des approches
de haut niveau de vision par ordinateur [42]. Dans ce contexte, des combinaisons entre
les approches citées précédemment pour la cluterisation du caractére et des approches
basées sur I’apprentissage machine ou machine learning en anglais [43] pour la
reconnaissance du caractére sont réalisées. Ainsi, la reconnaissance basée sur
Iapprentissage machine offre un ensemble d’algorithmes pour I’entrainement de
caractére et leur reconnaissances. Nous citons 2 titre d’exemple le classifieur machine a
vecteurs de supports ou support vector machine SVM en anglais [44], les KNN [45], les

réseaux de neurones [46] et récemment 1’apprentissage approfondi ou deep learning en
anglais [47].

L’objectif de ce travail consiste a utiliser les connaissances issues du domaine de
traitement d’images, de vision par ordinateur et d’apprentissage machine afin de
concevoir et implémenter un systéme robuste de détection et de reconnaissance des

plaques d’immatriculation & partir d’images.

La robustesse du systéme ce mesurera selon son taux de reconnaissance de
plaque d’immatriculation 4 titre d’exemple le changement d’illumination, la différence
de résolution de la région de I'image contenant la plaque d’immatriculation et la

présence du bruit.

Pour assurer une meilleure présentation du travail effectué et garantir la clarté du
mémoire, outre cette introduction générale, ce manuscrit se compose de quatre
chapitres. Chacun met en évidence une contribution particuliére du travail :

e Dans le premier chapitre de ce mémoire, nous présentons les notions de base et les
différentes méthodes et techniques utilisées pour la manipulation des images ;

e Le deuxiéme chapitre est consacré a l’étude conceptuelle de notre solution.
Nous présentons les différents organigrammes et algorithmes utilisés ;

° Le troisiéme chapitre décrit 1’implémentation de notre solution réalisée. Nous
retrouvons la présentation des outils et des langages utilisés dans la programmation
ainsi que le paramétrage des différentes fonctions, nous présentons aussi quelques
interfaces de notre application ;

e Dans le quatrieme chapitre, nous évaluons la performance du systéme proposeés.
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!/ Introduction :

Le traitement d’images et ses techniques associés sont destinés a exploiter au mieux
I'information contenue dans une image.

Dans ce chapitre nous allons parler de quelques concepts concernant 1’image et ses
différents types, nous présentons aussi quelques techniques utilisés pour la manipulation
et le traitement des images en citant les différents filtres et méthodes appliqués.

Ces techniques sont développées et mise en ceuvre dans plusieurs travaux de
reconnaissance de plaques d’immatriculation, dont nous citons quelques-uns a la fin de

ce chapitre.

2 Définition d’une image :

Une image est une représentation planaire d’une scéne ou d’un objet situé en
générale dans un espace tridimensionnel .Son élaboration résulte de la volonté de
proposer une entité observable par ’ceil humain. Ceci explique d’une part son aspect
planaire et d’autre part le fait que I’information élémentaire associée a chaque point de
I’image soit transcrite au niveau de gris ou en couleur. [4]

Afin de pouvoir rendre une image exploitable par 1’ordinateur, et la considérer comme
une donnée informatique ; il est nécessaire de Iui faire subir des transformations
permettant sa numérisation, c'est-a-dire la convertir d’une image analogique en une

image numérique.

2.1 Images Analogique:

En mathématique est un signal 2D Continu, méme si ’image correspond a une
scene 3D. [5] Donc I’image analogique est décrite par une fonction bidimensionnelle

représentant 1’intensité lumineuse a un point donné.
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2.2 Images Numérique:

Sont des clichés €lectroniques d’une scéne ou numérisés a partir de documents tels
que photographies, manuscrits, textes imprimés et ceuvres d’art.
L’image numérique est échantillonnée et mappée comme une grille de points ou
¢léments d’images (picture element ou pixel). A chaque pixel correspond une valeur
tonale (noir, blanc, niveaux de gris ou couleurs), exprimée en code binaire (zéros et
uns). Les chiffres binaires (‘’bits’”) de chaque pixel sont stockés dans une séquence par
ordinateur, et souvent réduits & une représentation mathématique (compressés). Les
bits sont alors réinterprétés et lus par 1’ordinateur afin de délivrer une version

analogique en vue d’étre affichée ou imprimée. [1]

2.3 Pixel:

Le nom de ‘pixel’, abrégé px, provient de I’expression anglaise ‘Picture element’,
qui signifie ‘élément d’image’ ou ‘point élémentaire’, c'est une entité calculable qui
peut recevoir une structure et une quantification. Si le bit est la plus petite unité
d'information que peut traiter un ordinateur, le pixel est le plus petit élément que
peuvent manipuler les matériels et logiciels d'affichage ou d'impression.

La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la figure

suivante :

Figure 1: Représentation de la lettre A comme un groupe de pixels

La quantité¢ d'information que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images

monochromes et images couleurs. [6]
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3 Espace de représentation d’une image :

La représentation des images fixes est I'un des éléments essentiels des applications
multimédias. Dans cette partic nous allons détailler les différents espaces de

représentations des images.

3.1 Espace RGB:

L'espace RVB (Rouge Vert Bleu) ou RGB (Red Green Blue) est basé sur la
synthése additive. C'est l'espace le plus couramment utilisé pour représenter les
couleurs. La télévision, les caméras et les moniteurs des ordinateurs utilisent ce systéme
lors de I'affichage et de l'acquisition des images. Chaque couleur est représentée par 3
valeurs qui sont les quantités de rouge, de vert et de bleu qu'elle contient. Les valeurs
sont comprises entre 0 et 1 (valeurs normalisées), ou 0 et 255 lors du codage des
couleurs sur 8 bits. Par exemple : (0,0,0) = noir (1,1,1) = blanc (1,0,0) = rouge (0,1,0) =
vert (0,0,1) = bleu (0,1,1) = cyan (1,0,1) = magenta (1,1,0) = jaune On représente
souvent l'espace RVB comme un cube de dimensions 1x1x1, placé a l'origine d'un
repeére a trois dimensions dont les axes indiquent la quantité de Rouge, de Vert et de
Bleu.

Chaque couleur correspond a un point C de coordonnée (Re, Ve, Be) situé dans le cube.
Les couleurs Rouge, Vert, Bleu, Cyan, Magenta, Jaune, Noir et Blanc sont situées aux

sommets du cube.[2]

Figure 2 : Représentation de I'espace RGB (Red Green Blue)
Le Noir (0,0,0) est situé a l'origine du repére.

Les couleurs primaires sont situées sur les 3 axes a la distance 1.
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La diagonale principale du cube est une droite tracée entre l'origine (0.0.0) et le point
(1,1,1) . Les couleurs situées sur cette ligne ont des quantités égales de Rouge. de Vert,
et de Bleu. Ce sont donc les différents niveaux de gris, variant du Noir en (0,0.0) au
Blanc en (1,1,1). Le choix des 3 couleurs primaires R,V.B détermine les couleurs

présentes dans le cube.

e B

Figure 3 : Cube présentant les couleurs

3.2 Espace HSV:

Le principe de l'espace HSV est de caractériser les couleurs de facon plus
intuitive, conformément a la perception naturelle des couleurs, en termes de :
1- teinte : intuitivement, c'est le nom qu'on utilisera pour désigner la couleur, "vert",
"mauve", "orange", etc. Idéalement associé a une longueur d'onde, donc & une
position sur le cercle de Newton.
2- saturation : c'est le taux de pureté de la couleur, qui doit varier entre la pureté
maximale (couleur éclatante) et I'achromatisme (niveau de gris).
3- valeur : clest la mesure de Iintensité lumineuse de la couleur, quidoit varier
entre le noir absolu et le blanc.
Un point x de coordonnées (r,g,b) du cube RGB peut étre décomposé en deux
composantes (c,a). Soit y la projection orthogonale de x sur I'axe achromatique.
e Une composante chromatique c : c’est le vecteur yx.
® Une composante achromatique a : c'est le vecteur Oy
Cette décomposition permet d'associer les composantes HSV a des grandeurs

géométriques :
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3.4 Image en niveaux de gris :

Est composée de pixels possédant plusieurs bits d’informations, allant en général
de 2 a 8 bits, ou davantage.
Exemple : dans une image a 2 bits il existe 4 combinaisons possibles :
00, 01,10 et 11. Si "00" représente le noir et "11" le blanc, alors "01" corresponds au
gris foncé et "10" au gris clair.
La profondeur de bits et de 2, mais le nombre de teintes pouvant étre représentées est 22,

soit 4. A 8 bits, 256 valeurs (2%) peuvent étre assignées a chaque pixel. [1]

3.5 Image Binaire :

Est représentée par des pixels de 1 bit chacun, pouvant représenter deux teintes

(d’habitude le noir et le blanc), en utilisant la valeur 0 pour le noir et 1 pour le blanc.
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Figure 5 : La représentation d'une image binaire par pixels

Ce point sera abordé dans la prochaine section avec la notion « Binarisation »

Le traitement d’image ce déroule avec plusieurs opérations et techniques qu’on va les

détaillées apres cela. [1]

|
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4 Operations sur I’image :

Apres avoir cité différentes notions concernant les images, la manipulation de
celles-ci nécessite 1’utilisation de diverses méthodes ; nous détaillons dans ce qui suit

ces méthodes l'une apres l'autre.

4.1 Filtrage de ’image:

Le filtrage d’une image consiste a faire passer une imagé par un filtre afin le plus
souvent de réduire le bruit présent dans I’image. Le filtre médian et le filtre moyen sont
utilisés pour réduire le bruit dans une image. Cependant, le filtre médian est souvent
considéré meilleur que le filtre moyen pour la préservation des détails utiles de 1'image.
De ce fait, nous abordons dans ce qui suit spécialement le filtre médian tout en faisant

référence au filtre médian lorsque des similarités sont observées. [7]

4.1.1 Processus:

Comme le filtre moyen, le filtre médian considére chaque pixel dans I'image et
le compare a ses proches voisins pour décider s'il est ou non représentatif de son
environnement. Au lieu de simplement remplacer la valeur de pixel par la moyenne des
valeurs de pixels voisines comme il est le cas du filtre moyen, sa valeur est remplacée
par la médiane de ces voisins. La médiane est calculée en triant d'abord toutes les
valeurs de pixels du voisinage en ordre numérique, puis en remplagant le pixel étant
considéré avec la valeur de pixel intermédiaire. (Si le voisinage considéré contient un

nombre pair de pixels, on utilise la moyenne des deux valeurs de pixels intermédiaires).

-7
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4.1.2 Exemple de calcule :

123 1125 | 126 | 130 | 140

122 1124 | 126 | 127 | 135

118 | 120 | 150 | 125 | 134

119 1115 119 | 123 | 133

111 | 116 | 110 | 120 | 130

Figure 6 : Calcul de la valeur médiane d'un quartier de pixels.

La figure 6 présente un exemple de filtrage pas filtre médian. Comme on peut le
voir sur la figure 1, la valeur du pixel centrale de 150 est peu représentative des pixels
environnants. Celle-ci sera remplacée dans le filtre médian par la valeur médiane: 124
calculée a partir des valeurs : 124, 126, 127, 120, 125, 115, 119 et 123. Un quartier

carré de 3 x 3 est utilisé ici. Des quartiers importants produiront un lissage plus sévére.

En calculant la valeur médiane d'un voisinage plutét que le filtre moyen, le filtre médian
présente deux avantages principaux par rapport au filtre moyen: la médiane est une
moyenne plus forte que la moyenne et donc un seul pixel trés peu représentatif dans un
quartier n'affectera pas significativement la valeur médiane. Etant donné que la valeur
médiane doit effectivement étre la valeur d'un des pixels du voisinage, le filtre médian
ne crée pas de nouvelles valeurs de pixel irréalistes lorsque le filtre chevauche un bord.
Pour cette raison, le filtre médian est beaucoup mieux pour préserver les La figure 7

présente le résultat du filtre médian.
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€tre considérée comme fausse. Cependant, la forme mathématique choisie pour le
premier critére ne met pas en évidence cette condition : elle ne mesure que la capacité
du filtre & distinguer le signal du bruit au centre du contour. Elle ne prend pas en compte
le comportement du filtre dans son voisinage. Les auteurs choisissent donc d’écarter au
maximum la distance entre les maxima de la réponse du filtre au bruit, pour limiter le

nombre de réponses multiples lorsqu’il y a un unique contour réel. [11].
L’opérateur Canny travaille dans un processus en plusieurs étapes :

1) Filtrer le bruit : Lisser I'image par un filtre gaussien. L’augmentation de la largeur
du noyau gaussien réduit la sensibilité du détecteur au bruit au détriment de perdre
certains des détails les plus fins dans I’image. [12]

2) Calculer la magnitude du gradient en utilisant I’approximation des dérivées
partielles. Pour cela ; il faut suivre une procédure analogue & Sobel.

a) Applique une paire de masques de convolution (dans les directions x et y)

-1 0 +1
Gy=1(-2 0 2
-1 0 +1
-1 -2 -1
Gy=|0 0 0
+1 +2 41

Figure 8: Matrices représentant les directions x et y

b) Trouver la magnitude de gradient et la direction avec

M(m,n)=/Gx2(m, n) + Gy2(m,n)
6 = tan~1( Gy(m, n), Gx(m, n))

La direction est arrondie & 1'un des quatre angles possibles (a savoir 0, 45, 90 ou 135)

3) Appliquer la suppression non-maximale : Cela permet de supprimer les pixels qui
ne sont pas considérer comme faisant partie d’un bord. Par conséquent, seules les
lignes minces (bords candidats) resteront. Pour ce faire, vérifier si chaque non
zéro M(m,n) est supérieur a ses deux voisins le long de la direction du gradient

6(m, n). Dans ce cas garder M (m, n)inchangé, sinon le remplacer par 0. [10]
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4) Hystérese : I'utilisation de deux seuils t1 et t2 (supérieur et inférieur) (ou tl <t2)

pour obtenir deux images binaires T1 et T2. [12]

Plus le seuil supérieur est élevé et le seuil inférieur est faible plus le résultat est

bon

a. Si une valeur de gradient de pixel est supérieure a t2, le pixel est reconnu
comme un bord fort alors il est remplacé par 1 (ou 255).

b. Si une valeur de gradient de pixel est en dessous de t1, le pixel sera rejeté.

c. Si une valeur de gradient de pixel est entre les deux seuils, alors il sera
considéré comme étant un bord faible et il ne sera accepté que s’il est

connecté a un pixel qui est au- dessus du seuil supérieur. [15]

Image original

Mon-maximale supprassion Hystérase

Figure 9 : Les étapes de Canny [9]
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4.2.3 Filtre Gaussien:

Le filtrage gaussien est utilisé pour flouter les images et supprimer le bruit et les
détails, il est effectué par convolution de chaque point de la matrice d'entrée avec un

noyau gaussien, puis de les additionner pour produire tout le tableau de sortie. [17]

La distribution gaussienne en 1-D a la forme :[18]

1 _=2
G(.’S) —= —%B 202

Figure 14 : La distribution gaussienne

Ou o est I'écart - type de la distribution, la distribution est supposée avoir une moyenne
de zéro (c’est-a-dire elle est centrée sur la ligne x = 0). Illustrée sur la figure 14 on voit

la répartition gaussienne en forme de cloche :

0.4 - o ,
0.3r
E0.2'
011
E:'4 —2I 0 2 4

X

Figure 15 : 1-D distribution gaussienne de moyenne 0 et =1

Puisque nous travaillons avec des images, nous devons utiliser la fonction Gaussienne
bidimensionnelle. Ceci est simplement le produit de deux fonctions Gaussiennes 1D

(une pour chaque direction) et est donnée par :
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4.2.4 Filtre Laplacien :

Laplacien est un 2-D isotrope (est celle qui applique aussi bien dans toutes les
directions dans une image, sans sensibilité particuliére ou polarisation vers un ensemble
particulier de directions) mesure de la deuxieme dérivée spatiale d'une image. Laplacien
d'une image met en évidence les régions de changement d'intensité rapide et est donc
souvent utilisé¢ pour la détection de bord (voir détecteurs de front de passage par zéro).
Le Laplacien est souvent appliquée & une image qui a d' abord été lissée avec quelque
chose se rapprochant d'un filtre de lissage gaussien afin de réduire sa sensibilité au bruit,
et par conséquent les deux variantes seront décrites ensemble ici. L'opérateur prend
normalement une seule image de niveau de gris en entrée et produit une autre image en
niveau de gris de sortie.

Laplacien L (x, y) d'une image avec des valeurs d'intensité de pixels I (x, y) est donnée
par:

o U

= BF + 5—315

Figure 19 : Laplacien L (x, y) d'une image

Li{z,y)

Cela peut étre calculé a I’aide d'un filtre & convolution .

Etant donné que l'image d'entrée est représentée comme un ensemble de pixels discrets,
nous devons trouver un noyau de convolution discréte qui peut rapprocher les dérivées
secondes dans la définition du Laplacien. Deux petits noyaux couramment utilisés sont

présentés dans la figure 20.

ol-110| [-1]-1]-1
14 |1 [-1]8]-1
0|-1|0] |-1]-1]-1

Figure 20 : Noyaux utilisé approximations discrétes au filtre Laplacien.

L'utilisation d'un de ces noyaux, le Laplacien peut étre calculée en utilisant des

méthodes de convolution standard.



Chapitre 1

Loeamoricermanrsy

Dans ce travail on va passer par plusieurs étapes pour atteindre nos objectifs parmi ces
étapes la segmentation, segmenter une image en couleur peut étre extrémement
couteux. Traiter une image en couleurs de taille moyenne revient a caractériser quelques
500 000 points (800 x 600), et trouver la classe (ou le type) d’un point nécessite bien
souvent la prise en compte de nombreux facteurs (I’histogramme, la couleur. . .). Afin
de simplifier les traitements, de nombreuses recherches se sont orientées vers la

binarisation de I’'image. Binariser une image revient a segmenter 1’image

4.3 Binarisation d’une Image :

La binarisation est souvent la premiére étape dans les systémes de traitement et
d’analyse d’images. Elle a pour but de diminuer la quantité d’informations présentes
dans I’image, et de ne garder que les informations pertinentes. Les performances des
étapes suivantes dans les systémes de traitement et d’analyse d’images dépendent
fortement du résultat obtenu lors de la binarisation. C’est pour cette raison que la
méthode de binarisation utilisée doit étre la plus adaptée possible. Elle doit, d’une part,
conserver le maximum d’informations utiles présentes dans 1’image de départ, et d’autre

part, éliminer un maximum de bruit présent dans 1'image.

Ces dernieres décennies, un trés grand nombre de techniques de binarisation ont été
proposées avec chacune d’entre elles des caractéristiques différentes. Il est donc
important de bien connaitre I’image que l'on souhaite binariser afin d'obtenir le résultat

souhaité.

La binarisation appelée aussi seuillage, est la technique de classification la plus simple.
Les pixels de I’image sont partagés par un seuil T en deux classes. En général, ils sont
représentés par une classe de pixels noirs et une autre classe de pixels blancs. L’image
est alors séparée en deux classes, une classe représentant le fond de I’image et une autre
classe représentant la scéne de I’image (L’objet). La binarisation permet alors de
conserver ’information comprise entre 0 et T ou entre T+1 et 255. Le reste des

informations est par conséquent ignoré.
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4.2.3 Filtre Gaussien:

Le filtrage gaussien est utilisé pour flouter les images et supprimer le bruit et les
détails, il est effectué par convolution de chaque point de la matrice d'entrée avec un

noyau gaussien, puis de les additionner pour produire tout le tableau de sortie. [17]

La distribution gaussienne en 1-D a la forme :[18]

1 _=22
@) = g ™

Figure 14 : La distribution gaussienne

Ou o est I'écart - type de la distribution, la distribution est supposée avoir une moyenne
de zéro (c’est-a-dire elle est centrée sur la ligne x = 0). Illustrée sur la figure 14 on voit

la répartition gaussienne en forme de cloche :

0.4 . :
0.37
=
Zo.2
0.1}
s .
0 . i L~
~4 -3 0 2 4

Figure 15 : 1-D distribution gaussienne de moyenne 0 et 6=1

Puisque nous travaillons avec des images, nous devons utiliser la fonction Gaussienne
bidimensionnelle. Ceci est simplement le produit de deux fonctions Gaussiennes 1D

(une pour chaque direction) et est donnée par :
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Glar) = 5oge

2752

Figure 16 : Le produit de deux fonctions Gaussiennes 1D

Une représentation graphique de la distribution gaussienne 2D avec une moyenne (0,0)

et 0 = 1 est représentée sur la figure 16.

0.2
015

0.1

Gix.y)

0.05

Sans filtre gaussien Avec filtre gaussien

Figure 18 : Exemple de Iutilisation du filtre gaussien [9]
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4.2.4 Filtre Laplacien :

Laplacien est un 2-D isotrope (est celle qui applique aussi bien dans toutes les
directions dans une image, sans sensibilité particuliére ou polarisation vers un ensemble
particulier de directions) mesure de la deuxieme dérivée spatiale d'une image. Laplacien
d'une image met en évidence les régions de changement d'intensité rapide et est donc
souvent utilisé¢ pour la détection de bord (voir détecteurs de front de passage par zéro).
Le Laplacien est souvent appliquée & une image qui a d' abord été lissée avec quelque
chose se rapprochant d'un filtre de lissage gaussien afin de réduire sa sensibilité au bruit,
et par conséquent les deux variantes seront décrites ensemble ici. L'opérateur prend
normalement une seule image de niveau de gris en entrée et produit une autre image en
niveau de gris de sortie.

Laplacien L (x, y) d'une image avec des valeurs d'intensité de pixels I (x, y) est donnée
par:
& 9
L(.’E, i ) - BF =+ 51}5
Figure 19 : Laplacien L (x, y) d'une image

Cela peut étre calculé a I’aide d'un filtre a convolution .

Etant donné que l'image d'entrée est représentée comme un ensemble de pixels discrets,
nous devons trouver un noyau de convolution discréte qui peut rapprocher les dérivées
secondes dans la définition du Laplacien. Deux petits noyaux couramment utilisés sont

présentés dans la figure 20.

ol-1l0] [|-1]-1]-1
1|4 -1 |-1]8[-1
ol|-1l0]| |-1]=1]-1

Figure 20 : Noyaux utilisé approximations discrétes au filtre Laplacien.

L'utilisation d'un de ces noyaux, le Laplacien peut étre calculée en utilisant des

meéthodes de convolution standard.
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Parce que ces noyaux sont proches d'une seconde mesure sur l'image dérivée, ils sont
trés sensibles au bruit. Pour contrer cela, 'image est souvent gaussienne lissée avant
d’appliquer le filtre Laplacien. Cette étape de pré-traitement permet de réduire les

composantes de bruit & haute fréquence avant 1'étape de différenciation.

En fait, étant donné que l'opération de convolution est associative, nous pouvons
convolué le filtre de lissage gaussienne avec le filtre Laplacien d'abord, et puis convolué
ce filtre hybride avec l'image pour obtenir le résultat nécessaire. Faire les choses de

cette fagon a deux avantages:

Etant donné que la gaussienne et les noyaux sont Laplacien généralement beaucoup plus
petits que l'image, cette méthode nécessite généralement des opérations arithmétiques

beaucoup moins.

Le rondin (Laplacien de gaussienne) noyau peut étre précalculée & I'avance pour une

seule convolution doit étre effectuée au moment de l'exécution sur l'image.

La fonction de log 2-D centrée sur zéro et avec écart type gaussienne ¢ est de la forme:

1 x2+y2 _32+
LoG(x,y) == 1——-207 e Toia

Figure 21 : La fonction de log 2-D centrée sur zéro et avec écart type gaussienne

et est représentée sur la figure 22.
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Figure 22 : La 2-D Laplacien de la fonction gaussienne (log)

Un noyau discret qui se rapproche de cette fonction (pour une gaussienne o est

représentée sur la Figure 23 = 1,4).

oft1jt1|2(2(2|1|1|0
1124|555 4|21
114|653 |0|3|5|4](1
2|5 |3 |[-12|-24|-12| 3|5 | 2
2|5 |0 |-24|-40|-24) 0|5 | 2
2 (5|3 |-12|-24(-12| 3| 5| 2
1145 |3[0(3|5]4]1
124 |65|5(5]4]|2(1
o|t1|]1|(2|2|2|1]1]0

Figure 23 : Approximation discréte pour se connecter

avec la fonction de Gauss ¢ =1,4

Notez que lorsque le noyau de LoG gaussienne est fait de plus en plus étroite, devient la
méme que les noyaux simples Laplacien représenté sur la figure 1. En effet, le lissage
avec une gaussienne (treés étroite o <0,5 Les pixels) sur une grille discréte n'a aucun
effet. Par conséquent sur une grille discréte, le simple Laplacien peut étre considérée

comme un cas limite de la grume pour gaussiennes étroites. [16]
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Dans ce travail on va passer par plusieurs étapes pour atteindre nos objectifs parmi ces
étapes la segmentation, segmenter une image en couleur peut étre extrémement
couteux. Traiter une image en couleurs de taille moyenne revient a caractériser quelques
500 000 points (800 x 600), et trouver la classe (ou le type) d’un point nécessite bien
souvent la prise en compte de nombreux facteurs (I’histogramme, la couleur. . .). Afin
de simplifier les traitements, de nombreuses recherches se sont orientées vers la

binarisation de I’image. Binariser une image revient & segmenter I’image

4.3 Binarisation d’une Image :

La binarisation est souvent la premiére étape dans les systémes de traitement et
d’analyse d’images. Elle a pour but de diminuer la quantité d’informations présentes
dans I’image, et de ne garder que les informations pertinentes. Les performances des
étapes suivantes dans les systemes de traitement et d’analyse d’images dépendent
fortement du résultat obtenu lors de la binarisation. C’est pour cette raison que la
méthode de binarisation utilisée doit étre la plus adaptée possible. Elle doit, d’une part,
conserver le maximum d’informations utiles présentes dans 1’image de départ, et d’autre

part, éliminer un maximum de bruit présent dans 1'image.

Ces dernicres décennies, un trés grand nombre de techniques de binarisation ont été
proposées avec chacune d’entre elles des caractéristiques différentes. Il est donc

important de bien connaitre I’image que l'on souhaite binariser afin d'obtenir le résultat

souhaité.

La binarisation appelée aussi seuillage, est la technique de classification la plus simple.
Les pixels de I’image sont partagés par un seuil T en deux classes. En général, ils sont
représentés par une classe de pixels noirs et une autre classe de pixels blancs. L’image
est alors séparée en deux classes, une classe représentant le fond de I’image et une autre
classe représentant la scéne de l’image (L’objet). La binarisation permet alors de
conserver l’information comprise entre 0 et T ou entre T+1 et 255. Le reste des

informations est par conséquent ignoré.
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_(Sil(x,y) < TAlorsB(x,y) =0
Blx.y) = { Sinon B(x,y) =1

Figure 24 : Fonction de binarisation

La binarisation ce fait par plusieurs méthodes, nous présentons dans ce qui suit

I’une de ces méthodes.

4.3.1 La méthode d'OTSU :

La méthode d’Otsu, du nom de son inventeur Nobuyuki Otsu, est l'un des
nombreux algorithmes utilisé pour la binarisation. Le principe consiste & itérer a
travers toutes les valeurs de seuil possibles, et calculer une mesure de dispersion pour
les niveaux de pixel de chaque coté du seuil, a savoir les pixels du premier plan ou

d'arriere-plan.

L'objectif est de trouver la valeur seuil ou la somme des écarts de premier plan et

d'arriere-plan est & son minimum.

L'algorithme est démontré en utilisant une image simple 6x6 ci-dessous.
L'histogramme de l'image est affiché a c6té. Pour simplifier l'explication, seulement 6

niveaux sont utilisés en échelle de gris.

012345

Figure 25 : Une image en niveaux de gris 6-niveau et son histogramme.

20
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649 +4

9 . ‘I 4 9. i (— op i
h@mxiu=[3‘@*44$ )+ x4) _ 54047
. o (83— 3.8947) x 6) + ((4 — 3.8947)% x 9) + ((5 — 3.8047)2 x 4)
Variance gy == 19
(48033 x 6) + (0.0997 x 9) + (4.8864 x 4)
- 19
=0.5152

Figure 29 : Les calculs pour trouver les écarts de premier plan

L'étape suivante consiste a calculer la « variance intra-classe ». Ceci est simplement la

somme des deux variances multipliées par leurs poids associés :

Within Class Varlance of, = Wy o + 1 a} = (L4722 % 0.4637 + 0.5278 % 0.5152
= (1.4909

Figure 30 : Calcule de la variance intra-classe

Cette valeur finale est la « somme des écarts pondérés » pour la valeur de seuil 3.
Ce méme calcul a été effectué pour toutes les valeurs de seuil possible entre 0 et 5.
[20]

Le tableau ci-dessous présente les résultats de ces calculs :

22 |
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Figure 31 : Tableaun représentant les résultats de ces calculs

Nous remarquons que le seuil égal 4 3, a la somme la plus faible des écarts pondérés.
Ce seuil est donc le dernier sélectionné. Tous les pixels avec un niveau inférieur a 3

sont des arrieres plans, et ceux ayant un niveau égal ou supérieur a 3 sont des premiers
plans. [20]

Figure 32 : Résultat final de la méthede Otsu ave un seuil égale a 3.

Dans I’image on peut trouver des structures qui ne respectant pas certains critéres,

alors on va parler des opérations morphologique qui nous permettre de les éliminer.

0.4909 = o = 0.9778 | 0% = 2.2491
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4.4 Opération Morphologique :

Les opérations morphologiques sont des filtres non-linéaires qui peuvent
s'appliquer tant aux images binaires qu'a celles a niveaux de gris. Contrairement a la
plupart des mises en ceuvre pratiques de filtres, la fenétre W(p) associée a un pixel p
n'est pas nécessairement de forme rectangulaire ou circulaire. Au contraire, le choix de
sa forme dépend du but recherché, plus particuliérement du type de structure qu'on
veut mettre en évidence dans I'image. On choisit donc un ensemble B de pixels, appelé
élément structurant, et la fenétre W(p) associée a un pixel p sera le translaté de B

positionné sur p, noté Bp. [21]

.‘. {:ﬁ‘.
o0’ @ -
e O 9

Figure 33 : Un ensemble B de pixels" élément structurant "

I~

® : Pixel devant appartenir-a I'image initiale.
O :Pixel ne devant pas appartenir a I'image initiale.

: Pixel indifférent.

L Origine.

.

On note B Ia transposée de B (symétrie par rapport a l'origine). [22]
Afin d’arranger les formes détectés par la binarisation ou les formes d’une image au

niveau de gris nous utilisons les opérations dilatation, érosion, ouverture et fermeture.

4.4.1 La dilatation:

Pour chaque position de B sur I'image X, si un, au moins, des pixels de B fait partie
de X, alors l'origine de B appartient a 'image générée. [22]

Notation : Y =X B
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L'effet de la dilatation est d'abord d'¢élargir la figure, la hauteur et largeur de la figure
dilatée seront les sommes respectivement des hauteurs et largeurs de la figure
originelle et de 1'élément structurant. Si 1'élément structurant est décentré, la dilatation
décalera la figure dans le méme sens. Enfin les coins convexes de la figure seront

déformés en fonction de 1'élément structurant (par exemple si celui-ci est un disque, les

coins convexes seront arrondis). [21]
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Figure 34 : Exemple de la dilatation [7]

4.4.2 1’Erosion :

Pour chaque position de B sur limage X, si tous les pixels de B font partie de X,
alors l'origine de B appartient a I'image générée.
Notation : Y =X © B. [22]
L'effet de 1'érosion est d'abord de rétrécir la figure, la hauteur et largeur de la figure
érodée seront les différences respectivement des hauteurs et largeurs de la figure
originelle et de 1'élément structurant (en particulier si I'élément structurant est plus large
ou plus haut que la figure, I'érosion de celle-ci sera vide). Si I'élément structurant est
décentré, I'érosion décalera la figure en sens inverse.
Enfin les coins concaves de la figure seront déformés en fonction de I'élément

structurant (par exemple si celui-ci est un disque, les coins concaves seront arrondis).

[21]
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On définit I'ouverture par B comme la composition de l'érosion par B suivie de

Xg = (XOB)®

Le but de Pouverture est d’isoler les surfaces présentes dans l'image, lisser les

la dilatation par la transposée de B :

4.4.3 L’Ouverture

contours.[22]

¥

26

Image aprés ouverture par
=)

Exemple de ’ouverture [7]

Figure 36

Image initial

On définit la fermeture par B comme la composition de la dilatation par B

suivie de I'érosion par la transposée de B

4.4.4 La fermeture
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]

Y=X®=(XeB)oB

Le But de la fermeture est de : Recoller des morceaux de surfaces proches de maniére

a fermer des contours disjoints, lisser les contours. [22]
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Figure 37 : Exemple de la fermeture [7]

Les deux opérations morphologiques : érosion et ouverture sont des cas particuliers de

I’amincissement de I’image.

4.5 Amincissement de I’image:

L'amincissement est un opérateur utilisé en reconnaissance de formes. Un
algorithme d'amincissement supprime des points d'une image binaire, en préservant la
topologie, pour obtenir un squelette. Pour beaucoup d'applications il est utile que le
squelette posseéde, en plus de I'homotopie avec l'image de départ, des caractéristiques
non topologiques : chaque forme allongée dans I'image d'entrée doit &tre représentée par
un segment de courbe. Nous distinguons deux types de squelettes :

Les squelettes curvilignes, constitués seulement de points non simples et d'extrémités
de courbes et les squelettes ultimes, constitués uniquement de points non simples. La

figure 1 montre des exemples de ces types de squelettes.

Il existe un grand nombre d'algorithmes d'amincissement, chacun produisant des

squelettes avec des propriétés géométriques spécifiques, souvent lices 4 une application
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Fonctionnement d’Etiquetage en composantes connexes :

Etiquetage en composantes connexes fonctionne par balayage d'une image, pixel
par pixel (de haut en bas et de gauche a droite) afin d'identifier des régions connectées
de pixels, a savoir les régions de pixels adjacents qui partagent le méme ensemble de
valeurs d'intensité 7. (Pour une image binaire ¥ = {I}, mais dans une image niveau
de gris V' va prendre une plage de valeurs, par exemple: V = {51, 52, 53, ..., 77, 78, 79,
80} .

Travaux d'étiquetage des composants connectés sur images binaires ou images niveau
de gris et différentes mesures de connectivité sont possibles. Cependant, pour ce
qui suit, nous supposons images binaires d'entrée et 8 connmectivités. L'opérateur
d'étiquetage des composantes connexes balaye l'image en déplagant le long d’une ligne
jusqu'a ce qu'il arrive & un point p (ot p désigne le pixel a étiqueter, & tout stade du
processus de balayage) pour lequel V' = {1}. Lorsque cela est vrai, il examine les quatre
voisins de p qui ont déja été rencontrées dans l'analyse (c. -a- voisins (i) & la gauche
de p, (ii) ci - dessus, et (iii et iv) les deux termes diagonaux supérieurs). Sur la base de

ces informations, 1'étiquetage des p se produit comme suit:

e Siles quatre voisins sont 0, attribuer une nouvelle étiquette a p, autre
e Siunseul voisin a V' = {1}, attribuer I'étiquette a p, sinon
o Siplus d'un des voisins ont ¥ = {1}, attribuer ’'une des étiquettes & p et faire

une note des équivalences.

Apres avoir terminé l'analyse, les paires d'étiquettes équivalentes sont classés en
classes d'équivalence et une étiquette unique est attribuée a chaque classe. Comme
étape finale, un second balayage est effectué & travers l'image, au cours de laquelle
chaque étiquette est remplacée par I'étiquette attribuée a ses classes
d'équivalence. Pour I'affichage, les étiquettes peuvent étre différentes gray Levels ou

couleurs. [25]
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4.7.2 K-means:

K-means est un algorithme de quantification vectorielle (clustering en anglais).
K-means est un algorithme de minimisation alternée qui, étant donné un entier K, va

chercher a séparer un ensemble de points en K clusters

Figure 41 : Séparation d'un ensemble de points en K clusters

Notations, Mesure de distorsion :

On utilise les notations suivantes :

—Les x;€ERP,i € {1, ..., n} sont les points a séparer.

— Les z['sont des variables indicatrices associées aux x;telles que z* = 1 si x; appartient
au cluster k, z/= 0 sinon. z est la matrice des zF.

— W est le vecteur des p, ERP, ol py est le centre du cluster k. On définit de plus la

mesure de distorsion J(W, z) par :

T, &) = Z ZN/:‘”*I, - lr.tkﬂg

Figure 42 : Définition de la mesure de distorsion

Algorithme:

Le but de l’algorithme est de minimiser J(u, z), il se présente sous la forme d’un

algorithme de minimisation alternée :
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— Etape 0 : “choisir le vecteur u”

— Etape 1 : on minimise J par rapport & z : z} = 1 pour k € arg min| x; — |, ie on

associe a x;le centre ; le plus proche.

k
_NiZ Xi
Tizf

— Etape 2 : on minimise J par rapport a L :
— Etape 3 : retour a I’étape 1 jusqu’a convergence.

Convergence et initialisation:

On peut montrer que cet algorithme converge en un nombre fini d’opérations.

Cependant la convergence et locale, ce qui pose le probléme de I’initialisation.

Une méthode classique consiste a lancer plusieurs fois 1’algorithme en prenant les
moyennes pk aléatoirement a chaque fois, puis on compare leur mesure de distorsion.
On choisit la ré- partition qui possede la distorsion minimale. Dans le pire des cas, cet
algorithme peut se révéler arbitrairement mauvais, mais dans la pratique, il réalise de

trés bons résultats.
Choix de K :

Le choix de K n’est pas universel, on remarque que si on augmente K, la
distorsion diminue, et s’annule lorsque chaque point est centre de son cluster. Pour
pallier a ce phénomene il est possible de rajouter un terme en fonction de K dans

I’expression de J, mais 1a encore son choix est arbitraire. [27]
Afin de partitionner les données des images, on utilise Des descripteurs d’image.

4.8 Descripteurs d’image:

4.8.1 Histogrammes de projection:
Les histogrammes de projection sont généralement utilisés pour détecter ’orientation
du texte dans des images binaires, dans le cas des plaques d’immatriculation les

histogrammes sont utilisés pour détecter I’inclinaison de la plaque dans leurs images
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4.9.1 Réseau de neurones :

La définition la plus simple d'un réseau de neurones, plus correctement appelé un
réseau de neurones artificiel ou ANN pour Artificial Neural Network en anglaus, est
fourni par I'inventeur de l'un des premiers ordinateurs neuronaux, le Dr Robert Hecht-
Nielsen. I1 définit un réseau de neurones comme:« (...) un systéme informatique
composé d'un certain nombre d'éléments de traitement simples, fortement
interconnectés, qui traitent l'information par leur réponse d'état dynamique d'une
source externe » dans "Neural Network Primaire: Partie 1" par Maureen Caudill, Al

Expert, février 1989.

Les ANNSs sont des dispositifs de traitement (algorithmes ou matériel réel) qui
sont vaguement calqués sur la structure neuronale du cortex cérébral Mamalian mais sur
des échelles beaucoup plus petites. Un grand ANN pourrait avoir des centaines ou des
milliers d'unités de traitement, alors qu'un cerveau Mamalian a des milliards de
neurones avec une augmentation correspondante de la grandeur de leur interaction
globale et un comportement émergent. Bien que les chercheurs sur les ANN ne se soient
geénéralement pas préoccupés de savoir si leurs réseaux ressemblent avec précision aux
systémes biologiques, certains ont. Par exemple, les chercheurs ont simulé avec

précision la fonction de la rétine et modelé I'ceil plutét bien. [35]

4.9.2 Perceptron:

Un perceptron est un type de neurone artificiel, il a été développé dans les années
1950 et 1960 par le scientifique Frank Rosenblatt, inspiré par le travail de Warren

McCulloch et Walter Pitts apparu plus t6t. Un perceptron prend plusieurs entrées

binaires, X, X, X] s Xz,..., Et produit une sortie binaire unique: Y.
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Figure 45 : Perceptron a trois entrées, x1, x2, x3.

L'exemple illustré dans la figure 44 présente un perceptron a trois entrées, Xy Xy X

imputs output

Figure 46 : Perceptron de 2 couches

Dans le réseau la figure 45, la premiére colonne de perceptrons - ce que nous
appellerons la premiére couche de perceptrons - fait trois décisions trés simples, en
pesant les éléments de preuve d'entrée. Chacun de ces perceptrons de la deuxiéme
couche prend une décision en utilisant les résultats de la premiére couche pour la prise
de décision. De cette fagon, un perceptron dans la deuxiéme couche peut prendre une
décision a un niveau plus complexe et plus abstrait que perceptrons dans la premiére
couche. Et de méme des décisions plus complexes peuvent étre faites par le perceptron
dans la troisiétme couche. De cette fagon, un réseau de nombreuses couches de

perceptrons peut étre engagé dans une prise de décision sophistiquée. [35]

4.9.3 Classificateur en cascade:

La détection d’objets en utilisant des classificateurs en cascade basés sur les

caractéristiques de Haar est une méthode efficace proposée par Paul Viola et Micheal
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Jones dans leur document intituler « Rapid object detection using a boosted cascade of

simple features » en 2001.[33]

Cette méthode donne une information sur la distribution de niveaux de gris entre deux
régions voisines dans une image, les points de Haar consistent en une somme pondérée

des pixels situés autour du point d’intérét.

Ce classificateur est composé d’un ensemble de zones rectangulaires mises a ’échelle
d’une taille précise, tel que les pixels situés dans les zones claires sont formé avec une
centaine de vues d’échantillons d’un objet particulier (exemple image de plaques),
appelés des exemples positifs, et ceux des zones sombres sont des exemples négatifs :

des images arbitraires (exemple des images ne contenant pas de plaque).

Pour obtenir la valeur (sortie) d’un filtre appliqué a une région de ’image, la somme des
pixels dans le rectangle blanc est soustraite de la somme des pixels dans le rectangle

gris [34]. Si la somme excéde un seuil fixé 0, le point est positif.

Les descripteurs de Haar sont classifiés généralement en 3 sortes : 2 rectangles, 3

rectangles et 4 rectangles descripteurs (figure 47).

| i

(H] || LB

Figure 47 : Type de fenétre du descripteur de Haar-Like [31]

Ce genre de descripteur est valable pour plusieurs détections d’objet. La figure 48

présente d’autres types de fenétre pour la détection d’autres formes d’objets.
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1. Edge features
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4. Special diagonal line feature
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Figure 48 : Différentes utilisations du descripteur de Haar-Like. [32]
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5 Travaux lies:

Diverses méthodes sont développées et mises en ceuvre pour les processus des
systémes de reconnaissance des plaques d’immatriculations.
Dans ce contexte nous allons citer quelques travaux qui ont contribué au succes du

systéme :

5.1 Détection de la plaque d’immatriculation :

De nombreuses méthodes sont utilisées pour la détermination de la région de la
plaque, regroupées généralement en quatre approches principales : approches basées sur
le contour, approches basées sur la couleur, approches basées sur la texture et approches

basées sur le caracteére.

Les méthodes basées sur le contour effectuent généralement des opérations sur des
images de niveaux de gris ; elles sont basées sur le principe de la recherche des pixels
avec des changements brusques de luminosité, qui correspondent aux frontieres des

objets dans une image.

Dans leur travail « fbrahim Tiirkyiimaz et Kirami Kagan [48]», ont adopté
I’approche basée sur le contour pour la localisation de la plaque ; développée en 35
étapes : les méthodes basées sir le contour sont affectées par le bruit pour cela ils ont
commencé par une amélioration de ’image en éliminant le bruit par un filtre moyen de
taille 3*3, ils ont utilisé par la suite la méthode du gradient pour détecter les contours
verticaux ; ils ont d’abord convolué I’image par un filtre Sobel de taille 3*3 afin de
trouver I’amplitude approximative du gradient pour chaque point de I'image ; ensuite ils
ont détecter les points de bords avec seuillage.

Malgré 1’utilisation de la procédure d’amélioration d’image antérieure au processus de
détection de bord, dans certains cas des bords verticaux en dehors de la région de la
plaque ; peuvent étre plus intenses, dans de telles situation le systéme de reconnaissance
de plaque d’immatriculation peut détecter de maniére incorrecte d’autres régions
comme étant une plaque. Pour cette raison, « fbrahim Tiirkyimaz et Kirami
Kagan[48]», ont procédé a I’élimination de ces bords en utilisant la méthode

d’élimination proposée par « Zheng et al [49] », cette derniere met comme hypothese
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que la longueur des bords verticaux dans la zone de la plaque change dans la plage de 5
a 28 pixels et que les bords verticaux dont la longueur ne se trouvant pas dans cette

plage doivent étre éliminées.

Ils ont calculé par la suite les densités de bordures verticales en divisant la matrice de
I’image en blocs locaux de taille 16*16 ; le nombre de pixels blancs dans chaque bloc
sera stocké dans une nouvelle matrice de taille 30*40. Les points blancs qui ont la
valeur la plus élevée dans la matrice seront les points de la région de la plaque, et les
autres points blancs indésirables ont été éliminés en posant un seuil.

Pour I’étape de correction d’inclinaison de la plaque, ils ont utilisé la transformée de
radon avec détermination de 1’angle d’inclinaison 6.

et en fin, la projection horizontale et verticale a permis 1’élimination des champs inutiles

autres que les caracteres de la plaques.

D’autre part « Sulaiman et al [50] », ont réalisé un projet de développement et

d’intégration du matériel et logiciel.

Notons que pour la partie logiciel, ils ont convertit ’image RVB en image ¢ niveaux de
gris, puis ils ont amélioré cette derniére en appliquant le filtre Laplacien afin d’éliminer
le bruit. Pour la détection de contours, ils ont utilisé un filtre & chapeau mexicain de
taille 9*9, par conséquent toute ’image sera recouverte en noir et seulement les bords
des objets seront misent en surbrillance en blanc.

L’étape de reconnaissance des caracteres €tait brievement décrite dans cet article en
mentionnant seulement qu’ils ont utilisé un filtre adapté et une technique de
reconnaissance optique de caractere.

Leur systeme a été testé sur 25 véhicules, dans deux conditions : & I’intérieur et a
I’extérieur ; sachant que la distance entre la camera et la plaque était d’environ 1.5 a 2
métres, avec une position de camera aligné ou perpendiculaire. Les résultats a I’intérieur
étaient satisfaisants a 60%, quant & 1’extérieur les tests étaient réussis a 76%. Ce qui
indique que le facteur de lumiére joue un rdle essentiel dans 1’amélioration de la

précision de la reconnaissance des plaques d’immatriculations.
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« Ganesh R.Jadhav et Kailash J.Karande [51]», ont localis¢ la plaque
d’immatriculation en utilisant un algorithme basé sur la combinaison des
caractéristiques de la texture de la plaque et des opérations morphologiques. Il s’agit
d’un algorithme de meilleure performance pour une image de plaque d’immatriculation
avec un arriére-plan compliqué.

La plaque d’immatriculation se compose de plusieurs bords verticaux, qui regroupent
les bordures de la plaque, les caractéres et les chiffres. Pour détecter ces bords
verticaux, le masque Sobel été appliqué.

Ils ont analysé aprés I’image résultante en utilisant la décomposition par ondelettes
(Wavelet decomposition), par la suite et apres avoir convertie I’image en binaire, des
opérations morphologiques telles que I’érosion et la dilatation étaient effectuée afin de

trouver I’emplacement de la PI.

« Suprokash Dey et al [52] », ont réussi & localiser la plaque en utilisant les
méthodes morphologiques.

Tout d’abord ils ont procédé au prétraitement de 1’image, tout en la convertissant en
image a échelle de gris. Puis ils ont supprimé le bruit en utilisant le filtre médian de
taille 3*3, ce dernier permet de remplacer la valeur grise d’un pixel par la médiane des
valeurs grises de ses voisins.

La localisation morphologique de la plaque présentée dans ce travail, consiste a
déterminer en premier 1’élément structurant, qui a été présenté sous forme de disque de
rayon 1, ensuite ils ont fait la dilatation de 1’image suivi par une érosion en utilisant
toujours 1I’élément structurant défini au paravent.

Ils ont amélioré les arétes en utilisant le gradient morphologique, une conversion de la
classe en double ainsi qu’une convolution de I’image ont été faites afin d’éclaircir les
bords, l’intensité était mis dans une échelle entre 0 et 1, par la suite ils ont binarisé
’image en sélectionnant un seuil, ce dernier ne permet pas seulement de réduire le bruit
mais permet aussi de distinguer clairement entre la cible et le fond conduisant a réduire
le temps de calcul.

L’élimination des bords horizontaux indésirable était considérer avant de calculer le
centroide (x,y) de chaque région connecté. Apres avoir fait un remplissage de toutes les
zones de 1’image, « Suprokash Dey et al [52] », ont décidé d’éclaircir I’image pour

assurer ’isolation des caractéres.
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Comme derniére étapes, les régions ayant des pixels supérieurs a 100 étaient

sélectionner afin d’obtenir I’emplacement exacte de la plaque.

« Sneha G. Patel [53] », ont utilisé les méthodes morphologique pour la localisation
de la plaque, en commengant par la conversion de I’image RVB en image a niveaux de
gris, ils ont appliqué par la suite le filtre médian afin d’éliminer le bruit. Afin d’extraire
de la plaque ils ont utilisé la projection horizontale et verticale, suivi par un lissage des
courbes résultantes, ils ont recherché aussi leurs pics afin de trouver le rectangle précis
qui inclut la plaque.

En fin ’ouverture et la fermeture été utiliser comme méthode de lissage.

« P.ANISHIYA et al [54] », ont convertie I’image en niveaux de gris & fin de facilité

’analyse, ils ont procédé aussi a I’élimination du bruit en appliquant le filtre médian.

L’utilisation des méthodes morphologique pour I’extraction de la région de la plaque
dans ce travail, était la suivante : une dilatation avec un élément structurant de taille
3*3, suivi par la sélection des rectangles de taille maximale. Une érosion été réalisée
par la suite avec un élément structurant rectangulaire de taille 10*5. Chaque pixel de la
plaque qui touche un pixel d'arriére-plan serait transformé en un pixel d'arriere-plan.
Cela rend les objets plus petits. La plaque d'immatriculation serait extraite en

soustrayant I'image originale de l'image érodée.
y g g g

Le critére de couleur pour la reconnaissance des objets par la perception humaine est
une caractéristique trés puissante, mais les valeurs de couleur dans l'image peuvent
montrer des sensibilités différentes en raison de diverses conditions d'éclairage et de la
qualité des systémes d'acquisition d'image. Ces valeurs de couleur représentent
différentes caractéristiques dans des conditions différentes ce qui peut affecter
négativement les performances du systéme. L'utilisation d'une méthode basée sur la

couleur devient donc trés limitée /59]

« Shi et al. [59] »ont considéré la transformation du modeéle de couleur et ont
déterminé la région de plaque en catégorisant les combinaisons de couleurs de plaques

d’immatriculations chinois. /48]
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« Zimic et al. [60] »ont utilisé la théorie des ensembles flous et ont identifié la zone
de la plaque d'immatriculation en identifiant des reégles floues fondées sur la perception

humaines des couleurs. [48]

Les méthodes de niveaux de gris effectuent des opérations sur des images de
niveaux de gris pour la détermination de la région LP. Ces méthodes sont préférables et
plus largement utilis€ées en comparaison avec les méthodes basées sur la couleur, car
elles ont une meilleure performance. Cependant, dans certains cas, elles présentent des
inconvénients tels qu'une charge de traitement élevée et un temps de calcul long. Ainsi,

il est presque impossible d'obtenir des caractéres significatifs a partir d'images de haute
résolution. [48]

« Hsieh et al. [58] »,ont tenté de déterminer la région de plaque en identifiant les

caractéristiques du contraste sur l'image a l'aide de la transformée Wavelet. [48]

« Zunino et al. [57] », ont indiqué qu'il y avait des densités de pixels sombres sur le
fond blanc de la région LP et ont essayé d'identifier cette région en utilisant la

quantification vectorielle adaptative. [48]

Dans leurs article « Z.C. Zhang et Y.Y Tang [56] ». Ont utilisé en entrée une image
en €chelle de gris, puis ils ont appliqué les opérations morphologiques : €rosion et
dilatation. Ensuite ils ont réussi a extraire La plaque en utilisant la projection verticale et
horizontale. [52]

Dans les travaux de « P. Kanani et al. [55] », une décomposition Haar wavelet de
Iimage en 2-Niveau 2-D est utilisée pour valider les coordonnées de la plaque

d'immatriculation dans l'image de la voiture. [52]

5.2 Segmentation des caractéres:

La segmentation est le processus de partitionnement de 1’ensemble des pixels de
I’image en différents groupes. Chaque groupe est supposé correspondre & un “objet” de
I’'image. [63]
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b

C’est I’étape la plus importante dans les systemes de reconnaissances des plaques
d’immatriculation, car toutes les autres étapes dépendent de son succes, si cette derniére

échoue le systéme obtient des résultats erroné.

Selon « Sneha G. Patel [53] », 11 existe de nombreux facteurs qui rendent la tache
de segmentation de caractéres difficile, comme le bruit de 1'image, le cadre de la plaque,

le rivet, et la variance de rotation et d'illumination.

Pour segmenter les caractéres de la plaque, « brahim Tiirkyimaz et Kirami
Kagan [48] », ont utilisé, la méthode de projection vertical : tout en réduisant d’abord
I’image a échelle de gris en une image en noir et blanc (0 et 1) sur la base d’un seuil. Le
succeés des opérations de seuillage dépend de la valeur du seuil sélectionné, Afin de
trouver la valeur de seuil optimal dans ce travail, la méthode de seuil Otsu été utilisée.
Apres la binarisation, ils ont effectué un processus d’amélioration de I’image, en
utilisant un filtre moyen.

De cette maniére, les coordonnées de chaque caractére seront déterminées et les

caracteres seront séparés les uns des autres a I’aide de ces coordonnées.

D’un autre cdté, et afin l'isoler des caractéres dans la composante d'image,
«Suprokash Dey et al [52] » ont utilisé l'algorithme d'Etiquetage de Composant
Connecté (CCL), ou Connected Component Analysis (CCA) , qui est une application
algorithmique de la théorie des graphes, ou des sous-ensembles de composants
connectés sont marqués de maniére unique sur la base d'une heuristique donnée. Le
résultat de l'algorithme CCL est un ensemble de segments d'avant-plan qui sont

supposés étre les caractéres ou les chiffres dans la plaque d'immatriculation.

« Shi et al. [59] »ont séparé les caractéres les uns des autres en utilisant la

projection verticale au niveau binaire. [48]

« Nomura et al. [61] »ont proposé une nouvelle méthode morphologique
adaptative basée sur l'égalisation de l'histogramme pour la segmentation des caracteres,

permettant de séparé les caractéres les uns des autres recherchant des points de
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segmentation naturels dans un histogramme de la projection et combinant ces points

avec les parties appropriées du méme caractére. /48]

5.3 Reconnaissance des caractéres:

Afin de produire des résultats significatifs, les modeles d'entrée traités par la

machine sont référés a la reconnaissance de caractéres.

Une procédure de reconnaissance de caractéres contient les étapes de prétraitement,
d'extraction de caractéristiques et de classification. La classification est le processus

consistant a identifier chaque caractére et a l'affecter a la classe de caractéres

appropriée.

« Suprokash Dey et al [52] », ont choisi I’adaptation de modele pour la
reconnaissance des caractéres, cette derniére est une méthode classique de
reconnaissance de formes : les résultats obtenus de la segmentation seront reconnus
grice a une correspondance de modele. Dans leur modele proposé, les valeurs de pixels
du modeles de caracteres (A-Z, 0-9), seront stockés dans un vecteur, tel que
I’emplacement 1 stocke la valeur du caractére A, 2 pour B .. Tout d’abord, I’échantillon
est classé et ensuite les caractéres reconnus sont normalisés par la taille du modele dans
la base de données de caractéres et en fin il sera comparé a tous les modéles en calculant

la mesure de similarité.

« Sneha G. Patel [53] », ont utilisé les réseaux de neurones artificiel dans des
application. OCR , ce qui a permis considérablement de simplifier le code et d’améliorer
la qualité et la performance de reconnaissance ; les points du réseau neuronal ont été

ajustés a ’aide d’un algorithme de rétro propagation.

« J.Cowell et F.Hussain [62] », Cet article décrit la reconnaissance des caracteres
latins, leur méthode identifie les caractéres en fonction du nombre de lignes et de
colonnes de pixels noir du caractere, les valeurs obtenus seront comparer a un ensemble

de signature dans la base de données.
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Dans le travail de « Ibrahim Tiirkydmaz et Kirami Kacan [48] », les plaques
d’immatriculation étaient reconnus en construisant un réseau de neurones artificiels

avancés a trois couches ; utilisant un algorithme d’apprentissage de rétro propagation.

6 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons défini quelques notions de base sur le traitement
d’images, y compris différents filtres, méthodes et opérateurs parmi ces derniers, nous

allons citer les méthodes choisies pour la réalisation de notre systéme.

Nous avons opté [’utilisation des opérations morphologiques pour la détection de la

plaque d’immatriculation, étant une méthode efficace avec des résultats satisfaisants :

- Sachant que les images RGB sont tres difficiles & exploiter, nous avons converti
I’image au niveau de gris afin de facilité les traitements.

- Le filtre Sobel était utilisé, afin de trouver I’amplitude approximative du
gradient pour les différents points de I’image.

- Le but de l'utilisation du seuillage était pour détecter les différents points de
I’image.

- La dilatation et fermeture choisis pour faciliter la sélection des rectangles dans

I’image binaire.

Pour la partie Segmentation des caractéres nous avons utilisé le seuillage et puis
’extraction des composants connectés, étant une méthode efficace simple a

implémenter.

Pour I’étape de reconnaissance, le choix d’utilisation d’un classifieur est justifié¢ par

résultats des différents travaux cité en état de 1’art.
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i

1- Introduction

Ce chapitre consiste au développement de ’activité de conception, qui représente

une étape importante dans I’élaboration de notre projet de fin d’étude.

Nous allons présenter une vision descriptive des différentes étapes et technique de
traitement d’images utilisées pour la détection de la plaque, la segmentation et la

reconnaissance des caracteres.

2- Conception globale :

2.1 Description :

La détection et la reconnaissance des plaques d’immatriculation est une branche de
vision par ordinateurs, qui permet la compréhension d’une scéne ou d’un objet & partir

d’image ; liant intimement perception, comportement et controle.

Apres avoir accéder a notre application et choisir une image, et afin d’arriver au résultat
demandé, notre systéme consiste a suivre trois étapes principales, qui sont la
détermination de la plaque, la segmentation et la reconnaissance des caractéres. Dans
chacune de ces étapes 1’'image subit des traitements qui sont un ensemble d’opérations

qui la transforme en d’autres images facile a exploiter.
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2.2 Organigramme global :

Acquisition de 1’image

A 4

Détection de la plaque

)\ 4

Segmentation des
caracteres

!

Reconnaissance des
caracteres

Figure 49 : Organigramme Globale

3. Conception des différents modules :

Sur la base de I’organigramme cité ci-dessus nous allons détailler les étapes les plus

importantes:

3.1 Conception du module de détection de la plaque :

A ce stade, notre but est de déterminer la région de la plaque d’immatriculation a
partir de ’image d’origine en utilisant des techniques de traitement d’images basées sur
des opérations morphologiques. Une image avec un fond complexe contient
habituellement des bruits qui conduisent & des résultats indésirables. Pour traiter ce

probléme et éliminer les champs inutiles nous procédons & I’amélioration de I’image.
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3.1.1 Description générale du module de détection de la plaque :

O

Image brute

O

Image au niveau de gris

O]

Image flouté

1O

Image apres filtre Sobel

O

O e

Image au seuil adaptatif

+ (o)

Image dilaté

L ()

Image apres fermeture

1O

Liste des contours

Lo

Image d’entrée avec plaque
encadré

Ol

Ol

Image de la plaque

Figure 50 : Description du module "Détection de la plaque"
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3.1.2 Algorithme du module de détection de la plaque :

Début

Acquérir une image

: Convertir I’image au niveau de gris

: Appliquer filtre gaussien

: Appliquer le filtre Sobel

: Utiliser un seuil adaptatif gaussien afin de binariser I’image

: Redimensionner les images

: Dilater I’image binaire avec un élément structurant rectangulaire, cette
opération morphologique permet de combiner deux ensembles en utilisant
’addition vectorielle de 1’élément structurant

: Fermeture de I’image dilatée avec un élément structurant, la fermeture
permet de fusionner les ruptures étroites et d’éliminer les petits trous et de
combler les lacunes dans le contour.

Chercher les contours dans I’image résultante des opérations
morphologiques et les placer dans la liste: « Contours »

: Sicheck Ration (d’un €lément de la liste) est vrai

QICICIONORORORORONONG

: Encadrer I’élément dans 1’image brute en rouge P ot Y
/_\ / - P ‘\v{ \
y [ A e \
1w
. ri e . < \<...\\ /J 3
: Extraire I’élément comme image de la plaque PV
N RN p l“/;}
b M - / // /
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@ : Redimensionner I’image de la plaque

: Si check Ratio retourne faux encadrer 1’élément de la liste en vert dans
I’image brute c'est-a-dire région indésirable.

Afficher I'image brute avec les différents contours trouvés
Afficher I'image de la plaque.

Fin

3.2- Conception du module segmentation des caracteres :

Segmenter une image, c’est la partitionner en plusieurs région ou ensemble de
pixels. La segmentation d’objet est une tdche essentielle dans la vision et la

reconnaissance automatiques d’objet.

Puisque le systéme congu reconnaitra chaque caractére a part, les caractéres situés dans

la région de la plaque d’immatriculation doivent étre séparés les uns des autre.

La segmentation est tout a fait essentielle a I’extraction des caractéres d’images et a la
classification ultérieure des caractéristiques résultantes. C’est I'une des étapes les plus
importantes dans les systétmes de reconnaissance automatique des plaques
d’immatriculation, car toutes les autres étapes dépendent de son succes, si cette derniére

échoue le systéme obtient immédiatement des résultats erronés.
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3.2.1-Description générale du module segmentation :

Image de la plaque
d’immatriculation

(1)

Image de plaque au niveau de
gris

L)

Image apres filtre gaussien

©

Image binaire

L
Image binaire aprés fermeture

()

Image résultantes des opérations
morphologiques

® 0
Liste de

S contours

&

Y A 4 A 4

OO

Image de la plaque avec Les images des différents
chaque caractére encadrée caracteres de la plaque

Figure 51 : Description du module "Segmentation des caractéres"
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3.2.2-Algorithme :

Récupérer I’image de la plaque d’immatriculation

: Convertir I’'image au niveau de gris

: Appliquer filtre gaussien

: Utiliser un seuil adaptatif gaussien afin de binariser ’image

: Fermeture de 1’image binaire avec un élément structurant

: Dilater I’image résultante avec un élément structurant

: Chercher les contours dans I’image résultante des opérations
morphologiques, et les mettre dans la liste « Contour Caract>>

: Si ((la longueur d’un élément de la liste est entre 16 et 50) et (sa largeur
entre 12 et 50))

: Encadrer I’élément en bleu dans I’image de la plaque brute.

: Extraire I’élément de I’image résultante des opérations morphologiques

: Redimensionner les images des caracteres extraits.
Retourne I’'image de la plaque les caractéres encadrés

: Retourne I’image de chaque caractére de la plaque.

QISIORIOININCI0N0I0

Fin.

3.3- Conception du module reconnaissance des caractéres :

Une procédure de reconnaissance des caracteres contient des étapes de
prétraitement, d’extraction de caractéristique et de classification. La classification est un
processus qui consiste & identifier chaque caractére et a l’affecter a la classe des

caractéres appropriés.
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Les différentes approches de classification, sont utilisées pour la reconnaissance des
caracteres, lorsque la description du caractére peut étre représentée numériquement dans
un vecteur de caractéristique. Ainsi, dans notre modele proposé, la reconnaissance des
caracteres est effectuée en entrainant un classifieur sur une base d’apprentissage
d’images. Afin de pouvoir classifier les caractéres il faut qu’ils aient une taille
normalisée, c’est pour cette raison que nous avons procédé auparavant au

redimensionnement des images des caracteres résultantes de la phase ¢’segmentation’’.

3.3.1- Organigramme de reconnaissance :

Image du caractére segmenté normalisée

A\ 4

Extraction des vecteurs de caractéristique
pour chaque caractere et création de la base
d’apprentissage des caracteres

A4

Entrainement du classifieur sur la base
d’image d’apprentissage

\4

Tests sur de nouveaux caractéres et
reconnaissance des numéros en utilisant le
modele entrainé auparavant

Figure 52 : Description du module '""Reconnaissance des caractéres"
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4- Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons montré en détails 1’architecture de notre systéme,

nous avons présenté¢ ainsi la conception de [’application

organigrammes et algorithmes utilisés pour son développement.

\

a

travers différents

56
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1. Introduction :

Nous allons présenter dans ce chapitre, les outils de développement que nous avons
utilisés pour la réalisation de notre application, cette derniére était programmée en Java,
sous Netbeans 8.2 en utilisant la bibliothéque OpenCV 3.2.0.

Nous allons aborder aussi les paramétrages des différentes fonctions et filtres utilisés, et
en fin quelques interfaces et scénarios d’utilisations seront présentés afin d’illustrer les

différentes fonctionnalités de I’application réalisée.

2. Présentation d’environnement de travail :

2.1. Netbeans :

Netbeans est un environnement de
développement intégré (EDI), placé en open

source par Sun en juin 2000 sous licence CDDL

| NetBeans

(Common Development and Distribution
License) et GPLv2. En plus de Java, NetBeans
permet également de supporter différents autres langages, comme C, C++, JavaScript,
XML, Groovy, PHP et HTML de fagon native ainsi que bien d'autres (comme Python
ou Ruby) par I'ajout de greffons. Il comprend toutes les caractéristiques d'un IDE
moderne (éditeur en couleur, projets multi-langage, refactoring, éditeur graphique
d'interfaces et de pages Web).Concu en Java, NetBeans est disponible sous Windows,
Linux, Solaris (sur x86 et SPARC), Mac OS X ou sous une version indépendante des
systémes d'exploitation (requérant une machine virtuelle Java). Un environnement Java
Development Kit JDK est requis pour les développements en Java. NetBeans constitue
par ailleurs une plateforme qui permet le développement d'applications spécifiques

(bibliotheque Swing (Java)). L'IDE NetBeans s'appuie sur cette plateforme. [36]
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2.2. Java :

C'est un langage de programmation orienté objet,
développé par Sun Microsystems. Il permet de créer
des logiciels compatibles avec de nombreux systémes

d’exploitation (Windows, Linux, Macintosh, Solaris).

Java donne aussi la possibilité de développer des
programmes pour téléphones portables et assistants
personnels. Enfin, ce langage peut étre utilisé sur internet pour des petites applications

intégrées a la page web (applet) ou encore comme langage serveur (jsp). [37]

2.3 WampServer :

C’est une plateforme de développement web, permettant de faire fonctionner
localement (sans se connecter a un serveur externe) des scripts PHP.
WampServer n'est pas en soi un logiciel, mais un environnement
comprenant deux serveurs (Apache et MySQL), un interpréteur de
script (PHP), ainsi que phpMyAdmin pour I'administration Web des u

bases MySQL. 1l dispose d'une interface d'administration permettant de gérer et

d'administrer ses serveurs au travers d'un trayicon (icone prés de I'horloge de Windows).

[30]

2.4. OpenCV :

Pour ce qui concerne la partie de traitement d’images, nous avons utilisé une
bibliothéque OpenCV (Open Source Computer Vision), comme son nom I’indique,
OpenCV est une bibliotheque dédiée totalement a la vision par

ordinateur, ce qui signifie traitement des images, matrices, vidéos. ..

C’est une bibliothéque proposant un ensemble de plus de 2500

algorithmes de vision par ordinateur, accessibles au travers d'API

pour les langages C, C++, et Python. Elle est distribuée sous une

enCV
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licence BSD (libre) pour les plate-formes Windows, GNU/Linux, Android et MacOS.

Initialement écrite en C il y a 10 ans par des chercheurs de la société Intel, OpenCV est
aujourd’hui développée, maintenue, documentée et utilisée par une communauté de plus
de 40 000 membres actifs. C'est la bibliothéque de référence pour la vision par

ordinateur, aussi bien dans le monde de la recherche que celui de I'industrie.[38]

Afin de mieux présenter son étendue et ce qu'elle permet de faire, les principaux

modules accessibles au travers de son API C sont présentés dans ce qui suit :

- Core : les fonctionnalités de base.
Cette bibliothéque permet de manipuler les structures de base, réaliser des
opérations sur des matrices, dessiner sur des images, sauvegarder et charger des
données dans des fichiers XML...

- Imgproc : traitement d'image.
Nous entrons dans le cceur du sujet. Les fonctions et structures de ce module ont
trait aux transformations d'images, au filtrage, a la détection de contours, de points
d'intérét. ..

- Features2d : descripteurs.
Ce module concerne principalement l'extraction de descripteurs selon deux
approches courantes (SURF et StarDetector), que nous aborderons lorsque nous
nous intéresserons a la caractérisation d'images.

- Video : traitement de flux vidéo.
Ces fonctions servent & segmenter et suivre les objets en mouvement dans une
vidéo.

- Highgui : entrées-sorties et interface utilisateur.
OpenCV intégre sa propre bibliothéque haut-niveau pour ouvrir, enregistrer et
afficher des images et des flux vidéo. Celle-ci contient aussi un certain nombre de
fonctions permettant de réaliser des interfaces graphiques trés simples, mais
largement suffisantes pour tester nos programmes.

- Calib3d : calibration, estimation de pose et stéréovision.
Ce module contient des fonctions permettant de reconstruire une scéne en 3D a

partir d'images acquises avec plusieurs caméras simultanément.[38]
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e (Configuration de OpenCV3.2.0 :

Les étapes suivantes montrent la configuration de la version Netbeans8.2 avec la
version OpenCV3.2.0.
Tout d'abord, 11 faut créer un projet sur Netbeans.
- Etape 1 : Nous avons Sélectionné Librairies du projet Netbeans, aprés un clic droit

sur Librairies un menu contextuel s’affiche, Nous avons choisi *Add Library” :

E]g‘ DetectionPlaqueDImmatriculation
- Source Packages
fi- | {7 TestPackages

I th__,
bl Test Add Project...

'r.

i+
w5 Essaie | Add Library... )
#-&p FuxEnte  Add JAR/Folder.. |
e N ¥

]

Navigator & | | Properties ‘

- 1 f
Members w || <emoby =

Figure 53 : Ajouter une Bibliothéque
- Etape 2 : Nous avons Cliqué sur le bouton "Créer" pour créer une nouvelle
bibliothéque et nous avons écrit le nom de la bibliothéque "OpenCV3.2.0",
et nous avons Cliqué sur "OK".
3 Add Library
Available Libraries:

; Global Lbraries . ' A Create...
2 Absolute Layout

= Edi ?

@ Ed'DS{Z Library Name:  opence3.2.0
= Ham:ré‘}

= Hubemgvi Ubrary Type:  Class Libraries v
£} ribern

|
i |
]
!

g JAXE f‘%:} T S T T i e
&5 JAXB-ENDORSED
B 1Axws 2,26

B T )

Carcel

Figure 54 : Créer une bibliothéque
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Etape 3 : Nous avons Sélectionné l'onglet Classpath pour ajouter le chemin du
fichier. Nous avons cliqué sur "Add JAR / Folder" pour ajouter le chemin. Aprés
avoir sélectionner le chemin du fichier " c: \ opencv \ build \ java \ opencv-320_jar "

Nous avons Cligué sur le bouton "OK".

) Customize Library ! =& ]

UbraryMame: [Opencvz20

Library Location: félvc;l:;élwl_ibraris

Classpath | Sources ' Javadoc

Lo ][ Cmcet || nep |

Figure 55 : Personnalisé le chemin du fichier

Etape 4 : Dans cette étape nous avons sélectionné la bibliothéque configurée
"opencv3.2.0", et nous avons cliqué sur le bouton "Add Library” pour ajouter la
bibliothéque a I'espace de travail du projet.

i €) Add Library

Available Libraries:

f i LV oA v e

|

&% Java Tree API Sreate

S JAXB 2.2.5
-~ &P IJAXB-ENDORSED
~SF JAX-WS 2.2.6
& JUnit 4.12
T IWS Ant Tasks
&% MySQL IDBC Driver i
- 55 [EEEEEET |
g opencvy-320 |
! S5 Persistence (JPA 2.1) |
; —&) Persistence JPA2.1 ;
!
1

&5 PostgreSQL JDBC Driver
-5 Spring Framework 3.2.7
-~& Spring Framework 4.0.1 |
&% Swing Layout Extensions -

F [ Add Library ][ Cancel ] ’1,

Figure 56 : L’ ajout de Ia bibliothéque
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3. Choix et paramétrage des Fonctions :

La plupart des fonctions utilisées sont prédéfinit sur OpenCV3.2.0, mais

leurs rendement dépendent des valeurs des paramétrages configurées, aprés plusieurs

tests nous avons choisi les paramétres suivants :

3.1. Fonction utilisées pour la détection de Ia plague :

Aprés avoir converti I’image brute en image au niveau nous avons procédé comme

suit :
-  Filtre gaussien :
Imgproc.GsussianBilur (imgGray, imgGaussianBiur, new Size(7, 7),0):
Figure 57 : Application du filtre gaussien
- Filtre Sobel :
Imgproc.Sobel (imgGaussian2iur, imgSobel, -1, 1, 0}

Figure 58 : Application du filtre Sobel

Seuillage adaptatif gaussien :

Imgproc.adsptiveThreshold(imgSobel, imgRdaptiveThnresnold, 255,
CV ADAPTIVE THRESH GAUSSIAN €, CV THRESH BINARY INV,

75, 35);

Figure 59 : Utilisation du seuil adaptatif gaussien

Redimensionnement des Images :

Size s=

Imgproc.
Imgproc.

new S5ize(295,175);

regize(imghdaptiveThreshold, imgidaptiveThreshold,

resize(img, img, =):

s):

Figure 60 : Redimensionnement des images
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-  Opération morphologique : Dilatation

Mat dilate = Imgproc.getStructuringElement(Imgproc.IJSRPH_RECT,nez-z Jize(4, 4));
Ingproc.morphologyEx (imgAdaptiveThreshold, imgMoprhological, Imgproc.lCRFE DILAIE, dilate)

z
T

Figure 61 : L’ utilisation de la Dilatation

- Opération morphologique : Fermeture

sy ed

Mat element = getStructuringflement{MORFH RECT, new Size(l17, 3)):
Irgproc.morphologyEx (imgMoprhological, imgMoprhological, OV MO ? (LOSE, element);

Figure 62 : L’utilisation de Ia fermeture

- Chercher les contours :

imgContours = imgMoprhological.clonel() s
Imgproc. findContonrs (imgContours,
contours,
new Mat ().,
Imgproc.RETR L

Imgproc. CHATN APPROX SIMPLE) :

o
r

Figure 63 : Liste des Contours

- Verifier I’aspect ratio de la plaque d’immatriculation, Si retourne vrai,

extraire la plaque.

public static boolean checkRatio(RotatedRect image) {
double error = 0.3;
doukble aspect = 6;
int mwin = (15 * (int)aspect * 15}-300;
int max = (125 # (int)aspect * 125);
double rmin= aspect - aspect * error -1.8;
doublie rmax= aspect +50 + aspect*error ;
double area= image.size.height * imege.size.width;

float r= (float)image.size.width / (float)imege.size.height;
if(x<i)
r= 1i/r;
if({{ area < min || area > max } |] ( r < rmin || © > rmmax )} {
return false;
}elsed
return true;

o

Figure 64 : Fonction de vérification de I’aspect ratio
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- Apreés localisation et extraction de la plaque, nous avons procédé au

redimensionnement de l’image résultante :

Size 32= new 5ize(400,70);
Imgproc. resize(imgDetectedPlateCandidate, imgDetectedBlateCandidate, s2):

Figure 65 : Redimensionnement de I’image de la plaque d’immatriculation

3.2. Segmentation des caractéres:

- Conversion de I'image de la plaque d’immatriculation extraite du module

précédent, au niveau de gris :

Imgproc.cviColor(imgDetectedPlateCandidate, imgDetectedPlateCendidatefmeliprated,

v

Imgproc.COLOR BGR2GRAY);

Figure 66 : Conversion de ’image au niveau de gris

- Filtre Gaussien :

Ingproc. GaussianBlur (imgDetectedPlateCandidateineliorated, imgDetectedPlatelandidateineliorated
, new Size (5,5), 0);

Figure 67 : Utilisation du filtre gaussien

- Seuillage adaptatif gaussien :

Imgproc. zdaptiveThreshold (imgDetectedPlatefandidatefmeliorated, imgThresholdl, 250,

g e e e S B e e Sty 2o
CV ADAPTIVE THRESH GAUSSIAN £, CV THRESH BINARY INV, 15, 8):

Figure 68 : L’utilisation du seuil adaptatif gaussien pour I’image de la plague

- Opération morphologique : Fermeture

Mat element? = getStructuringElement (MORPE RECT, new Size(3, 3));

Ingproc.morphologyEx (imgThresholdl, imgMorphologicalCaract, CV MOP CLOSE, element2);

Figure 69 : L’ utilisation de la fermeture
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Opération morphologique : Dilatation

Mat dilate? = Imgproc.getStructuringFlement (Imgproc.MORPE RECT new Size {2y 1)):
4 X r

i3

Imgprac.morphologyEx (imgThresholdl, imgMerphologicalCaract, Irgproc. MORPE DI

dilated)

s
13

Figure 70 : Application de Ia Dilatation

Chercher les Contours :

Imgproc. findContours (imgContoursCaract =
contoursCaract,
new Mat (),
Imgproc.RE TR EXTERNAL

-y ]

Imgproc. CHATN APPROX NCONE) »

imgContoursCaract = imgMorphologicalCaract.clone (1>

x

Figure 71 : Trouver les différents contours

Vérifier 'aspect ratio du caractére, si acceptable I'encadrer et I'exiraire :

imgMinAreaRect? = imgDetectedPlateCandidate.clane();
int b = contoursCaract.size();

int i=1;
if (contoursCaract.size{) > 0) {

for {MatOfPoint matOfPoint : contoursCaract) {

MatOfPoint2f points = new MatOfPointZf (matOfPoint.tokrray(});
RotatedRect box3 = Imgproc.minireaRect(points);

if (box3.size.height > 12 && box3.size.width >12 &&
box3.size.width <50 && box3.size.height <50){

Rect m = box3.boundingRect():

imgDetectedCaractCandidate = new MatOfRect (kox3.boundingRect()):

Mat mm = new Mat (imgMorphologicalCaract, m};

imgDetectedCaractirue = mm.clone();

Imgproc. rectangle (imgMiniAreaRect2, box3.boundingRect().tl(),
box3.boundingRect () .bxr(), new Scalar(255, G, G)):

Irgcodecs. imvrite ("C:\\Us A
+ "newessaieplate\\Cars
imgDetectedCaractTrue);

i=i+1;
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4. Interfaces :

Dans ce qui suit nous allons présenter les différentes interfaces de notre application.

4.1. Interface d’authentification :

Cette interface s’affiche au lancement de I’application et exige a Putilisateur de
renseigner les informations nécessaires afin de Iui permettre de se connecter a la

plateforme. Les informations demandées sont le nom d’utilisateur et le mot de passe.

BIENVENNUE

AUTHENTIFICATION i
HOT DE PASSE : ﬁ

Figure 73 : Interface d’authentification

4.2. Interface d’accueil :
Apres avoir ét¢ authentifier, "utilisateur doit choisir une photo. Une fois ia photo

choisie, il aura le choix entre détecter la plaque, segmenter ou reconnaitre les

caractéres.



Detecter ia plaque Segmenter {es caractéres Reconnaitre les caraciéres

Figure 74 : Interface d’accueil

Pour choisir une image, il faut cliquer sur le menu Fichier puis sur Parcourir :

Sied Gl Edition Aide
Farcourir

Detecter 1a plaque Segmentier les caraciéres

Figure 75 : Menu Fichier




Chapitre 3

En cliquant sur Parcourir un FileChooser s’affiche pour choisir une image :

Fichier Edifion Aide

Rechercher dans : L@ Documents

(&5 camtasia Studio
(Z5 NetBeansProjects
(& snapshoats

(& viverDownloads
(&5 visuat Studio 2008
(& visual Studic 2015

Nom du fichier:

Type defichier: | bmp,gifipg.jpeg, png

Detecter la plaque Segmenter les caractéres Reconnaiire les caractéres

Figure 76 : Choisir une image

Fichier Edition Aide

Figure 77 : Affichage de ’image choisie
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Une fois I'image affichée, I'utilisateur aura le choix entre détecter la plaque,

segmenter les caractéres ou reconnaitre les caractéres.

GVALY ok

Figure 78 : Résultats de segmentation

Quelques images du traitement sont affichées afin de montrer le déroulement du

systéme.

5. Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre les détails techniques li€és a la mise en
ccuvre de notre application; nous avons commencé par présenter les différentes
technologies utilisées pour la réalisation de I’application. Ensuite nous avons cité les
fonctions et filtres appliqués, la derni¢re partie €t€ consacré a la présentation des

différentes interfaces.
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1. Introduction

Afin d’évaluer I'efficacité de notre systéme, plus de 45 échantillons d’images en
couleurs de véhicules algériens étaient testés. Toutes ces images étaient d’une taille
d’environ 960*720 pixels, capturées par une caméra de téléphone d’une capacité de
13Mpixels.

Ces images étaient prises par I’avant ainsi que par I’arriére des véhicules, dans diverses
conditions d’éclairages (temps nuageux, temps ensoleillés, journée, nuit). Prenant en
considération : la distance entre la camera et la plaque d’immatriculation d’environ 1.5 a

3 metres, ainsi que la position parallele de la camera par rapport a la plaque.

Nous présentons dans ce qui suit, les différents résultats des tests effectués sur ces

images.

2. Résultats des tests de détection et d’extraction des plaques
d’immatriculation :

Figure 79 : Image d’entrée
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Figure 80 : Image au niveau de gris

Apres I’application du filtre gaussien et sobel nous obtenons 1’image suivante :

Figure 81 : Image apreés filtre Sobel

71
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Figure 82 : Image au seuil adaptatif

Aprés avoir appliqué le seuil adaptatif, 1’étape suivante revient a I’utilisation des

opérations morphologiques, telle la dilatation et la fermeture.

Figure 83 : Image résultante des opérations morphologiques

Chapitre 4
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Figure 84 : Image final avec les rectangles trouvés en surbrillance en vert

Dans la figure ci-dessus, le systéme ne localise pas la plaque d’immatriculation,
a cause des espaces entres les caractéres de la plaques, la figure des opérations

morphologiques présentée précédemment montre ces espaces clairement.

Pour que le systeme détecte la plaque, il faut qu’elle soit toute couverte en blanc dans
I’image résultantes des opérations morphologiques, pour ce faire, et pouvoir minimiser
les espaces entre les caractéres, nous avons procédé au redimensionnement de 1’image

apres application du seuil adaptatif, les résultats étaient les suivants :

B
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Figure 85 : Image résultante des opérations morphologiques aprés redimensionnement de
Pimage

Figure 87 : Extraction de la plaque d’immatriculation
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3. Résultats des tests du module Segmentation :

Les tests suivant, étaient faites sur la méme plaque d’immatriculation de la figure 87.

49976 112 16 -

S AR e R S e

Figure 89 : Image de ia piaque d’immatriculation résultante des opérations
A morphologiques

Figure 90 : Image de la plaque d’immatriculation aprés segmentation, avec
chaque caractére encadré en bleu

| 1O | il

<3517 _imgDetect c3617_imgDetect c3717_imgDetect <3817 _imgDetect c3917_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

c4017_imgDetect c4117_imgDetect e4217_imgDetect c4317_imgDetect c4417_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 91 : Résultat de la Segmentation



4. Tests de détection et segmentation d’autres plaques de différents
pays :

= Les différents images des véhicules étrangers présentées ci-dessous, étaient prise
depuis le moteur de recherche Google.

i) France

Figure 93 : Segmentation des caractéres par des rectangles bieus

3 | ¥ “1 F.
»
| ! Z i A
c5017_imgDetect c5117_imgDetect ¢5217_imgDetect c5317_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaraciTrue edCaractTrue

. ’ - S
14 B =
c5417_imgDetect ¢5517_imgDetect c5617_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 94 : Résultat de la Segmentation des caractéres

Chapitre 4
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ii) Grande Bretagne :

Figure 95 : Détection de la plaque

Figure 96 : Segmentation des caractéres par des rectangles bleus

R— Fal | N

o * oom e -

cl017_imgDetect c1117_imgDetect cl217_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

2 1 Nt
c1317_imgDetect cl417_imgDetect c1517_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 97 : Résultat de la Segmentation des caractéres

7 |
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iii) Allemagne :

Figure 98 : Détection de la plaque

Figure 99 : Segmentation des caractéres par des rectangles bleus

- ¥y P Wi
O | b \f
O | L f
c1117_imgDetect c1317_imgDetect c1417_imgDetect c1617_imgDetec
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

il

cl717_imgDetect c1817_imgDetect c1917_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 100 : Résultat de la Segmentation des caractéres
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iv) Inde :

Figure 102 : Segmentation des caractéres par des rectangles bleus

' ] >
g K
;_'"-] LL1 E"J g_n
clll7 imgDetect <1217 imgDetect  cl417imgDetect 1517 imgDetect 1617 imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

() Fal ]

cl717 imgDetect 1817 imgDetect 1917 imgDetect 2017 imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 103 : Résultat de la Segmentation des caractéres
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1)

v) Autres Plaques Algériennes :

Figure 104 : Détection

Figure 105 : Segmentation des caractéres par des rectangles bleus

Vi
c1417_imgDetect
edCaractTrue

5

c1817_imgDetect
edCaractTrue

(e

=

[N |
c2217_imgDetect
edCaractTrue

c1517_imgDetect
edCaractTrue

c1917_imgDetect
edCaractTrue

c2417_imgDetect
edCaractTrue

cl617_imgDetect
edCaractTrue

=

c2017_imgDetect
edCaractTrue

]

c2517_imgDetect
edCaractTrue

cl717_imgDetect
edCaractTrue

c2117_imgDletect
edCaractTrue

Figure 106 : Résultat de la Segmentation des caractéres
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2)

23002 112 09

Figure 107 : Détection de la plagque

Figure 108 : Segmentation des caractéres par des rectangles bleus

2 T T O

c617_imgDetecte  ¢717_imgDetecte  cB17_imgDetecte  <917_imgDetecte  c1017_imgDetect
dCaractTrue dCaractTrue dCaractTrue dCaractTrue edCaractTrue

Bl 0o S

c1117 imgDetect 1217 _imgDetect  c1317_imgDetect  cl417_imgDetect  ¢1517_imgDetect
edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue edCaractTrue

Figure 109 : Résultat de la Segmentation des caractéres
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5. Conclusion :

Aprés les différents tests effectués, le taux de réussite du module détection de la
plaque est de 95%, le systéme a réussi a localiser et extraire 43 plaques sur 45. Quant
au module de segmentation des caractéres le taux de réussite était de 88%, tel que le
systéme a segmenté 38 plaques sur 43.

Le temps d’exécution du systéme pour les deux modules détection de la plaques et

segmentation des caracteéres varie entre 3 a 7 secondes.

Sur la base de ces résultats, on peut en déduire que les algorithmes proposés sont
efficaces pour la détection et la segmentation des plaques d’immatriculation ayant un

aspect ratio équivalent au plaques d’immatriculation algériennes.
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Conclusion Générale :

Dans ce mémoire, nous avons présenté un systéme congu pour la détection et la
reconnaissance des plaques d’immatriculation, qui s’articule essentiellement autour de

trois parties principales :

Tout d’abord, nous avons réussi a localiser et extraire la plaque d’immatriculation, en
effectuant des opérations morphologiques ainsi que des tests de critéres de zones telles
que l’aspect ratio. Ensuite, les caractéres de la plaque étaient segmentés en utilisant un
seuil adaptatif, chaque caractére apparait clairement segmenté de I’arriére-plan dans

I'image binaire, ce qui facilite leurs extractions.

Afin de réussir la partie reconnaissance des caractéres, un classifieur doit étre utilisé,
pour pouvoir fonctionner ce dernier doit étre réglé par apprentissage. L’apprentissage
consiste & donner au classifieur des exemples d’images en lui indiquant & chaque fois la
classe de I’image, qui est un ensemble de données étiquetées que I’on nomme base
d’entrainement ce qui revient a apprendre la description des objets a partir d’une base

d’exemples.

Pour les deux parties qui sont déja implémentées et testées : « Détection de la plaque» et
« Segmentation des caractéres». Notre systéme a donné des résultats satisfaisant pour
des plaques d’immatriculation différentes de plusieurs pays (ayant un aspect ration
identique a celui des plaques algériennes) et dans diverses conditions d’éclairages

(temps ensoleillé, temps nuageux, journée, nuit).

Bien que l’algorithme proposé concerne les plaques d’immatriculation des voitures
algériennes de nombreuses parties des algorithmes sont facilement étendues pour €tre

utilisées pour des plaques d’immatriculations d’autres pays.
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