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Résumé

Un systeme efficace de tri du courrier postal est
principalement basé sur une lecture optique correcte de
l’adresse de destination sur [’enveloppe. Cependant, le
bloc adresse doit étre localisé avant [’opération de
reconnaissance par I’OCR. Le fait que cette phase ait un
grand impact sur les performances globales du systeme,
elle représente la phase la plus importante du processus
de lecture. Pratiquement, une bonne localisation méne a
un taux de reconnaissance plus élevé. Statistiquement, la
principale cause de rejet des courriers est liée a un échec
de ['une des étapes de module de localisation du bloc
adresse (LBA). Compte tenu des limites couramment
utilisées pour la LBA, dépendantes pour la plupart d’une
architecture modulaire linéaire, nous proposons dans cet
article une architecture robuste basée sur le principe de
la coloration hiérarchique de graphe CHG. Notre
stratégie consiste a augmenter la cohérence et la
performance des différentes étapes du processus de LBA
pour réduire au maximum le rejet des courriers et les
temps de traitement.

Mots clefs

Localisation de texte, segmentation de la structure
physique, traitement en temps réel, tri de courriers et de
documents, coloration des graphes.

1 Introduction

Le tri automatique de courrier postal repose sur une
lecture optique des adresses indiquées sur les enveloppes a
trier, et leur expédition a la bonne destination. Apres
I’acquisition de l'image de l'enveloppe par une camera
CCD, le systeme de tri doit pouvoir localiser, en temps
réel et avec grande précision le bloc-adresse (BA) et
lenvoyer a I’OCR'. Dans notre application le BA
représente la zone d’intérét contenant l'information vitale
pour reconnaitre la destination. Par conséquent, toute

'OCR: (Optical Character Recognition) Reconnaissance Optique de
Caracteres.

adresse mal localisée (et donc mal reconnue) conduit a un
rejet immédiat du courrier. Compte tenu du fait que
I'adresse de destination est supposée apparaitre au coin
gauche inférieur pour certains types de courrier, d'autres
ne respectant pas cet arrangement strict ne peuvent étre
convenablement analysés. De plus, la présence de timbres,
de marques de la poste, de logos imprimés, d’annonces
diverses et autres informations sur le courrier, rend la
tache de localisation plus difficile (Figue 1).

Figure 1 - Présence d’objets parasites autour du bloc
adresse

En générale, un module de localisation du bloc adresse
(LBA) se compose de trois parties ¢lémentaires: la
binarisation et la détection des composantes connexes, la
segmentation de la structure physique de I’image de
I’enveloppe, et D’extraction du BA (voir Figure 2).
Pratiquement, un dysfonctionnement sur 1'une de ces
étapes réduit les performances des autres, et par
conséquent méne a une localisation imprécise de BA ou a
une lecture optique erronée de son texte.
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Figure 2 — Etapes élémentaires du module LBA



Durant cette derniére décennie, plusieurs travaux ont ¢été
proposés pour améliorer le mieux possible la LBA. D’une
maniére générale, I’ensemble de ces méthodes peut se diviser
en deux grandes classes : celles qui sélectionnent le BA
parmi plusieurs blocs candidats et celles qui extraient
directement le BA a partir de I’image de 1’enveloppe. Les
méthodes de la premicre classe utilisent diverses techniques
de segmentation pour faire émerger les différents blocs
visiblement existants sur 1’image de I’enveloppe. Puis, elles
extraient des descripteurs de chaque bloc, pour révéler celui
qui contient explicitement ’adresse de destination. Les
méthodes de la deuxiéme classe se limitent a localiser
directement le BA sans segmenter 1'image de ’enveloppe en
plusieurs blocs. Malgré une vitesse de traitement légérement
supérieure a celle des méthodes de la premicre classe, le taux
de mauvaise localisation reste le plus élevé. Dans le cadre de
notre étude, nous nous sommes intéressés aux méthodes de
la premicére classe.

En 1988, un systéme expert a été proposé par Wang et al [1]
pour trier automatiquement le courrier. Les auteurs utilisent
un tableau noir (blackboard) pour conserver et exploiter les
caractéristiques géométriques des blocs obtenus dans la phase
de traitement de différents types d'images d'enveloppes.
Quelques années apres, Viard-Gaudin et Barba dans [2] ont
propos¢  une nouvelle approche de LBA 1égérement
différente basée sur la construction d'une structure
pyramidale de données, dans laquelle, on fait intervenir une
analyse descendante pour extraire les relations spatiales entre
les divers blocs segmentés avec leurs caractéristiques afin
d’en reconnaitre la nature. Yu dans [3] utilise presque le
méme principe adapté cette fois aux courriers complexes.
L’approche proposée par Jeong et al [4] est basée sur le
groupement des composantes connexes issues de 1’image
binaire, ou chacune d’elle est affectée a une des 9 classes. De
ce fait, le bloc de 1’adresse de destination est déterminé en ne
sélectionnant que quelques classes. Récemment et sans
binariser ’image, Eiterer a proposé¢ dans [5] une nouvelle
piste, par une approche basée sur les dimensions fractales.
Une classification par la méthode K-Means est utilisée pour
marquer les pixels en niveaux de gris comme fond, bruit ou
objets sémantiques qui constituent les classes de base
définissant les timbres, les cachets de la poste, et les blocs
d'adresse.

Le but de cet article est de proposer une nouvelle approche de
LBA basée sur une coloration hiérarchique de graphe (CHG)
et une organisation pyramidale des données. Notre stratégie
consiste a augmenter la cohérence et la performance des
différentes étapes du processus de LBA pour réduire au
maximum le rejet des courriers et les temps de traitement.

2 Meéthodes existantes

Nous présentons bricvement dans cette partie les différentes
techniques de binarisation existantes, de détection des
composantes connexes (CCs), de segmentation de la
structure physique et de coloration des graphes.

2.1 Binarisation et détection des CCs

En général, la binarisation est appliquée dans la premiére
étape de processus de LBA, elle a un impact trés fort sur les
performances du systéme de tri. Généralement, les méthodes
de binarisation se divisent en deux classes : Globales (exp :
méthode d’Otsu [6]), et locales (exp : méthode de Sauvola
[7]). On s’apercoit que les méthodes globales ne peuvent pas
fournir de bons résultats quand 1’image en niveaux de gris a
une luminosité non-uniforme ou un histogramme multi-
modal. Les méthodes locales dépassent cette limite mais
nécessitent plus de calcul et sont ainsi plus lentes. Aprés
I’étape de binarisation, on effectue une analyse des CCs pour
extraire les différentes informations vitales aux étapes
suivantes. Formellement, une composante connexe (CC) est
un ensemble de pixels connectés deux a deux. Dans un BA
imprimé, chaque caractére alphanumérique est une CC. Afin
de réduire le temps de traitement nécessaire a 1’extraction des
CCs, plusieurs méthodes ont été développées. Un trés bon
état de I’art a été effectué dans [9]. Dans notre étude nous
nous somme intéressés au travail de Pavlidis [8] qui a
modélisé le probleme de détection des CCs par un graphe
d’adjacences des lignes (LAG). Cette technique est
principalement basée sur la représentation des longueurs des
séquences de pixels noirs.

2.2 Segmentation de la structure physique

D'une maniére générale, la segmentation de la structure
physique de I’image de I’enveloppe désigne sa séparation
en ses ¢léments constitutifs. A ce jour, ils existent trois
stratégies de segmentations : Descendante (top-down)
[12], Ascendantes (bottom-up) [13] [10] et mixte [12].
Déforges et Barba dans [10] ont présenté une méthode
générique basée sur une description en multi-resolution de
I'image de document utilisée pour la LBA. Une structure
presque similaire a été utilisée par Wang [11] pour
distinguer les blocs de textes des blocs de graphiques, et
les représenter dans un modéle structurel. Shi et
Govindaraju dans [12] ont proposé un algorithme basé sur
l'application de « fuzzy directional runlengthy.

Il est évident que les blocs issus des méthodes de
segmentation classiques ne peuvent pas étre toujours purs
si la zone d'adresse est entourée d’objets parasites (logos,
annonces publicitaires, graphiques). Pour obtenir plus de
robustesse face a ces limites, nous présentons dans la
section 3.2 notre nouvelle approche hiérarchique basée sur
le regroupement progressif des CCs en utilisant la
coloration hiérarchique de graphe.

2.3 Application de la coloration des graphes

Différents problémes pratiques de classification peuvent étre
modélisés par la coloration des graphes. La forme générale
de ces applications nécessite la formation d’un graphe par les
nceuds (sommets) qui représentent les objets d’intérét et les
arcs qui définissent les relations entre ces objets. On veut par
exemple décomposer un ensemble d’individus en plusieurs
classes homogenes sans savoir a priori leur nombre. Pour
cela, il suffit de représenter chaque individu i par un sommet



vi et d’ajouter un arc E(vi,vj) entre chaque paire d’individus
suffisamment différents. La coloration du graphe G(V,E)
consiste a affecter a tous ses sommets une couleur de telle
sorte que deux sommets adjacents ne portent pas la méme
couleur. Le nombre de couleurs utilisées pour colorer le
graphe est appelé nombre chromatique, et ces couleurs vont

correspondre  aux  différentes  classes  d’individus
(Figure3).
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Figure 3 — Application de la coloration des graphes

La coloration est appelée b-coloration, si pour chaque couleur
¢;, 1l existe au moins un sommet v; coloré c¢; dont le voisinage
est coloré par toutes les autres couleurs. Le sommet v; est dit
un sommet dominant ( b-chromatique) pour la couleur c;. Des
nouveaux algorithmes de coloration et de b-coloration des
graphes ont ¢été proposés par Effantin et Kheddouci [ 14 ]
[17]. Plus de détails sur l'approximation du nombre b-
chromatic ont été proposés par Corteel dans [16]. Toutes ces
algorithmes ont été efficacement introduits dans les travaux
d’Elghazel[15] qui propose une nouvelle méthode non
supervisée de classification des données médicales basée sur
la b-coloration de graphe ou le nombre des classes n'est pas
connu a l'avance. Sur la méme base de données, la
comparaison de la justesse de cette méthode avec celle de la
méthode de classification hiérarchique agglomérative, de
l'approche du Hansen et de la classification de DRG, a
montré que cette technique offre une vraie représentation des
classes par les individus dominants et garantit une meilleure
disparité interclasses.

Dans ce qui va suivre, nous présentons notre nouvelle
approche de LBA. La coloration de graphe est introduite pour
corriger la sur ( et/ou la sous) segmentation de la structure
physique en blocs liée a la présence des objets parasites
autour des zones d’intéréts, et la b-coloration est utilisée pour
entrainer un classifieur a sélectionner le bloc-adresse parmi
plusieurs candidats.

Localisation des blocs de premier plan
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3 Notre nouvelle approche de LBA

Nous présentons dans cette section les différentes étapes
de notre approche de LBA. Le schéma de la figure 4
représente notre architecture pyramidale qui permet
d’obtenir une grande cohérence entre les différents
modules.

3.1 Seuillage et détection des CCs utilisées

La séparation entre 1’étape de binarisation et celle de la
localisation des zones de texte, augmente a la fois, le
temps du calcul et conduit a une sur-segmentation du bruit
et de la texture de papier sur des zones vides de 1’image.
En effet, aucune des méthodes classiques (globales ou
locales) ne remplit efficacement toutes les conditions
imposées, notamment, une certaine efficacité sur toutes
les images pendant une durée de calcul limitée. Nous
avons pu optimiser cette étape en appliquant un seuillage
local uniquement a proximité des zones de texte (Figure
5) que nous avons localisées par la méthode des gradients
cumulés avec la multirésolution et la morphologie
mathématique [18].
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Figure 5 — Seuillage mixte et détection des CCs

Nous détectons ainsi les CCs, de premier plan de la carte
binaire et du masque des blocs. La méthode utilisée est
inspirée des études de Pavlidis sur la structure LAG (Line
Adjacency Graph) [8], structure particuliérement adaptée
au balayage ligne par ligne de I’'image. Elle consiste a
mettre en relation les séquences de pixels noirs de deux
lignes consécutives de la fenétre d’analyse. Chaque cc est
représenté par les coordonnées de sa boite englobante
avec : cc(i)=(x;',yi ,xi%yi). Soit V(L) (/V(Ls)) l'ensemble
des cc de la carte binaire (/masque des blocs) qui
représente le niveau L;(/L;) le plus fin (/le plus grossier)
de la pyramide. Avec V(L)={CCy(i)/i=1...N;}, Ny c’est le
nombre des CCs dans la couche k/y-;,3. Afin de réduire
le nombre N nous supprimons tous les CCs parasites.

La segmentation de la structure physique va donc se baser
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2. Begmentation de la structure physique et extraction des caractéristiques,
3. Interprétation des blocs.

Figure 4 — Architecture modulaire de différentes étapes de LBA
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sur une analyse hiérarchique a chaque niveau des
rectangles englobants, lesquels constituaient une source
importante d’information trés souvent utilisée durant le
processus de description.

3.2 Notre stratégie d’extraction des

caractéristiques

Chaque bloc peut étre décrit par un ensemble des
caractéristiques issues de 1’analyse hiérarchique des trois
niveaux de la pyramide des données. La progression dans la
hiérarchie permet, a chaque niveau, d'acquérir des
connaissances plus précises sur le contenu de I'image.

A T’inverse de la plupart des méthodes existantes, notre idée
étant de faire coopérer cette phase avec la phase de la
segmentation physique tout en permettant, a un niveau de la
hiérarchie, d'utiliser toutes les informations exprimées dans
les autres niveaux (Figure 6).
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Figure 6 — Extraction hiérarchique des caractéristiques

A P’aide de ’ACP nous avons pu sélectionner un nombre
minimal de primitives tout en assurant une disparité
maximale entre les objets de différentes natures. Si  Vdy, (i)
représente la description d’un objet i au niveau k, sa
description totale est la combinaison des descriptions de trois
niveaux L;, L,, et L3 (Formule 1).

vd,,,()=Vd, uvd,, uVd,, (1

3.3 Segmentation de la structure physique
basée sur la coloration des graphes

Les techniques de segmentation que nous avons étudiées ne
peuvent pas, toujours, produire des blocs assez uniformes
dans un environnement complexe. On parle de sur-
segmentation lorsque 1'élément constitutif est lui-méme
fragmenté, et de sous-segmentation lorsque plusieurs ¢lém-
ents constitutifs n'ont pas pu étre isolés. Par conséquent, la
présence des parasites ou une information incompléte dans
un bloc adresse peut introduire des erreurs dans sa desc-
ription et conduit & une mauvaise interprétation. Pour avoir
plus de robustesse, nous avons introduit efficacement la CHG
dans la phase de la segmentation. Notre idée est de former a
chaque niveau de la hiérarchie des groupes homogénes de
composantes pour aboutir a une description plus précise. Soit
le graphe G(Vdy;, Er-s;) défini par ses sommets
Vd,, ={Vd,, (i)/i=1...N,} 2)

Avec :

Eyp o (Vi (), Vi, w):{(l) iy 28 SV Wadjacentald, (),

sinon< Vd,, (i)nonadjacentaVd,, (j)

Tel que Vd,, représente les descripteurs de I’ensemble
V(Li)/k=12 o 5 de niveau k et les arcs E ;-5 représentent les

dissemblances d;; entre chaque paire d’individus limité par le
seuil S;. Une méthodologie du calcul automatique des seuils
est représentée en détails dans [15].

Au début, on colore le graphe GI (Vd;;, E.s;) par
I’algorithme Coloration_Graphe () donné ci-dessous. On
superpose ainsi ces couleurs avec la carte des blocs V (L3)
pour fragmenter tout bloc qui correspond aux plusieurs
couleurs et toute couleur qui correspond aux plusieurs blocs.
En exploitant ces nouvelles connaissances, nous appliquons
une coloration de graphe G3(Vd;;E.s; ) formé par Vd;
ensemble de descripteurs des fragments que nous fusionnons
pour former une carte des blocs uniformes notée V'(L;).
Finalement, nous perfectionnons la description totale de
chaque bloc par un nouveau jeu de caractéristiques extraites
de la couche 2 issue d’une coloration du graphe G2 (Vd,,,
E.s;)) avec Vdp, ensemble de descripteurs définis par
I’analyse de V' (L;) et V*(L3).

Algorithme:coloration_Graphe()
Début

Si c(i) # 9 Alors
soit M:= Nc(i) (W) {c(i)}; g:= 0;
Pour chaque sommet j € N(i) sachant que c(5):=& faire

g:=min (kik > g,k &€ mMand k & ne(3)}/
Si g <4+ 1 Alors c(j) = g,

Sinon c(9):=minfk|k €& wnc(3)}; FinSi
Finpour
FinSi
Fin.
avec c(i) est la couleur de sommet i , N(i) est I’ensemble de
ses sommets adjacents ( Nc(i) est ’ensemble des couleurs
des sommets N(i)), d(i) = |N(i)| son degré, et :
A=max {d(i)|ieV} 4

3.4 Apprentissage basée sur la b-coloration

Afin de préparer une base d’apprentissage représentative
nous avons sélectionné 400 blocs de plusieurs catégories
(AB, timbre, logos...), issus de la segmentation physiques
des images d’enveloppes a grande variété. Nous nous
servons, de I’algorithme de b-coloration proposé dans [17]
pour décomposer ces blocs en plusieurs classes. Ce procédé
offre une bonne représentation des classes par les sommets
dominants (représentants des classes) qui assurent une grande
disparité interclasses (Figure7). Ces sommets seront utiliser,
ainsi, pour LBA.

Figure 7 — Apprentissage : classification des blocs par la b-
coloration et détections des représentants des classes



3.5 LBA par b-coloration des graphes

Pour sélectionner le BA dans une liste des blocs candidats
S={V..;. x4 nous comparons dans 1’espace des
caractéristiques la description de chacun avec celles de tous
les sommets dominants S*{v*,:L_M} issus de la phase
d’apprentissage. L’algorithme d’appariement affecte a
chaque bloc de S la méme désignation de son plus proche
sommet de S°. De plus, cette interprétation fournit des
nouvelles connaissances sur les relations spatiales entre les
zones de 1’enveloppe nécessaires a la prise d’une décision
adéquate dans le cas de confusion. La dissemblance entre v;
et v*j est donnée par la distance généralisée de Minkowski
d’ordre a (o> 1).

N 1
di,j=( Y. g v Je (5
k=1

Si a =12 dij = ladistance City Block, si a =2 > dij =
distance Euclidienne et plus o augmente, plus di,j tend vers
la distance de Chebyshev. N, est la longueur des vecteurs des
caractéristiques. gk est la fonction de dissemblance qui
compare les caractéristiques deux a deux.

4 Expérimentation

Sur un corpus de 750 images d'enveloppes, le taux de
LBA par notre méthode est de 98%. Afin de comparer les
performances de notre nouveau systéme avec celles de
I’ancien, nous avons cherché I’origine des rejets des 100
enveloppes au niveau de chaque phase de LBA. La courbe
des rejets de 1’ancien systéme montre que 18 enveloppes
ont été rejetées a cause d’une mauvaise binarisation, 53 a
cause d’une mauvaise segmentation physiques et 29 a
cause d’une mauvaise interprétation des blocs. Par la
suite, nous avons appliqué notre méthode de LBA sur la
méme base: 7 enveloppes seulement ont été rejetées.
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Figure 8 — Performances de notre méthode selon [’origine

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle
approche de localisation du bloc-adresse basée sur une
coloration hiérarchique de graphe et une organisation
pyramidale des données. Nous avons vu que la coloration
hiérarchique de graphe a montrée une grande robustesse
aux objets parasites considérés comme facteurs d’erreur
de la segmentation physique, et que la b-coloration a
conduit & une amélioration remarquable au niveau de

I’interprétation des blocs. De plus, nous avons pu
augmenter les cohérences entre les différents modules et
réduire les temps de calcul et les taux de rejet.
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