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Un systeme pour I'indexation rapide d'image de lettrine

Mathieu Delalandre —

Jean-Marc Ogier

Laboratoire L3i
Péle Sciences et Technologie, Avenue Michel Crépeau, 17042 La Rochelle, France
{mathieu.delalandre;jean-marc.ogier}@univ-Ir.fr

Résumé: Cet article traite de I'indexation d'image de do-
cument appliquée aux livres anciens imprimés. Nous y abor-
dons le probléme de l'indexation des parties graphiques au

teres typographiques mais aussi de nombreuses parties gra-
phigues comme les bandeaux, les illustrations, les lettrines et
les cul-de-lampes. La Figure 1 en donne des exemples.

sein des ces documents et plus particulierement des lettrines.
Le but de notre approche est le traitement de larges bases
d’'image. Pour ce faire, nous proposons un systeme d’indexa-
tion rapide exploitant une représentation a base de plages.
Cette derniére permet en effet de réduire la complexité de
nos algorithmes. Nous I'exploitons plus particulierement au
sein d’'un algorithme procédant en deux étapes : une de com-
paraison des images et une autre de recalage. Cette derniére
étape permet de palier aux problemes de translation rencon-
trés entre les images de lettrine. Nous présentons quelques
résultats et expérimentations de notre systéeme en termes de
temps de calcul et de précision de recherche.

Mots-clés : indexation, complexité, RLE, comparaison
d’'images, recalage
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Introduction FiG. 1 — Parties graphiques dans les livres anciens imprimés

Cet article traite de I'indexation d'image et plus particu-
lierement d'image de document [DOE 98]. Il existe diffé-
rentes catégories d'image de document : journaux, formu-
laires, cartes géographiques, dessins techniques, partitions
musicales .... Dans cet article nous traitons des livres an-
ciens imprimés. En effet, depuis I'émergence des librairies
numeériques dans les années 1990 [BAI 03] de nombreux tra-
vaux de numérisation des collections historiques ont été en-
trepris. De grandes bases d'image de livres anciens impri-
més sont désormais disponibles sur Internet et sont de plus
amenées a se développer d’avantage dans le futur comme e
témoigne I'ampleur des projets en cours (Google Print, Mil-
lion Book Project, MSN .. .2 Des solutions d’indexation et
de recherche sont donc maintenant attendues.

Il existe trés peu de travaux traitant du probléme de I'in-
dexation des parties graphiques dans les images de livres an-
ciens imprimés. A notre connaissance seuls quatre systémes
ont été proposés ces derniéres années : [BIG 96], [BAU 05],
[PAR 05] et [UTT 05]. Chacun de ces systéemes propose
une approche permettant la mise en oeuvre d’'un type spé-
cifigue de requéte : méme images [BIG 96], styles équiva-
lents [PAR 05], régions communes [BAU 05], structures si-
milaires [UTT 05]. Pour ce faire, ils exploitent tous des mé-
r1thodes a base de fenétre pour I'extraction de descripteurs des
images (histogrammes, patterns, régions, textures ...). Ceci
les rend particulierement complexes et peu adaptés au trai-
tement de larges bases d'image. En effet, pour chaque pixel
différents calculs peuvent étre effectués : vecteurs de symé-
trie [BIG 96], distances locales de Haudorff [BAU 05], ex-
sur le traitement d’image de livre ancien imprimé [BAI 03] : traction de patterns [PAR 05], matrice§ de co-occurrence et
compression, prétraitement (correction de luminance, fil- de longueur de pIage; [uTT 05]', C_ertams auteurs \([BIG 96]
trage, binarisation ...), reconnaissance des caractéres, sépallAR 051, [UTT 05]) évoquent d'ailleurs ces problémes de
ration texte/graphique . ... Le sujet qui nous intéresse ici est COMPIExité au sein de leurs articles. Nous presentons ici un
lindexation des parties graphiques. Cette derniére a pour but NPUveau systeme diindexation des parties graphiques pour
d'appliquer des traitements sur les parties graphiques com- les livres anciens imprimés. Le but de notre approche va a

posant les images en vue de les comparer. En effet, les livres : enconl;re desd rsystemc;s existants et vise aut t,raltemtent de
anciens imprimés sont majoritairement composés de carac- '2/9¢S Dases dimage. AUSSI, avons Nous centré nos travaux
d’avantage sur les aspects complexité que sur la construction

d’index hautement discriminant.

Différents travaux ont été proposés ces dernieres années

1Livres majoritairement édités entre le X\ét le XIX° siécles.
“http :/len.wikipedia.org/wiki/Digital_libraries



Dans la suite de cet article nous présentons tout d’abord De facon a répondre a nos problématiques (complexité et
dans la section (2) notre systéeme. Dans la section (3) nous translation) nous avons mis en place un systéme se décompo-
donnons quelques résultats et expérimentations de celui-ci sant en deux étapes principales : une d’encodage des images
en termes de temps de calcul et de précision de recherche.en longueur de plages et une de comparaison par recalage.
Finalement, dans la section (4) nous concluons et donnons La Figure 3 suivante détaille I'architecture générale de notre
nos perspectives sur ce travalil. systeme. Nous abordons chacune de ces deux étapes dans les

N ) . . sous-sections suivantes.
2 Systeme d’indexation rapide

2.1 Introduction

Encodage en Comparalison
longueur de |_,| d’image par
Dans cette section nous présentons notre systeme d'in- plages recalage
dexation des parties graphiques. Plus particulierement, nous
avons choisi d'appliquer ce systeme a l'indexation des
images de lettrine. Comme présenté précédemment, le but
de notre approche est le traitement de larges bases d’'image.
Nous avons donc centré nos travaux d’'avantage sur les as- de lettrine
pects complexité que sur la construction d’index hautement IHAge R1 R2 R3
discriminant. L'objectif est alors d’indexer "a la louche" les requete
images de lettrine appartenant a de larges bases. Pour ce
faire, nous avons choisi comme cas d'usage d’'indexation la FIG. 3 — Architecture de notre systéme
recherche d'image de lettrine de méme classe de tampon.
La Figure 2 en donne quelques exemples. Chacune de ces
images correspond a la numérisation d'une impression pa- 2-2 Encodage en longueur de plages
pier produite par un tampdriBLA 97]. On qualifie usuel-
lement les impressions papier de ces images d’estampes ou  Lobjectif de notre approche est le traitement de larges
d’empreintes. Les tampons étaient en effet utilisés pour pro- bases d’image. De fagon a satisfaire cette contrainte il est
duire différentes estampes sur un méme ouvrage ou entre ou-nécessaire dans notre systéme d’accélérer les temps de trai-
vrages différents. lls pouvaient également étre dupliqués en tement de nos algorithmes. Pour ce faire il existe deux ap-
cas d'usure ou afin d’accelérer les processus d'impression. proches. La premiére consiste a utiliser des architectures
matérielles dédiées [KUM 91] comme les processeurs pipe-
line, les ordinateurs massivement paralléle .... Cependant,
la montée en puissance des machines et le développement
des réseaux et d’Internet dans les années 90 ont quelque peu
fait tomber en désuétude cette approche. L'autre approche
consiste & employer des représentations adaptées aux algo-
rithmes utilisés dans des buts de réduction de complexité. II
existe peu de travaux traitant de cette thématique. [VLI 98]
par exemple utilise une représentation basée sur les contours
Classe 1 Classe2 pour exécuter rapidement des algorithmes exploitant des
masques de voisinage comme |'érosion, la squelettisation . . ..
[KIM 88] propose un systéeme pour la détection rapide de
FiG. 2 — Exemples de classe de tampon contour basé sur une représentation a base de plages. En-
fin, les auteurs dans [BIA 96] utilisent une représentation a
base de composantes connexes pour la recherche rapide de
sous-structures au sein d'images de document.

Base d’images

Ce cas d’'usage d’indexation semble a premiere vue se ra-
mener a un probléme de comparaison d'images [GES 99].

Cependant il souleve des problemes de translation des  pe cette maniére, tout ces systemes exploitent des repré-
images. En effet, les images de lettrine que nous utilisons gentations adaptées aux algorithmes qu'ils mettent en oeuvre.
proviennent de bases en ligne sur Internet ou locales. Elles pgns |e cadre de notre systéme nous nous sommes intéres-
qnt déja été pré-traitées par différ_entes plate-formes pour leur ggs 3 |a représentation a base de plages [WEN 98]. La plage
f||trage, redressement,.restauratlon .... Elles ont été par la permet en effet de représenter de fagon compacte des succes-
suite segmentees de différentes facons [RAM 05] : automa- gjons de pixel comme Tillustre la Définition 1, elle semble
tiqguement, semi-automatiquement ou par un utilisateur (par gonc adaptée pour faire de la comparaison d'images. La
crop). Les images de méme classe de tampon présentent donconyersion d’une représentation raster vers plages est qua-
des dimensions variables et sont surtout centrées differem- ifige d’Encodage en Longueur de Plages (RL&ns la lit-
ment. térature. Celle-ci est généralement appliquée aux images bi-
naires, la Figure 4 (a) en donne un exemple.

3piéce de pierre, de cuivre ou de bois gravée pour la reproduction de
parties graphiques ou de caracteres. 4Run Lenght Encoding : 'acronyme francais est peu usité.




Définition 1 Une plage est une séquence maximale de pixel
définie par un triplet {o,(x, y),I} ou :

te = — n, € [0,n,) t. €10,1] 1)
o est l'orientation de la plage (verticale ou horizontale) "
1
(x,y) est le point d'origine de la plage c=ln (tc> ¢ €] + 00, 0] (2)
| lalongueur de la plage en pixel
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(a) raster/RLE (b) compacité forte/faible Compréssion {t,)
FiG. 4 — Exemples d’encodage en longueur de plages FiG. 5 — Courbe de compacité des plages

Le second critére d’évaluation concerne le type d’enco-
dage en longueur de plages. En effet, les travaux de la lit-
térature [WEN 98] appliquent naturellement, pour des pro-
blemes de reconnaissance de formes, I'encodage aux pixels
'formes de l'image. Cependant, cet encodage peut étre ap-
pliqué sur la forme et/ou sur le fond de I'image. De cette
maniére, trois encodages peuvent étre effectués (Figure 6) :
RLE forme (b) RLE fond (c) et RLE forme/fond (d). Ceux-ci
peuvent encore se décliner en sous types si on consilgére

Le premier systeme a base de plages a été proposé par
[PAV 78]. Aujourd’hui, les plages sont communément uti-
lisées pour différentes applications [WEN 98] : reconnais-
sance d’écriture manuscrite, reconnaissance de symboles
segmentation .... Cependant, malgré le nombre de travaux
existants sur les plages peu d’entre eux traitent de leur utili-
sation dans des buts de réduction de complexité. En effet, les
plages ont surtout été utilisées pour la définition de graphes

de plages (LAG, VSG'....) dans des buts de reconnaissance encodages verticaux et/ou horizontaux des plages. Nous par-

de formes. Selon notre point de vue, I'utilisation de la re- -2 \ . .
. N . : lerons ici globalement d’encodage simple (b et ¢) et mixte (d)
présentation a base de plages dans des buts de réduction de Py N
o " . . pour les désigner. Chacun de ces encodages possédent des
complexité peut s’évaluer selon deux critéres : taux de com-

. ! ) inconvénients et avantages. L'encodage simple compresse
pression et type de RLE. Nous présentons chacun d’entre eux |, : ;
par la site d’avantage le raster car une seule partie de ses pixels sont

encodés. En contre partie, il polarise la représentation de
I'image discrétisant alors le raster. L'encodage mixte permet

une représentation entiére du raster. Evidemment, en contre
partie le taux de compression s’en trouve réduit.

Le taux de compression.| s'exprime naturellement par
le rapport du nombre de plagg (ie. run) sur le nombre de
pixel n,, au sein d’'une image (Equation 1). Ce taux peut éga-
lement étre utilisé pour définir une mesure de compacité des
plages. Nous entendons ici par compacité des plages la fagcon
dont celles-ci se concentrent au sein d’une image. La Figure
4 (b) donne des exemples d’'images de forte et faible compa- |_iiiE_| N HpE B
cité. La compacité correspond donc a la dispersion des plages
sur I'image et s’exprime naturellement comme l'inverse du
taux de compressiorﬁ{). Néanmoins, cette expression étant
de nature exponentielle nous proposons de définir la com-
pacité sous forme logarithmique (Equation 2). La Figure 5
donne la courbe de compacitg €n fonction du taux de com-
pression {,.). Sur cette courbe deux zones se distinguent vi- FiG. 6 — Types d’encodage en longueur de plages
suellement : une zone large de faible croissance suivie d'une
zone courte de forte croissance. La représentation a base de
plages permet donc une compression "aisée" des images pour Dans le cadre de notre systéme nous avons choisi d’ex-

des valeurs faibles et moyennes de compacité. ploiter un encodage mixte. Ce dernier nous semble en ef-
fet plus approprié dans des buts de comparaison d’'images de

lettrine. Le fond de ces images représente des objets (lettre,

(a) raster (b) RLE (c) RLE (d) RLE
forme fond forme/fond

SLine Adjacency Graph
6vertical Simple Graph "Nous reportons le lecteur & [BUR 98] sur ces aspects.




personnage ...) au méme titre que leur forme (décor, orne-
ment). Nous effectuons cet encodage a partir des images de
lettrine en niveaux de gris ou binaires. Dans le premier cas
une binarisation est appliquée utilisant un seuil par défaut de
128. Enfin, dans des buts liées a notre algorithme de com-

paraison nous effectuons deux encodages de nos images a la

fois vertical et horizontal. Nous présentons cet algorithme de
comparaison dans la sous-section suivante.

2.3 Comparaison d'images par recalage

Dans cette sous-section nous présentons notre algorithme
pour la comparaison des images de lettrine exploitant notre
RLE mixte vertical/horizontal. Nous avons présenté dans la
sous-section (2.1) que ces images présentent des probléme
de translation. Pour palier & ce probléme notre algorithme

de comparaison procede en deux étapes : une étape de reca-

lage suivie d’'une étape de calcul de distance. Nous présen-
tons chacune de ces étapes par la suite.

Le recalage de nos images est basée sur I'analyse de
leurs histogrammes de projection verticale et horizontale des
pixels noirs. La Figure 7 en donne des exemples. En effet,
la segmentation des images de page de livre ancien imprimé
induit 'apparition de bords (de couleur du fond) de dimen-
sions variables sur les images de lettrine. Les paramétres de
recalage se déduisent donc intuitivement a partir de I'ana-
lyse des pixels de couleur de la forme. Nos histogrammes
sont construits a partir des parcours des plages verticales
et horizontales de nos images. Nous comparons alors deux
a deux chaque couple histogrammes (soit horizontaux soit
verticaux). Pour ce faire, nous calculons une distance pon-
dérée entre couple d’histogrammég, h} (Equation 3 et
4). La pondération rend en effet la comparaison des histo-
grammes moins sensible aux fortes variations d’amplitudes
[BRU 99]. Un calcul de distance par pondération semble
donc plus adapté aux histogrammes des images de lettrine
qui présentent ces fortes variations. Nos images pouvant étre
de dimensions différentes, une distance pondérée est calcu-
lée par offset{0, ., — k}. Le delta (en x ou y) a appliquer
correspond alors a l'offset de distance minimum. La Figure
7 donne deux images présentant un recalagé,de- 1 et
dy, =4.

91,2,k hi2,. k<l (3)
-k k
[
delta = min U Z KZ}LM @)
7=0 i=1 g

Dans une deuxiéme étape nous procédons a la compa-
raison de nos images [GES 99] par calcul d’'une (simple) dis-
tance pixel a pixel. Cependant, cette distance est évidemment

obtenue a partir des représentations en plages ce qui nécess

site la mise en oeuvre d’'un algorithme adapté. Nous présen-
tong ci-dessous I'algorithme que nous avons défini. Nous le
détaillons dans par la suite.

8Via le packageATEX Pseudocode [KRE 05].

FiG. 7 — Comparaison d’histogrammes de projection

Slz’seudo-::llgorithme

2.1: DISTANCE(1, 12, dg, dy)

s+ 0 Ty — 29— 0 a1 «—ag «— 0

pour chaqueligne L1 d’indice y dei

et L2 d'indicey + d, deis

p1 < SUIVANT(L1) 21+ = p1.long

P2 < SUIVANT(L2) ZTo+ = pa.long

tant que (p1 # fin) V (pz # fin)

tantque z; > (z2 + d,)

Si po.couleur = py.couleur
alors s+ = po.long — as

P2 — SUIVANT(L2)

faire
To+ = po.long
faire a1+ = pa.long — as
a9 = 0

faire tant que (z2 + d,) > 1

Si p1.couleur = ps.couleur
alors s+ = p;y.long — ay
p1 < SUIVANT(L1)

faire
x1+ = p1.long
as+ = p1.long — aq
a]; = 0

s «— s/(min(iy.largeur, is.largeur) x ii.hauteur)

Notre algorithme utilise par défaut I'encodage en plages
horizontales des images et i5. Il parcourt tout d’abord
toutes les ligned.1 et L2 de ces images d'indices respec-
tifs y ety + d,,. Il parcourt ensuite alternativement les plages
de chacun des couples de ligngsl, L2} a I'aide de deux
variables{p,, p2}. La Figure 8 en illustre le principe. Deux
pointeurs{z1, z2} sont utilisés pour indiquer les positions en
cours de ces parcours. La ligne parcourue est alors toujours
celle de position inférieure (tenant compte du de reca-
lage). La plage derniérement lue de ligne de position supé-
rieure sert alors de plage de référence. Les plages de la ligne
parcourue sont comptabilisées par une varialslieslles sont
de couleur identique a la plage de référence. Durant ce par-
cours alternatif deux accumulateufs;, a»} sont utilisés.

Ces derniers permettent de gérer les transitions de parcours
(L1 = L2) en comptabilisant les distances déja parcourues
sur les plages de référence.



X% Xy

B 1 6

1 a, 1 ay 1
L2 2 i FiG. 9 — Lettrine et taux de compressian)(associés
i1 I
Nous avons évalué dans une seconde étape les temps
TLZ3050.7) Polisparcans de traitement de notre systéme. Nos résultats sont présentés
{x1.%,} positions en x dans le Tableau 1. Notre systéme a été implémenté en C++ et
{a.a} accumulateurs est piloté par une application de contrble écrite en Java. Il a

été testé sur un ordinateur portable (Pentium 2GHz) utilisant

Fic. 8 — Parcours des plages pour la comparaison d'images U7 SySteme Windows XP.

Temps total Vitesse
Notre algorithme de comparaison d’'images procéde donc (secondes) | (Mega octets / minute
en deux étapes successives de recalage puis de calcul de Lecture 108.93 s 269.4 Mo/mn
distance. Il utilise pour cela les images encodées et préala- | Requéte (petite)) 255.6 s 115.8 Mo/mn
blement stockées. Il parcourt ces images encodées & diffé- | Requéte (grande) 384.78 s 76.2 Mo/mn

rentes reprises afin de les comparer. Tout d’abord, deux par-
cours sont nécessaires par image pour I'extraction des his-
togrammes verticaux et horizontaux. Cependant, ces histo-
grammes étant des méta-données naturelles de la représenta-

SN . . . Dans un premier temps nous avons évalué le temps de
tion a base de plages nous les avons calculés et stockés preaiecture de noz images - pa d e parcours de I’ensembl% des
lablement a I'encodage. Nous utilisons donc seulement par ges - & P

- . encodages en plages de notre base. Nous avons obtenu un
la suite deux autres parcours pour le calcul de la distance. 9 plag

Ces parcours sont effectués a la fois sur les images cible et temps de 108.93 s pour la lecture de nos 714 images, soit un

requéte. Nous présentons dans la section suivante quelquestemps de lecture drenviron 270 Mo/mn. Dans un deuxieme

X . temps nous avons évalué les temps d’exécution de nos re-
résultats en temps de calcul et précision de recherche de cet ué’?es Ces temps sont spécifi ueps 3 chacune des requétes
algorithme dans notre section expérimentations et résultats. q ' P peciq q

de par les comparaisons d’histogrammes effectuées. En ef-
3 Expérimentations et résultats fet, le nombre de comparaison d’histogrammes dépend des
différences de tailles entre images. Nous avons effectué une

N 3 trentaine de requétes tests et obtenu des temps de traite-

Notre systeme est en cours de développement, dans cette ot sétalant de 255.06 s 4 384.78 s, Soit environ une cen-
section nous présentons nos premieres expérimentations et io - Mo/mn. Ces temps correspondent aux deux parcours de

resultt)ats. (Fj”c_)ur ce ;alrle,ttn_ous davogsl:gsif ng)tre systeme Surplages nécessaires par notre algorithme plus les temps liés au
une base d'image de lettrine des BYtCette base se com- 1 qcaqq5 de recalage.

pose de 714 images numérisées a 300 ppi. Ces images sont

ene|’11(|)veaux de gris non compresse au format Tiff. La taille to-  gnfin nous avons testé a la volée la précision de recherche
tale™ de notre base est de 489.6 Mo. Nous présentons nos ré- yg notre systéme. La Figure 10 suivante un exemple de résul-

sultats sur cette base en ce qui concerne trois aspects : calcul,; g requéte. Au regard de ce type de résultat notre systéme
de compacité, temps de traitement et cas d’'usage de req“éte-permet, a premiére vitk une recherche efficace des images
de lettrine de méme classe de tampon. En effet, comme
nous I'avons expliqgué dans cet article cette application d’in-
“dexation semble élémentaire. Sa difficulté majeure réside
dans les problemes de translation rencontrés entre images de
- . . . : méme classe de tampon. Ceux-ci sont cependant, en large
indiquent une réduction moyenne d’environ 85 % des pixels partie, paliés par notre processus de recalage. Les difficul-

en plages soit 7 fois moins de données a traiter. lls ont été tés principales rencontrées par notre systéme concernent le

calculés qu'a partir des encodages en plages horizontales descas des images fortement dégradées et présentant de grandes

|Orlnages utl||ISES par notrtla et:,pe de cgmlpailtrglson. LalFlgutre 9 différences avec leur classe d'appartenance. Ces fortes dé-
dgncr(l)emqu: qgg; ex:mgcgg Image de letlrine avec feur taux gradations peuvent avoir différentes causes : différence de
pressiort) associés. contraste, image mal redressée, lettrine effacée a I'impres-

sion .. ..

TAB. 1 — Temps de traitement

Dans une premiere étape nous avons procédé a I'enco-
dage des images de notre base en vue d'extraire des statis
tiques sur leur compression et compacité. Nous avons ob-
tenu des taux moyens dg = 0.143 etc = 1.94. Ces taux

®Bibliothéques Virtuelles Humanistes : http ://www.bvh.univ-tours.fr/ 11yn fichier de vérité terrain est en cours de constitution et permettra
10Tajlle des rasters sans prise en compte des entétes de fichiers. d’évaluer plus précisément nos résultats d’indexation.
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