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Extraction et caractérisation de traits dans
les lettrines

Mickael Coustaty - Giap NGuyen - Jean-Marc Ogier

Laboratoire L3i - Université de La Rochelle
Pdle Science et Technologie, Avenue Michel Crépeau, 178@&bthelle
{mcoustat,giap.nguyen,jmogier}@univ-Ir.fr

RESUME.Cet article présente une nouvelle méthode d’extractionrdiésstdans des lettrines.
Cette méthode est développée dans le but d’'indexer cemésttpar leur contenu. Les let-
trines sont principalement composées de traits et cett@odét propose de caractériser ces
primitives élémentaires particuliéres. Notre méthodesspsur un processus en quatre étapes :
I'extraction, la caractérisation, la classification et legroupement spatial des traits. Nous nous
plagons donc au niveau des traits et non plus au niveau dedspi€ette étude, dont les pre-
miers résultats sont intéressants, est novatrice en ceetafes tests d’'indexation a partir de la
caractérisation de ces traits sont prévus dans le cadre diepNaviDoMass [NAV 10].

ABSTRACTThis article present a new method to extract strokes initegtr. Lettrines are princi-
pally composed of strokes. This method is developed withdhkto characterize for indexing
them by content using these particular primitives. Our rodthelies on a four step process:
extracting strokes, characterizing them, classify theh gpatial grouping. We thus use strokes
instead of pixels as elementary element. This study, is/ative and first results are interest-
ing. Indexing tests using this method will be make in the DaMass project [NAV 10].

MOTS-CLES Documents Anciens, Lettrines, complexité, extractiomalest

KEYWORDSOId documents, Lettrines, complexity, Strokes extraction
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1. Introduction

L'indexation de documents issus du patrimoine représemtenjeu actuel pour
la sauvegarde de nos mémoires. Cette indexation nécessitearactérisation appro-
priée des images. Dans cet article, nous nous intéresséais¢gment a une caracte-
ristique particuliére des ces documents : les traits. Qettactéristique particuliere,
présente dans la plupart des lettrines, n’est pas facileocagactérisable par les mé-
thodes orientées textures usuelles. Nous présentons’érd quelques méthodes
existantes sur ces images. Puis nous proposons dans &%arte approche novatrice
puisqu’elle propose de caractériser les images non plusilmant les pixels mais des
primitives de plus haut niveau : les traits. Cette carasafion repose sur un processus
en quatre étapes : extraction, caractérisation, clagsificat regroupement spatial des
traits. Les travaux présentés dans cet article sont réaleés le cadre d’'une thése du
projet ANR NaviDoMass [NAV 10] et les premiers résultatstsamcourageants.

2. Les documents anciens
2.1. Un enjeu actuel

De plus en plus de bibliothéques nationales ([bnf, brib,]hrte projets natio-
naux, européens ou mondiaux ([NAV 10, eur, pas, goo, OCAdyatent & préserver
le patrimoine documentaire. Dans cette optique, de gracalepagnes de numérisa-
tion sont actuellement menées par ces différents projets gpuvegarder en masse,
au format image, des copies de ces documents. Malheurenseree sauvegardes
inertes ne proposent pas de services de navigation et derchehaux usagers.

A I'heure actuelle, 'indexation de ces documents est séalipar des historiens
qui annotent manuellement les images sur la base d’'ungiatation visuelle de leur
contenu. Cette solution, bien gu’efficace, n’est pas egeahle dans un contexte de
grandes masses de données. Quelques outils, cdgattiea ([FRA]) ou celui de
la bibliotheque nationale anglaise ([bria]), commenceapparaitre pour proposer
une recherche par le contenu des documents. Malheureusee&nutils se limitent
actuellement a une recherche par le contenu textuel sasesgricompte des images
graphiques.

Les images graphiques contenues dans les documents rgpréde mémoire de
nos pays, de nos cultures et de nos sociétés. Du point de iamifigue, les grands
enjeux des différents projets sont basés sur le dévelopgelaservices de navigation
dans des bases d'images. Ces services doivent répondréeessités de :

1) Conditionner I'image ou le signal souvent fortement dégrpour 'amener a
une représentation exploitable pour la suite des traitésnetébruitage, filtrage, ...

2) Caractériser le contenu graphique d’'une image pour septér son contenu
visuel - avec tous les outils existant de CBIR, de pointstdtéts, les approches glo-
bales, spatiales, vectorielles (statistiques, struttasle...
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3) Définir des métriqgues pour mesurer la ressemblance ergramages, sur la
base de la technique de caractérisation de contenus retéaamorphisme exact ou
inexact dans le cas de graphes, distance dans le cas dersanialihistogrammes)

4) Structurer les espaces de caractéristiques retenysh@gasignatures vecto-
rielles, ...) afin de proposer une réponse en temps acceptdlnkager et afin d’éviter
une recherche exhaustive en cas de navigation dans la Hasti{og statistiques,
clustering de graphes, graph embedding, ...)

5) Concevoir des Interfaces Homme-Machine en interacti@t #usager dans
un but d’adaptation du systéeme par exploitation des teclasiqde bouclages de
pertinence

Dans la suite, nous nous attarderons sur le deuxiéme pogatyair la caracté-
risation du contenu des images graphiques. Dans le casgesngraphiques de do-
cuments anciens, les techniques habituelles ne sont ppadauisque nos images
sont initialement binaires, composées de traits et fonemiitées. Nous présentons
dans ce qui suit ces caractéristiques particuliéres damagds.

2.2. Images graphiques de documents anciens

Dans le cadre de cet article, nous nous intéressons plusyligtement & la re-
cherche par le contenu d’'images graphiques de documents/ém& et XVIieme
siécle. Une image graphique est une image dessinée parrtieofies documents
nous sont fournis par le Centre d’Etudes Supérieurs de laiBsance ([CES]) et le
sont sur support papier. Le support et la période de crédgores documents font
apparaitre deux grands types de particularités : les détoexd dues au papier (jau-
nissement du papier, 'amincissement des pages) et celessal’outil d'impression.
Les documents du XVéme et XVIéme siécle étaient impriméaidd’de tampons en
bois. Ces tampons se sont dégradés au cours du temps emttidd@savariations de
représentations dans le temps. Ces particularités pematix historiens de dater les
documents et ainsi d’en déduire un ordre chronologique.

Figure 1. Exemple d'images de documents du XVéme et XVIéme siécle
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3. Les lettrines

Parmi les différents types d'images graphiques de docusaetiens énoncés dans
[DEL 09], nous nous intéressons particulierement auximettr. Elles correspondent a
des images trés utilisées dans les ouvrages et trés réesilasi cours du temps. Une
lettrine est une lettre ornementale qui débute un chapitraroparagraphe et peut
étre vue comme une image binaire composée de traits. Qeicauaux ([JOU 08,
PAR 06, UTT 06, BIG 96]) ont été menés pour caractériser ce djimage graphique
en particulier.

Ces images sont composées de plusieurs éléments catapiéssle I'époque et
des imprimeurs. Un de ces éléments correspond a la scedseapte en arriére plan
(voir Figure 2) et est composée de zones de traits.

Figure 2. Exemples de lettrines composées de traits

Toutes les méthodes existantes de caractérisation dedstidans la littérature
([JOU 08, PAR 06, CHO 09, COU 09]) se sont basées sur l'inftiongixellaire des
lettrines. L'idée est donc d’extraire les traits des latis tout en les caractérisant pour
ne plus travailler au niveau du pixel mais avec des pringt&lémentaires de plus haut
niveau. La description et 'agencement de celles-ci damnee description locale et
globale de 'image.

4. Extraction et caractérisation de textures

Bien que les textures soient des informations difficiles thagse, plusieurs mé-
thodes existent dans la littérature. La classication ee¢anentation de textures re-
posent sur I'extraction de caractéristiques qui leurs pomtres. La plupart des carac-
téristiques extraites pour représenter une texture séinie®a partir du niveau de gris
des pixels. Les cing principales méthodes de la littéragand résumées ci-dessous :

1) La matrice de co-occurence Egalement connue sous le nom de GLCM (Gray
Level Co-occurrence Matrix), elle est trés largementséii dans I'analyse de tex-
ture pour sa facilité de mise en oeuvre et ses bons résildgspermet de codifier
le nombre d’occurrence d’une transition de niveau de griseqrixels (transition sur
une distance et une orientation donnée en parametres)uksite de la méthode re-
pose sur le choix du vecteur de déplacement et plusieurs€£{féR 00, IFT 04] ont
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montré qu’en pratique une distance courte permet d’obtdrrésultats optimaux.
Les matrices de co-occurrences étant généralement tnédeg,eelle sont résumées a
I'aide de quatorze indices définis par [HAR 73]. Ces indiceisdgalement I'avantage
de permettre une meilleur discrimination des images.

2) La fonction d'auto-corrélation est également trés utilisée puisqu’elle permet
de connaitre la finesse des motifs qui composent une texiafmesse de ces motifs
est obtenue par analyse de la réponse de la fonction d’autékation. Plus celle-ci
diminue rapidement, plus la texture sera fine, et inversenhenprincipal inconve-
nient de cette méthode repose sur la taille des images etiplerité algorithmique
associée. Des exemples d'utilisation peuvent étre trodaas [JOU 08].

3) Les méthodes a base de noyaueposent sur I'idée qu’une texture est formée
selon un modéle stochastique et I'on considére dans ce eakegparameétres de ce
modéles sont caractéristiques de chaque texture. Ces esoéi@lettent I'hnypothése
que la valeur de niveau de gris associé a chaque pixel ne dépende son voisi-
nage et cherchent & estimer une valeur en fonction de soimagés Des exemples
d’applications peuvent étre trouvés dans [CRO 83, BES 7R BH.

4) Des filtres particuliers comme ceux définis par Fourier ou Gabor [PHA 07,
HSU 93] permettent de filtrer les images pour faire resshasitextures. L'utilisation
de ces filtres (généralement au travers de banc de filtres)gperextraire de I'image
considérée des informations pertinentes, a la fois en esgtaan fréquence, relatives
a la texture mais nécessitent de préciser un ensemble degiaes.

5) Les approches par pavage de Voronaiéalisent des divisions dynamiques de
I'image pour extraire des zones d'intéréts aux caracitguss uniformes. Chacun de
ces pavages peut alors étre décrit par ces caractéristie@e®mbreuses méthodes de
génération du pavage de Voronoi existent dans la litteedTlyC 90] mais nécessitent
de définir les critéres d’évaluation des zones et la métrmie ces zones.

Ces méthodes présentent toutes I'inconvénient de traxaill niveau du pixel et de
décrire les textures de maniére statistique sans priserepteale la nature méme des
textures. Pour cette raison, nous avons défini notre métifed&action et de carac-
térisation de traits, pour ne plus travailler au niveau delpinais avec des primitives
structurelles de plus haut niveau.

5. Extraction et caractérisation des traits dans les lettmes

Nous proposons dans cette partie une nouvelle approchelpaaractérisation
des lettrines reposant sur I'analyse des traits qui les ogemt. La stratégie appliquée
consiste a repenser I'algorithme classique d’analyserdages, qui s'appuie généra-
lement sur des informations pixellaires, pour 'adapterimuages de traits. La métho-
dologie retenue consiste donc a considérer que I'infomatiémentaire n’est plus le
pixel, mais le trait. Le postulat améne donc a repenser tawgratégie d’analyse en
intégrant cette propriété particuliere de nos imageseGatithode comprend quatre
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étapes : I'extraction des traits, leur caractérisationldasification et le regroupement
des traits aux caractéristiques similaires, pour la canstn de régions.

5.1. Extraction des traits

L'extraction des traits dans les images repose sur une gérteois traitements
détaillés ci-dessous.

5.1.1. Binarisation et débruitage

Les images de lettrines sont des images obtenues par ingoresan tampon
sur une feuille. L'information qu’elles contiennent pewtnd étre résumée sur deux
niveaux sans risquer de perdre leurs caractéristiquesipgiles. Etant donné la varia-
bilité d’acquisition de nos images et des dégradationsgjgsant dessus, nous préfée-
rons utiliser un seuil adaptatif pour chaque image qui reos le critére développé
par Otsu ([OTS 79]).

Le débruitage d'images binaires, puisque composées umigpiede deux valeurs
de pixels (noir et blanc) peut étre vu comme la suppressisrplies petites compo-
santes connexes. Nous définissons alors un seuil pour nergensjue les compo-
santes connexes composées d’'un nombre de pixels supédewseail.

Un exemple de résultat, aprés binarisation et nettoyags §iee observé dans la
Figure 3.

(a) Image originale (b) Image binarisée (c) Image binarisée
et débruitée

Figure 3. Résultat de binarisation et débruitage

5.1.2. Détermination de la couleur des traits

Il parait évident que I'on ne peut extraire les traits si oncoanait leur couleur.
Cependant, si I'on observe certaines images de lettrirmsKigure 5), le choix sur la
couleur n'est pas trivial. Nous avons décidé de choisir ldaar de trait qui permette
la meilleur segmentation des traits et ceci peut étre obypandlutilisation du signe
du nombre d’Euler ([PRA 07]) sur un découpage fin de I'imagenombre d’Euler
permet, en soustrayant le nombre de composantes connexehés au nombre de
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composantes connexes noires, d’obtenir la couleur du pargdghombre de compo-
santes connexes. Celle-ci est alors associée aux traifSiguae 5 montre différents
cas de sélection de la couleur de traits.

(a) Image de traits (b) Traits agrandis

Figure 4. Exemple d’ambiguité sur la couleur des traits

(@ NE = 315 CT = (b) NE=-7CT =Noir
Blanc

Figure 5. Exemple de valeur obtenue pour le nombre d’Euler (NE) et ddeco de
traits (CT) associée

5.1.3. Squelettisation

Enfin, afin de faciliter la caractérisation des documents ¢éouconservant leurs
propriétés, nous squelettisons les images a l'aide d'umestormée en distance
[BRE 95]. Les traits seront par la suite caractérisés parédpaisseur, leur orienta-
tion et leur courbure qui peuvent étre déduits d’une satisdgipn par transformée en

distance (par exemple, I'épaisseur correspond au maxitesmos lors de la transfor-
mée en distance).

5.2. Caractérisation des traits

Une fois les traits extraits, nous les étiquetons a l'aiddrdis caractéristiques
pour les différencier. Nous avons retenu des caracténissidpasées sur I'épaisseur,
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I'orientation et la courbure des traits pour leur repréatom similaire a celle de la
vision humaine [GRA 98].

L'épaisseur est obtenue a partir de la transformée en distance de |’ @iane-
dente. La squelettisation par transformée en distancernesi ne conserver que les
pics dans I'image transformée. Ces pics correspondent idtende de chaque point
du squelette au pixel de fond le plus proche. L'épaisseuraiipiour ce pixel est donc
égale au double de sa valeur.

Lorientation principale du trait est également utilisée. Les traitsateme sont
malheureusement pas des droites parfaites et I'extradd@on orientation n’est pas
simple (un trait compliqué peut raisonnablement avoir iplus orientations asso-
ciées). Nous proposons donc une méthode d’extraction diedtation principale
basée sur la transformation de Radon [HEL 94]). La transferen Radon projette
I'image sur un axe a différents angles. L'énergie de chacueereprésente I'impor-
tance donnée a une orientation. En ne conservant que |'gxeisiforte énergie, nous
pouvons ainsi obtenir I'orientation principale de chaqaéttNous conservons le si-
nus de cette orientation principale pour la normaliseri @swtionne aussi bien sur
des images composées d’'un ou plusieurs traits. Des exed®tésultats sont présen-
tés dans la figure 6.

/ ~ ¢,

(@) OP =170 degrés (b) OP =83 degrés (c) OP = 140 degrés

Figure 6. Orientation Principale (OP) obtenue pour chaque image

La courbure Enfin, la derniére caractéristique retenue pour décrirenadts re-
pose sur la courbure d’un trait. Celle-ci permet de savaingrait est plutdt rectiligne
ou courbe. La courbure correspond a la valeur maximale chorapntre I'orientation
et I'orientation orthogonale du trait :

Cls) = :éﬁj) [1]

avece(ts) I'énergie associée a I'orientation principale du traite@b;) I'énergie as-
sociée a l'orientation orthogonale du trait. Des exemplegébultats peuvent étre
observés figure 7.
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S o— —

(@) C(s)=0,2214 (b) C(s)=0,1583 (c) C'(s) =0,1112
Figure 7. CourbureC(s) de chacun des traits

5.3. Classification des traits

Chaque trait est maintenant défini par un vecteur de troscténistiques. Nous
utilisons ce vecteur associé a un classifieur hiérarchique géfinir des classes de
traits. Ces classes permettent d’identifier les traits emtfon des caractéristiques
extraites. Nous utilisons un classifieur hiérarchique edwieci ne nécessite aucune
connaissance a priori sur les images et le nombre de clasgesit?.

Nous avons défini une distance entre les vecteurs des tuaipemmet d’exprimer
la similarité entre deux traits. Comme lillustre la Figui® I'épaisseur d’'un trait
influence sur la signification de sa longueur. C'est pourgoous avons défini la
longueur relative d’'un trait dans la formule 2 avda longueur du squelette du trait
(en pixels) et la moitié de I'épaisseur du trait (voir Figure 8(c)).

l

* e

lrelative = 9 [2]

A partir de ce critére, nous en déduisons la régle de poridédes différentes carac-
téristiques du vecteur (I'épaisseur a un poids constant®éfjap, = Poids associé a
I'orientation,p. = Poids associé a la courbureset 2, ce qui correspond aux traits
deux fois plus longs qu’épais) :

d(Via,Vig) = V(€1 — €2)? + po(o1 — 02)? + pe(c1 — ¢2)? (3]

Po = Pc = 1 st lrela,tive =€
Po = Pc = lrelative -1 sil < lrelative <e
Vi, et Vi, : lesvecteurs destraits Aet B

Pour classer des traits par une méthode hiérarchique, remasmsl tout d’abord
construire un arbre ot chaque noeud représente des classastsl Au début de la
construction de I'arbre, chaque noeud représente un &diindage. A chaque itéra-
tion de I'algorithme, si le nombre de noeuds est supérieur,daes noeuds les plus



Mickael Coustaty, Giap NGuyen, Jean-Marc Ogier

@
>

(a) Traitfin (b) Trait épais(c) Longueur
relative

Figure 8. Importance de I'épaisseur des traits pour la vision humaine

proches sont fusionnés au sein d’'un nouveau noeud. La nd¢igaroximité repose
sur deux critéres :

1) Les plus proches au sens de la métrique définie ci-dessus
2) Respect de la condition d’inconsistance des noeuds

L'inconsistance d'un noeud de I'arbre peut étre définie [gayation 4 avec d, la
distance entre ses deux sous-arbida,moyenne et I'écart-type des distances entre
les sous-arbres de ses sous-arbres. Ce calcul revient saoemgs variances intra-
classes et inter-classes des noeuds et ne permet pas ladiéi&ments décorrélés.

(4]

5.4. Regroupement des traits pour la segmentation

Une fois tous les traits classés a l'aide de l'arbre hiéiigue chacun d’entre
eux se retrouve associé a une classe. La derniére étapsteomisnc a rassembler
au sein d’'un méme groupe tous les traits appartenant a la rol&see spatialement
proches. Dans une imadeon définit le voisinage d’'un trait comme étant la partie du
fond adjacente au trait. Si deux traits partagent le ménsnagje et la méme classe,
alors ils sont groupés. Un exemple de résultats obtenuslesant cette approche est
présenté dans la Figure 9.

Pour faciliter la visualisation des résultats, nous présendans la Figure 10
quelques classes de traits. Ces images présentent uniguiesizones contenant des
traits d’une classe. Les caractéristiques moyennes desdamtenus dans ces zones
sont présentées en dessous.
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Figure 9. La premiere ligne présente I'image originale et la secondéspnte les

images segmentées ou chaque couleur représente un rasseemblde traits appar-
tenant a la méme classe et proches spatialement (la mémeurauést pas associée
a la méme classe dans toutes les images)

6. Evaluation

Une premiére évaluation par un expert sur 228 images corap@sicipalement
de traits a permis d’obtenir les résultats présentés daableau 1. L'évaluation des
images repose sur la comparaison entre I'image originalmetversion simplifiée
ou toutes les zones contenant des traits d’'une famillerététeyuetés en noirs. L'ex-
pert devait choisir entre trois catégories : sous-segmgiaigs zones n'étaient pas
identifées en noirs), Bien segmentées (toutes les zones dlasse de traits étaient
identifiées) ou Sur-segmentées (des zones sans traitstéamotées). Les premiers
résultats obtenus sont encourageant et des expérimerstaios poussées sur une
base de 914 de lettrines est en cours.

mentées | mentées | mentées
16 ‘ 193 ‘ 19

‘ Sous segT Bien seg-‘ Sur seg-

Nombre
d'images

Tableau 1.Nombre d’'images bien segmentées, sous ou sur segmentéasdarase
de 228 images en comparaison avec I'image originale (vajuré 11)
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CN=438, E=1.47, CN=316, E=1.45, CN=186, E=1.05,
0=88.9,C0O=0.20 0=1.09,C=0.32 0=127.2,C0=0.32

.

CN=436, E=1.18, CN=76, E=1.112, CN=173, E=2.09,
0=82.68,C0=0.24 0=-2.50,C=0.25 0=88.09,C=0.23

CN=180, E=4.24, CN=327, E=1.66,

0=32.33,C=0.25 0=148.75,C=0.27

Images d’'origines  Images des traitdmage des traits Images des traits
horizontaux verticaux diagonaux

Figure 10. Exemple d’extraction et de regroupement de traits dansetéses avec
les valeurs moyennes des caractéristiques associées assesl (CN : Nombre de
Cluster, E : Epaisseur, O : Orientation et C : Courbure).

7. Conclusion

Cet article présente une nouvelle méthode d’extractionatis idans des lettrines.
Cette méthode est développée dans le but d'indexer cemésttpar leur contenu.
Les lettrines sont principalement composées de traits ted o@éthode propose de
caractériser ces primitives élémentaires particuliékedre méthode repose sur un
processus en quatre étapes : extraction de traits, lewstédsation, leur classification
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;o
. a P
R .
(a) Image (b) Segmentation (c) Image (d) Segmentation

Figure 11. Exemple de zones d’'une classe de texture segmentée damstrine (les
zones noires correspondent aux pixels appartenant a deee)

et leur regroupement spatial. Nous nous plagons donc aaunies traits et non plus
au niveau des pixels. Cette étude, dont les premiers résusibat intéressants, est
novatrice en ce sens et des tests d'indexation a partir dedai@risation de ces traits
sont prévus dans le cadre du projet NaviDoMass [NAV 10].
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