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Résumé : Ce papier aborde le probléme de la reconnaissance de symboles pour 1’interprétation de documents tech-
niques. Nous présentons un systéme utilisant une approche statistico-structurelle. Ce systéme utilise deux niveaux
d’interprétation. Le premier extrait puis reconnait les occlusions des symboles grace a un classifieur statistique. Le
second exploite les relations de proximité entre ces occlusions pour reconstruire des graphes d’occlusions pour cha-
cun des symboles, puis reconnait les symboles a 1’aide d’un classifieur structurel. Notre but est d’avoir une appro-
che générique, nous avons donc extériorisé la description de nos modeles et les paramétres de nos algorithmes. Les
données manipulées par notre systéme sont au format XML, ce qui confére au systéme une capacité de contrdle des

données.

1 Introduction

Les améliorations constantes des structures de réseaux Intranet permettent aux grandes compa-
gnies de développer des communications internes entre services. Historiquement, la base documentaire
de ces entreprises ¢€tait au format papier. Leur mise a disposition sur un Intranet ne peut donc se faire
que suite a un processus de rétro-conversion automatique de ces documents du format papier au format
numérique. Ces documents sont souvent de structure complexe, composés de parties textuelles et/ou
graphiques. Parmi les documents a forte composante graphique, on trouve les documents techniques.
Les systémes de rétro-conversion de documents techniques existant proposent de réaliser cette rétro-
conversion par différentes étapes [1] [2] [3] [4] dont la reconnaissance de symboles.

Nous présentons, dans ce document, un systéme de la reconnaissance de symboles basé sur une
approche statistico-structurelle. Dans la deuxiéme partie de cet article, nous décrivons brievement les
approches classiques pour la reconnaissance de symboles. Dans la troisiéme partie, nous présentons

notre approche. Finalement, nous concluons et proposons des perspectives pour nos futurs travaux.



2 Les approches proposées dans la littérature pour la reconnaissance de symboles

Les symboles constituent une source informative importante dans les documents techniques
(cartes géographiques, plans de réseaux, plans cadastraux, plans mécaniques, etc... ). De bons états de
I’art traitant du probléme peuvent étre trouvés dans les articles [5] et [6].

Il s’en dégage que les approches structurelles sont largement utilisées par les systémes de re-
connaissance de symboles. Elles interviennent a la suite d’une étape d’extraction de primitives graphi-
ques, de type structurelles [7][8][9], ou de type statistiques/structurelles [10]. La représentation de ces
primitives et de leurs relations d’association se fait sous forme de graphes. Cette représentation sous
est liée a un processus de mise en correspondance ou de recherche d'un isomorphisme de sous-graphes,
dans un graphe de référence. Les techniques permettant la reconnaissance des symboles sont majoritai-
rement dédiées. Seuls les travaux de Messmer [11], Schettini [12] et Pasternak [7] peuvent tre consi-
dérés comme des approches génériques. Ces auteurs proposent des outils de description générique de
symboles. Les symboles sont décrits par les différentes primitives extraites par les opérateurs bas ni-
veau, et par les relations d’association entre ces primitives.

Cependant, des problémes restent non résolus aujourd'hui. Des limitations de 1’approche struc-
turelle apparaissent lorsque les symboles intégrent des variabilités importantes dans leurs constitutions
ou lorsqu’ils sont représentés par des éléments proches mais non connectés entre eux. Trés peu de tra-
vaux proposent de remettre en cause les primitives extraites au bas niveau. Pourtant, ce point est impor-
tant car, dans le cadre de documents dégradés, le bruit perturbe les opérateurs de bas niveau. D'autre
part, la représentation des symboles est adaptée aux outils de traitement et a la méthodologie envisagée.
Il n’existe pas de systéme permettant une représentation plus globale, intégrant plusieurs fagons de ca-
ractériser les symboles. Le manque de travaux comparatifs sur ce sujet est certainement un champ
d'études a envisager, méme si les approches publiées sont satisfaisantes dans leur propre cadre applica-

tif.



3 Une approche statistico-structurelle pour la reconnaissance de symbole
3.1 Introduction

Nous présentons ici notre chaine de traitement pour la reconnaissance de symboles. Cette chaine est
basée sur la combinaison d’une approche statistique et d’une approche structurelle. Les traitements
effectués par cette chaine se décomposent en 3 étapes :

e Extraction des occlusions

e Extraction de caractéristiques invariantes a 1’orientation et a I’échelle puis reconnaissance sta-

tistique des occlusions

e Reconstruction des graphes d’occlusions composant les symboles, puis reconnaissance structu-

relle des symboles

Cette chaine exploite les relations de voisinage entre les occlusions d’un symbole dans le but de le re-
connaitre. Cette chalne de traitement se veut générique. Pour ce faire nous avons cherché a extérioriser
du module de classification la description des modé¢les ainsi que les informations de configuration de
nos algorithmes. De cette fagon, cette chaine est évolutive, et peut étre utilisée en pratique pour diffé-
rentes applications. A ce jour, elle a été¢ exploitée pour deux applications. La premiére application est la
reconnaissance de symboles sur les plans de réseau de 1’opérateur frangais de télécommunication,
France T¢lécom. La seconde application est la reconnaissance de symboles météorologiques.

Dans le cas de I’application France Télécom, les symboles traités représentent des équipements
techniques permettant le raccordement des cables du réseau téléphonique : des points de concentration
et des chambres. Ils sont constitués d’un nombre variable d’occlusions (de une a quatre) appartenant a
5 classes différentes. La Fig. 1.a présentent ces symboles. La partie supérieure de la figure représente :
« la chambre, le PC paires sur bornes, le PC paires sur appui ». Sur la partie inférieure, nous avons les
5 classes d’occlusions dénommées : « la chambre, I’ellipse, le triangle, le cercle, la portion ».

Dans le cas de I’application météorologique, les symboles traités représentent la nébulosité,
c’est a dire un rapport entre la surface du ciel couverte de nuages et la surface du ciel dégagée. Ils sont
¢galement constitués d’un nombre variable d’occlusions (de une a quatre) appartenant a 4 classes diffé-

rentes. La Fig. 1.b présentent ces symboles. La partie supérieure de la figure représente : « aucun



nuage, 2/10 a 3/10 du ciel couvert, 4/10 du ciel couvert, 5/10 du ciel couvert, 6/10 du ciel couvert, 6/10
a 7/10 du ciel couvert, ciel obscurci ». Sur la partie inférieure, nous avons les 4 classes d’occlusions

dénommées : « cercle 25, cercle 50, cercle 75, cercle 100 ».
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Fig. 1. a) Les symboles des plans de réseau Fig. 1. b) Les symboles Météorologiques
France Télécom et leurs occlusions et leurs occlusions

Dans la suite, nous présentons successivement chacune des 3 étapes de traitement constituant la
chaine. Nous décrivons succinctement les étapes d’extraction des occlusions et d’extraction de caracté-
ristiques pour la reconnaissance statistique, afin de développer plus largement la reconnaissance struc-
turelle de symboles. Ensuite, le paragraphe 3.5 présente la stratégie utilisée pour les applications ainsi
que les résultats obtenus. Le paragraphe 3.6 présente les résultats de la confrontation de la reconnais-
sance par approche statistique et par approche statistico-structurelle. Enfin, le paragraphe 3.7 présente
comment XML a été exploité dans cette chaine de reconnaissance.

3.2 Extraction des occlusions des symboles

L’image des occlusions est obtenue par application d’un outil d’extraction des composantes

connexes de I’image. Les Fig. 2.a et 2.b montrent un exemple de plan de réseau France Télécom et le

résultat de I’extraction des occlusions de ce plan.
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Fig. 2. a) Extrait d’un plan de réseau FT  Fig. 2. b)Résultat de 1’extraction des occlusions



3.3  Extraction de caractéristiques invariantes a la rotation et a I’échelle puis reconnaissance

statistique des occlusions

Cette étape de traitement constitue 1’approche statistique de notre systéme. Il s’agit d’abord
d’extraire un vecteur de caractéristiques pour chacune des occlusions de I’image a 1’aide de trois outils:
les moments de Zernicke, les invariants de Fourier-Mellin, et les sondes circulaires [13]. Ces
caractéristiques permettent de constituer des bases de vecteurs décrivant les occlusions de fagon
invariante aux changements d’échelle et d’orientation.

Nous avons ainsi constitué¢ a partir des images de plans de réseau France T¢élécom des bases de
test et d’apprentissage comportant environ cinquante occlusions chacune. Ensuite, a 1’aide d’un classi-
fieur de type k plus proches voisins (kppv avec k=1), utilisant la distance euclidienne, nous avons obte-

nu les résultats de reconnaissance de la Fig. 3 pour chacun des outils d’extraction de caractéristiques.

Outils % de reconnaissance
Moments de Zernike 97.77 %
IFM 86.66 %
Sondes circulaires 86.66 %

Fig. 3 Résultats de la reconnaissance des occlusions
Ces résultats démontrent que les moments de Zernike sont les mieux placés pour la reconnaissance de
ce type d’occlusions. Les résultats pour les occlusions des symboles météorologiques sont trés sembla-
bles aux résultats des occlusions des symboles France Télécom. Evidemment, ces taux de reconnais-
sance calculés avec une base de test de faible taille sont peu représentatifs, mais ils indiquent de bonnes
perspectives de reconnaissance sur des tests a grandes échelles. Précisions que les outils d’extraction de
caractéristiques utilisés ont une contrainte de fonctionnement, ils réduisent les composantes connexes
analysées a une fenétre de 41*41 pixels. Les tests ont été effectués a la suite d’une réduction d’environ

30% des images des occlusions.



3.4  Reconstruction de graphes d’occlusions et reconnaissance structurelle de symboles

Cette étape de traitement constitue I’approche structurelle de notre systéme. Elle se décompose
en deux sous-étapes.

La premiere sous-étape est une étape de reconstruction de modeles (les graphes d’occlusions)
dans la chaine de classification séquentielle, entre le classifieur statistique et le classifieur structurel

comme le montre la Fig. 4.

Classifieur Reconstruction de Classiffieur
statistique —> Modgéles —> Structurel

Fig. 4 Chaine de classification statistico-structurelle séquentielle
L’outil de reconstruction de modeles utilis€ permet de reconstruire des graphes sous contraintes de
distance et/ou de nombre de connexions, a partir des résultats de la reconnaissance statistique des
occlusions. La contrainte de distance permet de contrdler I’inter-connexion des graphes correspondant
aux symboles. Il est ainsi possible de créer un graphe ou les occlusions sont totalement inter-
connectées, ou d’isoler chacun des symboles de I’image. Ces contraintes de connexions se définissent
suivant la nature des occlusions. On spécifie le nombre maximum de connexions autorisées pour
chacune des classes d’occlusions. On tient ainsi compte de la description a priori du symbole dans la
stratégie de reconstruction du modéle. La Fig. 5.a montre un exemple de plan de réseau France Télé-
com. La reconstruction de modele de ce réseau suivant des contraintes relatives au nombre de
connexions et des contraintes de distances. Une contrainte de distance de 50 pixels permet de détecter 4
graphes d’occlusions. La Fig. 5.b montre la représentation graphique de la reconstruction de modéle du
symbole situé¢ en bas a droite du plan. Cette représentation graphique utilise les informations issues de
la classification statistique, de la reconstruction de modele, d’une étape de détection de contours puis
polygonisation sur 1’image des occlusions. Ici, les contraintes de connexions sont de 4 pour I’occlusion

triangle, 1 pour I’occlusion ellipse, et 1 pour I’occlusion chambre.
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Fig. 5. a) Un plan de réseau France Télécom Fig. 5. b) Représentation graphique de la re-
construction de mode¢les

La seconde sous-étape est 1’étape de reconnaissance structurelle des symboles. Il s’agit de
soumettre les graphes issus de la phase de reconstruction de mode¢les au classifieur structurel. L’outil
d’appariement de graphes utilisé [14] offre un typage des arcs et des nceuds du graphe. Il permet de
calculer un critére de similarité entre graphes, basé sur le recouvrement entre un graphe candidat et un
graphe modele. Ce recouvrement correspond a leur plus grand sous-graphe commun. Ce sous-graphe
commun est recherché en trois temps par appariement du graphe candidat et du graphe mode¢le. Dans
un premier temps une étape de filtrage a pour but de supprimer dans les deux graphes les nceuds et
leurs arcs associés ne pouvant etre appariés. Il s’agit des nceuds dont I’étiquette n’est pas commune
dans les deux listes de nceuds des deux graphes. Cette étape a pour but de réduire la complexité
temporelle de I’algorithme. Dans un deuxiéme temps, une recherche d’appariement sur les arcs est ef-
fectuée. Les arcs sont appariés si leurs étiquettes sont égales et si leurs extrémités présentent des éti-
quettes €gales. Au cours de cette phase, I’appariement des nceuds correspondant aux extrémités des
arcs est donc également effectué. Dans un troisieme temps, 1’appariement des nceuds non encore appa-
riés est réalis€. Deux criteres de similarité peuvent enfin étre calculés en fonction du nombre
d’¢léments communs, soit sur les nceuds (1), soit sur les arcs (2). Dans ces équations, nl, n2, et nc et
al, a2, et ac représentent respectivement le nombre de nceuds et d’arcs du graphe 1, du graphe 2, et du

sous-graphe commun.

1xn2 Ixa2
n(glg2)=""121 (1) sa(el,g2) =221 (2)
nc ac

Il est possible de contrdler la combinaison des résultats obtenus en (1) et (2) par calcul de moyenne ou
de variance. L’outil de calcul de mesure de similarité peut également se paramétrer de fagon a tenir

compte ou pas des types et de leurs attributs (exemple type : ‘Entier’ attribut : ‘12”). Ceci peut se faire
p p yp ple typ p



sur les nceuds et/ou sur les arcs. Par exemple, il est possible de faire de 1’appariement de graphes en ne
tenant compte que de la topologie des graphes (pas de type ou type ‘vide’) ou en ne tenant compte que
des types (pas d’attribut ou attribut nul). Enfin, il est possible de combiner I’ensemble des mesures de
similarités obtenues par calcul de moyenne pondérée, afin d’obtenir une mesure de similarité globale.
La Fig. 6 est une représentation graphique d’une extraction de modele et d’une reconnaissance
structurelle. Les graphes d’occlusions ont été soumis au classifieur structurel avec un calcul de simila-

rité tenant compte des types et de leurs attributs basé sur une moyenne de (1) et de (2).
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Fig. 6 Représentation graphique de la reconstruction de mode¢le et de la reconnaissance structurelle du

réseau de la Fig. 5.a

L’outil d’appariement de graphes utilis¢ ne permet pas la localisation et donc la manipulation de
sous-graphes dans un graphe candidat. Il est donc impossible d’exploiter un graphe candidat
représentant 1’ensemble des occlusions de 1’image. Pour la reconnaissance des symboles France
Télécom, il est donc impossible de distinguer les symboles « chambre » lorsque ceux-ci sont collées
aux symboles « PC paires sur appui» et « PC paires sur bornes ». En effet les chambres sont
¢troitement collées a ces PC (Fig. 5.a et Fig. 2.a), et une contrainte de distance trop stricte risquerait de
fractionner les symboles PC en plusieurs symboles. Pour pallier ce probléme, nous avons considéré les
symboles « PC paires sur appui + chambre » et « PC paires sur bornes + chambre » comme des
symboles a part enti¢re. Pour la reconnaissance des symboles métérologiques, les symboles étant isolés

entre eux, nous n’avons pas eu ce probléme.



3.5 Stratégie et résultats

Dans le cadre de nos applications nous avons testé plusieurs stratégies de reconnaissance de
symboles. Celle s’avérant la plus efficace utilise les modéles ne tenant compte que de la contrainte de
distance. En effet, une erreur de reconnaissance dans la phase de classification statistique engendre
obligatoirement des erreurs dans la reconstruction de modeéles si on tient compte des contraintes de
connexions. La reconstruction de modeles sous contraintes de connexions ne doit donc étre utilisée que
si les occlusions des symboles sont trés distinctes, et peuvent donc étre clairement reconnues lors de
I’étape de reconnaissance des formes statistique. Avec cette stratégie nous obtenons des graphes tota-
lement inter-connectés pour chaque symbole. L’outil d’appariement est ensuite paramétré pour ne tenir
compte que de la mesure de similarit¢ globale entre nceuds. Cette mesure globale est calculée par
moyenne pondérée a partir de deux mesures de similarité différentes, celle sur la topologie des graphes,
et celle avec le graphe exact. Lors du calcul de la moyenne pondérée, on accorde un coefficient plus
important a la mesure de similarité sur la topologie.

Nous avons testé cette approche sur 29 symboles France Télécom, constitués d’une centaine
d’occlusions, et extraits de 9 plans. Nous avons constitué une base d’apprentissage des vecteurs de ca-
ractéristiques décrivant les occlusions, que nous avons utilisé en base de test, de fagon a forcer leur
reconnaissance a 100%. Cette reconnaissance statistique parfaite nous a permis d’obtenir une recon-
naissance structurelle parfaite, car nous avons obtenu 100% de reconnaissance sur les symboles.

Evidement ce qui nous intéresse est la capacité de la reconnaissance structurelle a pallier les er-
reurs de la reconnaissance statistique. Pour cela, nous avons volontairement altéré la base
d’apprentissage statistique des symboles France Télécom afin de dégrader la reconnaissance des occlu-
sions. Des tests sur 74 occlusions reparties sur 7 plans ont donné 55.4% de reconnaissance des occlus-
sions grace au classifieur statistique et 86.86% de reconnaissance des symboles. Nous avions jusqu'a
75% des occlusions d’un symbole mal reconnues. Ces résultats s’expliquent par la prise en compte de
la mesure de similarité de topologie dans la mesure de similarité globale pour I’appariement des gra-
phes. En effet, dans 1’application France T¢lécom, seul le nombre d’occlusion est suffisant pour distin-

guer les symboles ( 1 pour la chambre, 2 pour le PC paires sur appui, 3 pour le PC paires sur appui



avec chambre, 4 pour le PC paires sur borne, 5 pour le PC paires sur bornes avec chambre ). Nous
avons réalisé des tests similaires sur les symboles météorologiques afin de mettre en évidence
I’importance du nombre d’occlusions dans la reconnaissance des symboles. Des tests sur 56 symboles
constitués d’environ une centaine d’occlusions, issus de la méme image orientée dans 8 directions dif-
férentes ont donné 44% de reconnaissance statistique des occlusions et 55% de reconnaissance des
symboles. Ces résultats s’expliquent par le fait que seul un symbole peut se distinguer par son nombre
d’occlusions, le symbole « ciel obscurci » (voir Fig. 2). Néanmoins 33% des symboles reconnus com-
portaient des occlusions mal étiquetées.

3.6 Confrontation des approches statistiques et statistico-structurelle

Dans les paragraphes précédents nous avons expliqué I’approche statistico-structurelle de notre
chaine, mais elle peut également étre utilisée en approche statistique simple. L’approche statistico-
structurelle effectue une reconnaissance en analysant les occlusions des symboles et les relations de
voisinage entre ces occlusions. Cette approche présente 1’avantage de pourvoir reconnaitre des symbo-
les, méme si ceux-ci sont collés a d’autres masses connexes de 1’image, comme dans le cas des symbo-
les France Télécom collés au réseau. Dans le cas ou les symboles ne sont pas collés, il est possible de
reconnaitre les symboles seulement avec I’étape statistique de notre systeéme, de la méme maniére que
pour la reconnaissance des occlusions dans I’approche statistico-structurelle. Dans ce cas de figure un
vecteur de caractéristiques invariantes est extrait pour le symbole dans sa globalité.

Nous avons confronté ces deux approches dans le cas de la reconnaissance des symboles météo-
rologiques. Nous avons constitué¢ deux bases d’apprentissage, une pour les symboles complets et une
autre pour leurs occlusions, a partir d’'une image constituée de 7 symboles constitués de 12 occlusions
chacun. Ces bases sont donc volontairement réduites afin de diminuer les scores de reconnaissance, de
facon a mettre en évidence les différences de résultats entre les deux approches. Nous avons ensuite
testé ces deux bases sur 7 images obtenues par 7 orientations différentes de 1’image initiale, soit 49
symboles et 84 occlusions. Nous avons obtenu 48% de reconnaissance de symboles avec 1’approche
statistique. Pour I’approche statistico-structurelle nous avons obtenu 67% de reconnaissance de symbo-

les. La stratégie employée pour I’approche statistico-structurelle est celle présentée en 3.5. Le meilleur



score de reconnaissance de 1’approche statistico-structurelle s’explique par trois raisons. Tout d’abord,
la réduction appliquée aux images des occlusions par 1’outil d’extraction de caractéristiques (environ
30%) est moins importante que celle appliquée aux images des symboles (environ 50%), or plus la
forme est réduite plus elle est altérée. Deuxiemement, les occlusions constituent des formes plus sim-
ples a analyser. Finalement, I’étape structurelle permet de palier aux erreurs de la reconnaissance statis-
tique.

La Fig. 7 présente un exemple de reconnaissance statistique et statistico-structurelle des symbo-
les météorologiques. La Fig. 7.a représente 1’image initiale. La Fig. 7.b est une superposition de
I’image initiale et de la représentation graphique de la reconnaissance statistique. La Fig. 7.c est une
superposition de 1’image initiale et de la représentation graphique de la reconnaissance statistico-
structurelle (reconnaissance statistique des occlusions, reconstruction de clique de graphe, reconnais-

sance structurelle).
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3.7  Représentation XML des données

L’ensemble des données manipulées par cette chaine de traitement sont représentées en XML
[15]. L utilisation de ce langage de description de données présente plusieurs avantages. Premi¢rement,
XML semble s’imposer comme référence en matiére de description de données, ce qui garantit a terme
une pérennité de nos outils et surtout la possibilité d’exploiter I’ensemble des outils mis a disposition
dans la communauté informatique. Deuxiemement, XML dispose de propriétés spécifiques exploitables
dans une chaine de reconnaissance telles que ses possibilités de transformation de données et ses sous-

langages spécialisés.



Les outils de transformation de données XML sont les processeurs, par exemple le processeur
Xalan [16] utilisé dans notre application. Ces processeurs permettent de transformer un flux de données
XML en fonction d’un script de commande XSLT [17]. Ceci permet une manipulation aisée des don-
nées balisées selon XML. Nous avons exploité un processeur XML afin de faire communiquer nos ou-
tils, car ceux-ci utilisent des formats de données différents. Ceci nous a évité de ré-écrire des modules
de communication entre nos outils. De plus, cela nous permet d’ajouter aisément un nouvel outil a la
chaine par écriture son script d’interface XSLT, si les données de sortie de cet outil sont balisées au
format XML.

XML dispose de sous-langages spécialisés, il est qualifié de méta-langage. Parmi eux le langage
SVG [18] permet une description graphique des données. Nous avons utilisé ce langage afin de recons-
truire une représentation graphique de notre reconnaissance pour I’ensemble des étapes de notre chaine
de traitement (Fig. 5.b, 6), voire méme de superposer les résultats de nos traitement et notre image ini-
tiale (Fig. 7.b, 7.c). A I’aide du processeur XSLT, nous avons transformé et fusionné les informations
issues de nos différents outils au format SVG. Nous avons ensuite utilisé les outils mis a disposition par
la communauté informatique (SVG viewer [19], Batik [20]) pour la visualisation de la reconnaissance.
4 Conclusions et perspectives

En conclusion, nous avons présenté dans cet article un systéme de reconnaissance de symboles
combinant les approches statistiques et structurelles. Nous avons exploité ces approches dans 1’optique
de reconnaitre des symboles présentant des occlusions et des relations de voisinage entre ces occlu-
sions. Nous avons exploité I’approche statistique dans un premier niveau d’interprétation afin de re-
connaitre les occlusions constituant les symboles. Dans un second niveau d’interprétation, nous avons
exploité les relations de voisinage entre ces occlusions par une approche structurelle, afin de reconnai-
tre les symboles complets. Cette approche permet de reconnaitre des symboles connectés a d’autres
composantes connexes. Les premiers résultats sont encourageants. Un résultat sans erreurs de 1’étape
de reconnaissance statistique permet une reconnaissance compléte des symboles. Dans le cas ou la re-
connaissance statistique comporte des erreurs, 1’étape de reconnaissance structurelle permet de corriger

dans une certaine mesure ces résultats. L’efficacité de cette correction est fonction de la similarité des



symboles a reconnaitre : peut-on les distinguer par leurs nombres d’occlusions, les classes d’occlusions
sont-elles trés partagées entre les symboles, etc... De plus, comme le montre la confrontation des ap-
proches statistique et statistico-structurelle, les occlusions sont plus simples a reconnaitre que les sym-
boles complets. Les bases de modéles et les informations de configuration des outils ont été extériori-
sées de nos algorithmes. Ceci confére au systeme une généricité et lui permet d’étre utilisé pour diffé-
rentes applications. De plus, ceci permet d’adopter plusieurs stratégies d’interprétation, et d’adapter les
outils en fonction de la base de symboles a reconnaitre. L’utilisation d’XML comme format de repré-
sentation de nos données permet un interfagage de tous nos outils entre eux, ainsi qu’une transforma-
tion-fusion des données dans le but de créer des représentations graphiques des résultats de la recon-
naissance.

Les perspectives de poursuite de ces travaux sont nombreuses et peuvent étre classées suivant 3 ni-

veaux :

e La premicre perspective est d’étendre la confrontation statistique/structurelle de notre chaine.
Pour cela nous souhaitons intégrer des outils d’extraction de modeles structurels : a partir du
squelette (squelettisation — suivi du squelette — approximations mathématiques « vecteurs, arcs
de cercles, courbes de Bézier » - structuration du squelette) [21], a partir du suivi de trait (suivi
de trait - structuration du suivi) [22], a partir du codage des plages (méthode de graphes
d’adjacence de ligne) [23]. Le but serait de confronter ces outils avec les outils d’extracteur de
caractéristiques que nous employons actuellement. Ces outils permettraient d’analyser la struc-
tures des composantes connexes, ce qui permettrait de traiter des symboles sans occlusions et
connectés a d’autres masses connexes « comme le réseau sur les plans France Télécom ».

e La deuxieme perspective est d’étendre les fonctionnalités notre classifieur structurel. Dans un
premier temps nous souhaitons réaliser la localisation et la manipulation de sous-graphes dans
un graphe candidat dans le but d’exploiter un graphe d’occlusions représentant plusieurs sym-
boles sur notre image. Ceci permettra de traiter les symboles trop proches entre eux pour pou-
voir étre isolés par la contrainte de distance de 1’outil de reconstruction de modeles ( comme

c’est le cas pour les symboles « chambre » dans la reconnaissance des symboles France T¢l¢é-



com ). Dans un second temps nous souhaitons étendre notre algorithme d’appariement exact
vers un appariement inexact. Le but serait de permettre une certaine tolérance pour
I’appariement entre les valeurs des attributs des nceuds et des arcs. Ceci permettrait de tenir
compte par exemple des distances entre occlusions fournies par 1’outil de reconstruction de mo-
deles. Enfin, dans un troisiéme temps, nous souhaitons exploiter la matrice de confusion de no-
tre classifieur statistique, dans le but de pondérer le calcul de similarité entre graphes en fonc-
tion des degrés de confiance accordés aux étiquettes fournies par le classifieur statistique.

e La troisiéme perspective est d’intégrer notre chaine dans un systéme a base de connaissances.
Dans un premier temps, le but est de créer une base de connaissances commune en XML pour
I’ensemble des outils de notre chaine. Les utilisations conjointes de XSLT et de la norme XML-
QL [24] pour la gestion des bases de données XML va permettre la gestion et I’adaptation de
cette base de connaissances a I’ensemble de la chaine. Il faudra définir un mod¢le générique de
représentation de nos formes pour I’ensemble de nos outils de reconnaissance. Dans un second
temps, nous souhaitons développer un module de pilotage de notre chaine de reconnaissance,
permettant la combinaison de nos différents outils (classifieurs et extraction de modeles). Le but
est de contrdoler I’ensemble du traitement depuis les outils de traitement d’image jusqu'a la
combinaison de classifieurs et la fusion de données. Nous souhaitons ainsi commander notre
chaine de reconnaissance a 1’aide de scénario, afin d’adapter aisément et rapidement le systéme

a un nouvel objectif de reconnaissance.

Les auteurs remercient Joél Gardes (France Télécom R&D) pour sa contribution a ce travail.
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