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Résumé

L’interprétation d'images de documents est un domaine de recherche qui regroupe trois grandes applications : |’écriture
manuscrite, les documents graphiques, et les documents structurés. Un des champs d'investigation de ce domaine est la
reconnaissance de forme structurelle. Celle-ci a pour but de reconnaitre les formes a partir de leur représentation sous
forme de graphes. Appliquée a l’'image, elle se décompose en deux étapes : [’étape d’analyse structurelle extrait les
graphes de l'image et |’étape de reconnaissance exploite ces graphes extraits. Nous présentons dans cet article, a travers
une étude bibliographique, un bref survol de [’analyse structurelle. Puis, nous dressons un bilan comparatif des méthodes
d’analyse structurelle étudiées et dégageons quelques thématiques de recherche, en particulier celle concernant la
combinaison des méthodes.

Abstract

The documents interpretation is a domain research which covers three main applications: the handwriting, the graphic
documents, and the structured documents. One of studies in this domain is the structural pattern recognition. It recognizes
the patterns according to their description graphs. Applied to images, it uses two steps: the structural analysis step extracts
the image graphs and the recognition step exploits these extracted graphs. We present in this article a primer on the
structural analysis. Then, we present a comparison between the structural analysis methods, and give some current
research topics, especially the methods combination.

1. Introduction

L’interprétation d'images de documents est un domaine de recherche qui regroupe trois grandes applications : 1'écriture
manuscrite [65], les documents graphiques (documents techniques [57], symboles [38]), et les documents structurés [45].
L’interprétation de documents est un probléme qui reléve des techniques de I’intelligence artificielle faisant appel a trois
entités différentes [29]: un systéme de contrdle, une librairie de reconnaissance de forme dédiée majoritairement aux
images de documents', et une base de connaissances. Ces trois entités sont fortement lies, et plusieurs travaux a la croisée
de celles-ci ont été réalisés ces 15 dernicres années [14].

Cet article aborde plus précisément la reconnaissance de forme. Un processus de reconnaissance de forme est
classiquement décomposé en deux étapes [30]. La premicre étape est une étape de traitement d’images qui a deux
objectifs : le pré traitement des images, et I’extraction de caractéristiques décrivant les formes des images. Dans la suite de
cet article, nous emploierons, comme [40], le terme ‘analyse’ pour qualifier I’étape d’extraction de caractéristiques. La
seconde étape est I’étape de ‘reconnaissance’ qui exploite les graphes extraits durant 1’étape d’analyse. Ce terme de
reconnaissance est relativement restrictif car cette ¢tape peut avoir d’autres applications comme 1’apprentissage [43],
I’indexation [17], la recherche de zone d’intérét [16], la structuration et la correction des données [66], etc. Il existe deux
grandes approches de reconnaissance de forme : I’approche statistique & connexionniste [28], et ’approche syntaxique &
structurelle [60]°. De ces deux approches, cet article porte sur la reconnaissance de forme structurelle. Celle-ci a pour but
de reconnaitre les formes a partir de leurs représentations sous forme de graphes (extraits durant 1’étape d’analyse). De
nombreuses formes se prétent a des descriptions structurelles en interprétation de documents comme : les formulaires [3],
les caracteres orientaux [32], et les parties graphiques [38] [57].

"Nous omettrons dans la suite de I’article la mention ‘dédiée aux images de documents’.
% Pour alléger le texte, nous emploierons dans la suite de 1’article le terme structurel (le), pour syntaxique & structurel (le).



L’étape de reconnaissance structurelle est un probléme d’exploitation de graphes que I'on peut découper en deux grandes
familles d’approches: les approches a base de parcours de graphes [23], et les approches a base de grammaire de graphes
[5]. Les premiéres parcourent les graphes dans le but d’en extraire des informations, par exemple pour apparier les graphes
extraits avec des graphes modéles. Les secondes appliquent un ensemble de régles de transformation (la grammaire) afin de
faire converger (ou corriger) les graphes candidats vers les graphes modeéles. Un probléme d’exploitation de graphes
dépend de deux critéres principaux : exploitation de graphes/sous-graphes, exploitation de graphes exacts/inexacts. Un
sous-graphe est un sous-ensemble de nceuds et d’arcs appartenant a un graphe de taille plus importante. Lorsque les graphes
candidats traités sont strictement équivalents aux graphes mode¢les, on dit que le probléme de graphes est exact. Cependant
en interprétation de documents, les formes sont souvent connectées a d’autres éléments, et les graphes extraits sont souvent
de taille importante et bruités. Ainsi ¢’est souvent un probléme de sous-graphes inexacts [39], appartenant a des graphes de
larges tailles.

L’étape d’analyse extrait (ou construit) les graphes de I’image. Nous nommons simplement cette étape, dans cet article,
analyse structurelle. Il existe globalement deux approches d’analyse structurelle, I’analyse locale et 1’analyse globale®. La
frontiére entre ces deux analyses est la composante connexe. L’analyse locale extrait les objets du document en
décomposant les composantes connexes, et 1’analyse globale en les groupant. La Figure 1 illustre la différence entre ces
deux analyses. L’analyse locale (bas gauche) décompose une composante connexe (haut) en arcs, jonctions et vecteurs.
L’analyse globale (bas droit) groupe trois composantes connexes selon des contraintes de distance.
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Figure 1 : Globale et locale Figure 2 : Multi résolution Figure 3 : Analyse directe Figure 4 : Analyse indirecte

Cet article aborde le domaine de ’analyse structurelle. Nous proposons ici un ‘bref survol’ de ce domaine. Dans la suite
de l’article, nous présentons dans la section 2 1’analyse structurelle globale. Dans la section 3, nous présentons ’analyse
structurelle locale. A I’issue de chacune de ces deux présentations, nous dressons un bilan comparatif des méthodes
d’analyse structurelle étudiées, et dégageons quelques thématiques de recherche actuelles. Dans la section 4, nous abordons
plus spécifiquement la thématique de la combinaison des méthodes. Enfin, dans la section 5, nous concluons.

2. Analyse globale

2.1. Introduction

L’analyse globale exploite les relations spatiales entre les objets du document. L’analyse globale est trés généralement
utilisée pour I’interprétation de documents structurés (formulaires [3], chaines de caractéres [41], formules mathématiques
[34]). On I'utilise également pour 1’analyse de documents graphiques (plans techniques [7], symboles [15]). L’analyse
globale extrait différents objets du document. Ces objets se déclinent selon différents niveaux. Cette notion de niveau est
trés ‘subjective’, celle-ci étant fonction de la granularité d’exploration du document. Le plus petit objet est la composante
connexe, et le plus haut objet est le document lui-méme. Entre ces deux extrémes, le type d’objet est fonction du type de
document : symbole, mot, paragraphe, etc. Le probléme est donc le choix de la granularité d’exploration dans le document,
I’analyse multi résolution [59] illustre ce principe (Figure 2). Il existe deux approches d’analyse globale, I’analyse indirecte
et directe. L analyse indirecte extrait les objets a partir des composantes connexes. L’analyse directe extrait directement les
objets de I’image. Nous présentons ces deux approches dans la section suivante (section 2.2).

? Cette classification existe également en analyse statistique [47].



2.2. Analyse indirecte et directe

L’analyse indirecte exploite les informations sur les composantes connexes pour I’extraction des objets. Deux méthodes
sont couramment utilisées, le marquage des composantes connexes, et les diagrammes de Voronoi. Les systémes basés sur
le marquage des composantes connexes [41] [4] [15] utilisent des contraintes spatiales (distance Euclidienne, alignement,
etc.) de fagon a grouper les composantes connexes (Figure 1 (bas droit)). Les systémes basés sur l’utilisation des
diagrammes de Voronoi [7] [34] exploitent les informations de voisinage entre les composantes connexes, obtenues a partir
des diagrammes de Voronoi [7] (Figure 3 (haut)).

L’analyse directe extrait directement des objets de plus haut niveau. Elle tente donc de localiser directement la structure
de ces objets dans I’image. Elle exploite des méthodes trés diverses, car le type de traitement est fonction de 1’objet a
extraire. Ces objets peuvent étre génériques ou fortement dédiés au type de document analysé. [22] propose par exemple un
découpage en zones rectangulaires de 1’image, pour extraire les différents éléments des pages de journaux (titres,
paragraphes, etc.) (Figure 4). [3] exploite 1’algorithme RLSA* pour la recherche de mots sur les documents a caractéres
imprimeés.

2.3. Conclusion, analyse globale

Nous comparons dans le Tableau 1 les méthodes d’analyse globale en fonction de trois critéres : le critere ‘Segmentation’
renseigne sur la capacité des méthodes a extraire correctement les objets du document, le critére ‘Topologie’ renseigne sur
la capacité des méthodes a exprimer les relations spatiales entre les objets du document, et le critere ‘Sémantique’
renseigne sur I’apport sémantique (ou ajout de sens) des méthodes.

Les méthodes indirectes segmentent exactement les objets : les graphes construits contiennent les informations de
chacune des composantes connexes. De plus, ces méthodes ne sont pas sensibles aux problémes d’orientations [15] [34].
Les méthodes directes effectuent déja un groupement des composantes connexes durant 1’étape d’analyse, la segmentation
peut donc étre inexacte. De plus, certaines méthodes employées peuvent étre trés sensibles a I’orientation [22]. L’analyse
de la topologie, dans le cas direct, dépend des méthodes employées. En effet, les systémes basés sur les diagrammes de
Voronoi sont plus aptes a extraire les relations de voisinage [34], et ceux utilisant le marquage de composantes connexes
les relations d’inclusions et la présence d’occlusions [4] (Figure 3 (bas)). Pour les méthodes indirectes, cette capacité peut
différer: [22] par exemple exprime les relations de voisinage entre ses objets, car ceux-ci sont agencés sous forme de
pavage). Les objets extraits par les méthodes indirectes ont une faible sémantique (ils doivent étre enrichi [15]), ceux-ci ne
décrivent que des composantes connexes. Ce n’est pas le cas des méthodes directes qui labellisent déja les objets (mots [3])
(paragraphes, images, titres, etc. [22]), mais cette labellisation est approximative et donc inexacte.

Tableau 1 : Comparaison des méthodes globales

Segmentation Topologie Sémantique
Indirect (Voronoi) Exacte/ Invariante Voisinage Faible/Exacte
Indirect (MMC) Exacte/ Invariante Inclusion Faible/Exacte
Direct Inexacte/~ ~ Forte/Inexacte

Les thématiques de recherche actuelles de 1’analyse globale concernent ses interactions avec 1’ensemble du systeme
d’interprétation. [3] exploite par exemple une grammaire afin de construire des paragraphes a partir de I’information des
mots extraits par 1’algorithme RLSA, ce qui fournit le méme niveau de données que [22]. [21] réalise le méme type de
traitement a des documents peu structurés a 1’aide d’une grammaire probabiliste. Dans [15] nous utilisons les informations
d’une classification statistique afin de guider notre processus d’analyse globale. Nous exploitons également une approche
stratégique afin de combiner nos méthodes. [51] exploite une méthode de classification dynamique suite a I’extraction de
ses paragraphes, afin de les labelliser.

* Run Length Smoothing Algorithm



3. Analyse locale

3.1. Introduction

L’analyse locale emploie différentes approches issues de I’analyse de caractéres (latins [62] et asiatiques [20]), et de
I’analyse d’éléments graphiques (documents techniques [37], symboles [38], etc.). Comme 1’analyse globale, I’analyse
locale extrait différents objets du document fonction de la granularité d’exploration. Le plus petit objet est le pixel, et le
plus haut objet la composante connexe. Nous proposons ici une présentation de 1’analyse locale en quatre étapes :
extraction du graphe d’objets, approximation des objets, construction d’objets haut-niveaux, et correction du graphe
d’objets. Nous présentons chacune des quatre étapes dans les sections 3.2, 3.3, 3.4, et 3.5.

3.2. Extraction du graphe d’objets

L’étape d’extraction du graphe d’objets décompose les composantes connexes en graphes d’objets. Nous avons répertorié
sept familles de méthodes que nous illustrons dans la Figure 5 : les méthodes a base de, squelettisation (a), détection de
contours (b), parcours des formes (c), décomposition en plages (d), décomposition en régions (¢), décomposition en mailles

(f), et segmentation d’objets (g).
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Figure 5 : (a) Squelettisation (b) Détection de contours (c¢) Parcours des formes (d) Décomposition en plages
(e) Décomposition en régions (f) Décomposition en mailles (g) Segmentation d’objets
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Les méthodes a base de squelettisation sont les plus utilisées. Elles se décomposent en deux étapes. La premicre étape
extrait les images de squelettes [31]. Il existe deux grandes familles de squelettiseurs : par amincissements successifs et par
transformées de distances [1]. La seconde étape analyse les images de squelettes afin d’extraire des graphes de pixels [61].
Elle utilise différentes méthodes, basées sur I’analyse de la connexité [61] [49], ou la destruction des pixels 3-connexes et
plus [32] [16]. La Figure 5 (a) donne un exemple de graphe de pixels extrait [16].

Les méthodes a base de détection de contours sont également couramment utilisées. Il existe deux catégories de
méthodes [63]. Les premiéres utilisent des représentations intermédiaires sous forme d’images des contours. Elles sont
basées sur des méthodes de morphologie mathématique [24] ou de test de voisinages [16]. Comme les méthodes a base de
squelettisation, elles utilisent une seconde étape afin d’extraire les chaines de pixels des contours. Les secondes extraient
les chaines de pixels des contours de 1’image initiale. Elles utilisent des méthodes de suivi de contours [1], ou de marquage
de composantes connexes [16]. Leur avantage est de pouvoir exprimer les relations d’inclusions entre les chaines, et de
sélectionner les contours internes et/ou externes aux formes [16]. La Figure 5 (b) donne un exemple de chaine de contours
extérieurs extraite de la Figure 1 (haut) [16].

Les méthodes a base de parcours des formes analysent directement les images sans utiliser de représentations
intermédiaires. Elles sont basées sur 1’utilisation d’éléments structurants pour parcourir les formes, de type pixellaire [18]
[54], ou surfacique (cercle [13], élément gaussien [68]). Elles produisent des graphes d’objets géométriques (cercles et
vecteurs [54]), ou de pixels [13]. Ceci est fonction du modéle de parcours adopté (linéaire [18], circulaire [54]), et de la
progression de 1’élément structurant dans la forme (continu [13], par pas [18]). La procédure d’analyse peut se diviser en
deux : I’analyse des lignes et des jonctions. Dans les deux cas, I’élément structurant employé peut étre de type pixellaire
[18] [54], de type surfacique [13] [68], ou la méthode peut étre hybride [48]. La Figure 5 (¢) donne un exemple de parcours
de ligne avec un élément structurant de type pixellaire [18].



Les méthodes a base de décomposition en plages sont utilisées dans plusieurs domaines, comme la reconnaissance de
symboles [8] et la reconnaissance de 1’écriture manuscrite chinoise [19] [67]. Une plage est une séquence de pixels noirs,
horizontale ou verticale. Partant de cette définition, [8] construit le « Mixed Run Graph », un graphe de plages verticales et
horizontales (Figure 5 (d)). Les plages 2-connexes successives sont concaténées par des arcs dans le graphe, et les plages
verticales et horizontales juxtaposées sont assimilées a des nceuds jonctions.

Les méthodes a base de décomposition en régions sont peu utilisées. Le principe est de décomposer la composante
connexe en un ensemble de régions. [11] et [9] calculent pour cela des informations d’orientations pour chacun des pixels
de I’image avec les pixels contours de la forme. Ils peuvent ainsi par la suite rechercher les pics des directions majoritaires
pour chacun des pixels. Il détermine ainsi si un pixel appartient a une région ligne, extrémité, ou jonction (Figure 5 (e)).
Dans [16] nous proposons une méthode de décomposition en régions basée sur une technique d’agrégation par vagues. Les
ruptures ou les blocages des vagues déterminent les frontiéres entre les régions. Dans une seconde passe les graphes de
régions obtenus sont analysés afin de construire les régions ‘jonction’ et ‘ligne’ des formes.

Les méthodes a base de décomposition en mailles n’ont pour le moment été utilisées que pour des applications de
vectorisation [35] [64]. L’image est d’abord découpée en un pavage de zones réguliéres : les mailles. Par la suite, les
mailles sont reconnues selon une librairie de mailles (Figure 5 (f)) [64]. La carte de mailles reconnues est ensuite analysée
de fagon a construire les relations structurelles entre les mailles.

Les méthodes a base de segmentation d’objets sont couramment utilisées en vision [44] ainsi qu’en interprétation de
documents [58]. Le principe est de segmenter directement des objets de 1’image comme les lignes, les arcs, et les ellipses.
Ces méthodes emploient des transformées mathématiques afin de ‘transposer’ les images dans un nouvel espace de
représentation. Celui-ci est exploité afin de rechercher les objets en fonction de leurs modéles mathématiques. [58] extrait
ainsi les lignes diagonales, verticales, et horizontales pour la reconnaissance de 1’écriture manuscrite chinoise (Figure 5 (g)).
Certains travaux portent sur la segmentation directe des jonctions (jonction en ‘T, en ‘X’, etc.) [12]. Plusieurs méthodes
existent, parmi elles la transformée de Hough [44] et les filtres de Gabor [12] sont couramment utilisés. Si la méthode
employée ne permet pas la segmentation des jonctions, celles-ci sont reconstruites par analyse classique des croisements
géométriques [42], et/ou par recherche des proximités entre les extrémités des objets segmentés [58].

3.3. Approximation mathématique

Durant cette étape, les objets extraits précédemment sont approximés mathématiquement. Différents objets peuvent étre
construits comme les arcs, les vecteurs, et les courbes (Figure 1 (bas gauche)). La particularité de cette étape est
I’hétérogénéité des données d’entrée acceptées : points (pixels), vecteurs, courbes, et cercles. On peut trés bien approximer
des vecteurs en cercle(s), une courbe en cercle(s), etc. Les graphes de pixels et de vecteurs (Figure 5 (a), (b), (c)) sont
couramment utilisés. Les graphes de plages et de régions (Figure 5 (d), (e)) sont également exploitables car on peut en
extraire les squelettes et les contours [19] [16]. Les graphes de mailles et d’objets segmentés (Figure 5 (f), (g)) peuvent étre
utilisés, mais leurs objets sont déja fortement approximés, ce qui en limite I’intérét. En pratique, les graphes et chaines de
pixels sont les plus utilisés pour la vectorisation [37] [61]. Un algorithme permettant la combinaison d’algorithmes
d’approximation, ainsi qu’un état de I’art, peuvent étre trouvés dans [52]. De méme, un algorithme permettant d’extraire
des indices contextuels sur la qualité des données a approximer (de fagon a guider le systéme dans le choix de 1’algorithme
d’approximation) peut étre trouvé dans [53].

3.4. Construction d’objets haut-niveaux

Apres ’étape d’approximation mathématique, certains systémes construisent a partir des objets bas-niveaux obtenus
(vecteurs, arcs, courbes) des objets de plus haut niveau comme les cercles, les triangles, les parallélogrammes, etc. Ces
objets peuvent étre construits par exemple a partir d’images de squelettes [27], ou de contours [33] [10] [69] (on parle
d’appariement de contours). L’appariement de contours est généralement utilisé pour reconstruire les jonctions des formes
[33]. Durant cette construction d’objets haut-niveaux, des contraintes de positions sur les objets bas-niveaux sont testées :
cette étape de construction ne se limite donc pas a un simple procédé de factorisation de graphe. A I’issue de cette
construction, une nouvelle représentation peut étre créée par I’analyse des relations structurelles entre les objets haut-
niveaux [50]. La Figure 6 (a) illustre un cas de reconstruction de cercle a partir d’une image de squelette [27]. La Figure 6
(b) donne un exemple de reconstruction des contours vectorisés en un graphe de triangles [69].



3.5. Correction du graphe d’objets

Certains systémes analysent les graphes d’objets extraits de fagon a les corriger. [55] distingue ainsi les systémes avec
corrections ‘two steps’ et sans correction ‘one step’. Ces corrections peuvent se faire en terme de structure des graphes
d’objets (ajout/suppression d’objets), ou en terme d’attributs des objets des graphes. Ces méthodes de corrections font
intervenir des étapes de traitements d’images, elles ne se limitent donc pas a de la manipulation de graphes. Les régles de
corrections exploitées peuvent étre figées dans les procédures, ou paramétrables de fagon externe. Ces corrections peuvent
intervenir sur différents types de données dans (ou entre) chacune des étapes 1, 2, et 3 (sections 3.2, 3.3, et 3.4).

Sur le graphe de pixels plusieurs types de corrections sont exploitables comme : la fusion et 1’ébarbulage [16] (Figure 6
(c)), et la fusion des jonctions [36] (Figure 6 (d)). Ces traitements sont ¢galement réalisables sur un graphe de vecteurs [18],
dans ce cas la correction des nceuds par prolongement vectoriel est également utilisée [26] (Figure 6 (e)). [64] corrige son
graphe de mailles par décomposition et la fusion des mailles. [19] corrige son graphe de plages avec des procédures de
fusion/suppression des plages segmentées/isolées. [50] corrige son graphe d’objets haut-niveaux par procédure de fusion.
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Figure 6 : (a) Construction cercles (b) Appariement contours (c¢) (d) Correction squelette (e¢) Correction vectorielle

3.6. Conclusion, analyse locale

Nous comparons dans le Tableau 2 les atouts et handicaps des méthodes de I’étape d'extraction du graphe d’objets
(section 3.2). Les comparaisons des méthodes des étapes d'approximation mathématique (section 3.3), de construction
d'objets haut-niveaux (section 3.4) et de correction du graphe d’objets (section 3.5) sortent du cadre de cet article : nous
invitons le lecteur a se reporter respectivement a [52], [46], et [6]. Nous comparons les méthodes de 1’étape d'extraction du
graphe d’objets en fonction de sept critéres : le critére ‘Jonction’ renseigne sur la capacité des méthodes a détecter les
jonctions des formes, le critére ‘Morphologie’ renseigne sur la capacité des méthodes a analyser des formes hétérogénes, le
critére ‘Invariance’ renseigne sur la capacité des méthodes a résister aux changements d’orientations et d’échelles, le critére
‘Sensibilité’ renseigne sur la capacité des méthodes a résister aux bruits, le critére ‘Sémantique’ renseigne sur 1’apport
sémantique (ou ajout de sens) des méthodes, le critere ‘Réversibilité’ renseigne sur la capacité des méthodes a restituer les
images analysées’, le critére ‘Complexité’ renseigne sur la complexité algorithmique des méthodes.

Les méthodes a base de squelettisation sont invariantes [61], mais ne permettent que I’analyse que des formes linéaires
[50] et sont sensibles aux bruits (en particulier sur les zones de jonctions [61]). Les méthodes a base de détection de
contours permettent 1’analyse de tous types de formes et sont réversibles [24]. Leur défaut est la non détection des jonctions,
que I’on peut cependant reconstruire via I’analyse structurelle des objets haut-niveaux [33]. Les méthodes a base de
parcours des formes permettent une bonne détection des jonctions. De plus, elles exportent des données vectorielles et sont
de faibles complexités algorithmiques [54]. Cependant, elles présentent des difficultés lors des variations d’épaisseurs des
formes [48]. Les méthodes a base de décomposition en plages [8] permettent une bonne détection des jonctions, I’analyse
de tous types de formes, et la réversibilité. Elles sont cependant sensibles a 1’orientation et complexes, de part la nature,
I’encodage, et la structuration des plages. Les méthodes a base de décomposition en régions permettent également une
bonne détection des jonctions, I’analyse de tous types de formes, et la réversibilité. Cependant, les régions brutes sont
pauvres d’information (elles doivent étre enrichies [16]), et complexes a manipuler. Les méthodes a base de décomposition
en mailles permettent une bonne détection des jonctions, 1’exportation d’un graphe d’objets divers, et sont de faibles
complexités. Cependant ces méthodes sont trés sensibles au positionnement initial du pavage de mailles (invariance,
sensibilité), et a 1’adéquation ‘librairie de mailles’/‘formes analysées’ (morphologie, réversibilité). Les méthodes a base
d’objets segmentés extraient des objets géométriques et sont trés robustes aux bruits [56]. Cependant les transformées
utilisées sont complexes [44], approximent fortement les formes [56] (réversibilité, morphologie), sont limitées a certaines
orientations [58] (invariance), et permettent difficilement la détection des jonctions [12].

3 Equivalent « structurel » de la propriété mathématique de complétude utilisée en analyse statistique [40]



Tableau 2 : Comparaison des méthodes locales

Atouts Handicaps
Squelettisation Invariance Morphologie, Sensibilité, Complexité
Contours Morphologie, Invariance, Réversibilité Jonction
Parcours Jonction, Sémantique, Complexité Morphologie
Plages Jonction, Morphologie, Réversibilité Invariance, Complexité
Régions Jonction, Morphologie, Réversibilité Sémantique, Complexité
Mailles Jonction, Sémantique, Complexité Morphologie, Invariance, Sensibilité, Réversibilité
Segmentation Sensibilité, Sémantique Jonction, Morphologie, Invariance, Réversibilité, Complexité

Comme pour I’analyse globale, les thématiques de recherche actuelles de I’analyse locale concernent les interactions
avec I’ensemble du systéme d’interprétation. De nombreux travaux ont recours a des étapes de reconnaissance afin
d’assister I’analyse locale dans sa construction/correction des graphes, et cela a différents niveaux [2] [58] [66] [8].
D’autres travaux utilisent des approches stratégiques, afin de faciliter la tache d’interprétation [54], ou de combiner les
méthodes [46] [16]. Enfin, certains travaux abordent le probléme de la segmentation/reconnaissance par des approches
perceptives [68], ou multi agents [25].

4. Combinaison des méthodes

Nous avons présenté et comparé (dans les sections 2 et 3) différentes méthodes d’analyse locale et globale, et dégagé
quelques thématiques de recherche actuelles. Une thématique commune est la combinaison des méthodes. Les méthodes
combinées peuvent étre locales, locales/globales, et globales. Nous proposons ici une classification de cette combinaison en
trois catégories : comparative, hybride, et coopérative. La combinaison comparative analyse les formes afin d’extraire
différents graphes. Ces graphes sont ensuite comparés durant 1’étape de reconnaissance. [46] compare des graphes de
vecteurs issus des squelettes et des contours. Dans [15] nous comparons des graphes d’occlusions et de squelette. La
combinaison hybride analyse les formes de fagon a extraire des graphes hybrides. Ces graphes sont alors des combinaisons
de deux (ou plusieurs) méthodes. De plus, les méthodes globales [15] [34] et locales [8] [9] [16] & base d’objets régions
permettent d’utiliser une approche statistico-structurelle [15]. [4] extrait des graphes de composantes connexes et
d’occlusions enrichis des informations locales de la concavité des contours des formes (Figure 3 (bas)). Dans [15] nous
utilisons une approche statistico structurelle pour la reconnaissance de graphes d’occlusions. La combinaison coopérative
enchaine les étapes d’analyse afin de simplifier itérativement la complexité du processus dans son ensemble. [54] simplifie
son analyse locale en procédant du plus simple au plus complexe. Dans [15] nous simplifions notre analyse globale par
I’utilisation d’une analyse locale. Les combinaisons comparative et hybride permettent une multi représentations des
formes (ou modéle de graphe adopté). La pluralité de la multi représentation est obtenue de part les combinaisons « locale,
locale/globale, globale » et/ou « statistico structurelle ». Des travaux sur la construction, 1’exploitation, et 1’analyse des
multi représentations constituent certainement une perspective de recherche importante de I’analyse structurelle.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un ‘bref survol” de 1’analyse structurelle en interprétation de documents. Cette analyse
a pour but d’extraire les graphes de I’image, qui sont reconnus par la suite durant 1’étape de reconnaissance. Cette analyse
se décline selon différents niveaux de granularité d’exploration du document, localement et globalement aux composantes
connexes. Une de ses thématiques de recherche est la combinaison des méthodes. Cette combinaison permet la multi
représentation des formes, une perspective de recherche importante de 1’analyse structurelle.
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