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Résumé

La reconnaissance et I’analyse de tableaux sur des images de documents imprimés est un
domaine de recherche populaire de la reconnaissance de formes et du traitement d’images.
Les méthodes de reconnaissance de table existantes nécessitent généralement un degré
élevé de régularité, et la robustesse doit encore étre améliorée de maniere significative
Dans notre travail, on présente un systeme de comparaison des listes des notes basée
sur une méthode de reconnaissance des chiffres imprimé a partir d’'un texte imprimé.
L’étude est reposée sur 'analyse optique du texte, un pré-traitement de I'image permet de
réduire le bruit et de produire I'image binaire. La segmentation est fait par la projection
horizontale isole les lignes, la projection verticale isole les mots, fragmente le mot en
chiffres et détecte la position du chiffres.

Le processus de classification est effectué par des bibliotheques spéciales, dont openCV
et Tesseract, et un ensemble d’algorithmes pour le filtrage et la correction d’image ainsi
que la correction de son orientation.

Les résultats montrent que le systéeme est assez performant, mais qu’il n’est pas
impeccable, découvrent encore une fois la limite de la reconnaissance des chiffres et
lettres imprimés qu’il faut donc compléter par une reconnaissance plus contextuelle.

Mots Clés: Reconnaissance de formes, traitement de images, réseaux de

neurones convolutifs, apprentissage profonde,filtrage d’image, détection des contours,
reconnaissance optique de caracteres (O.C.R)

iii



Abstract

Recognition and analysis of Tables on images of printed documents is a popular area of
research in pattern recongition and image processing, Existing table recognition methods
generally require a high degree of regularity, and the rebustness stoll need to be improved
significalty

Recognition of printed numbers is an open problem. This is due to difficulties such as
the variability of form, style, and gradient of the writing. The writing of the printed
figures is obviously cursive, difficult to process, and has great variability.

In our work, we present a system of comparison of lists of notes based on a method of
recognizing figures printed from printed text. The study is based on the optical analysis
of the text, a preprocessing of the image makes it possible to reduce the noise and to
produce the binary image. The segmentation is done by the horizontal projection isolates
the lines, the vertical projection isolates the words, fragments the word into figures and
detects the position of the figures.

The classification process is carried out by special libraries, including openCV and
Tesseract, and a set of algorithms for image filtering, image correction, as well as its
orientation correction. The results show that the system is quite efficient, but that it
is not flawless, discover once again the limit of the recognition of printed figures which
must therefore be supplemented by a more contextual recognition.

Keywords: Pattern recognition, image processing,image edge detection,image filtering,
convolutional neural networks, deep learning, Optical Character Recognition (OCR).
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Introduction

La reconnaissance de chiffres imprimé a pour but de transformer ce dernier en une
représentation intelligible par une machine, et simplement reproductible par un traitement
de texte, ceci n’est pas toujours facile parce que les chiffres peuvent avoir nombreuses
représentations, différents styles et différentes polices (Gras, Italiques, . . . etc.).
La reconnaissance de chiffres imprimé possede plusieurs applications, notamment en
tri automatique du courrier et bureautique, pour l'enregistrement et la vérification
des cheques bancaires, et le traitement automatique de dossiers administratifs. Le
développement d’'un systeme de comparaison de listes des notes utilise la reconnaissance
de chiffres imprimé, ’automatisation de son traitement devient un domaine de recherche
important. Une liste de note contient plusieurs types d’informations qui sont souvent
tableau, caracteres imprimés et chiffres imprimé. Des nombreuses solutions ont été
présentées pour résoudre ce probleme en créant des systémes qui utilisent des techniques
de traitement d’images et de reconnaissance des caracteres OCR. Les recherches réalisées
dans le domaine de la reconnaissance des caractéres imprimés et la détection des tableaux
a partir d'un document (pdf ou image) ont présentées des améliorations de performances
en utilisant des méthodes de recherche globales. Dans ce travail, on s’intéresse a
développer un systeme de comparaison de listes des notes en se basant sur le numéro
d’inscription de I’étudiant et sa note dans de la liste. Nous avons proposé de représenter
I'image scanner de la liste note venant de I’administration apres un processus de détection
et d’extraction des informations de I'image tableau sous un fichier Excel CSV et ensuite
le comparer avec la liste (fichier Excel) qui est donnée par I’enseignent. Notre mémoire
est organisé comme suit :

Dans le premier chapitre, nous présenterons quelques notions de bases sur la
représentation des images numériques, l'intelligence artificielle et la reconnaissance des
caracteres. Dans le deuxieme chapitre, nous allons expliquer et analyser quelques travaux
antérieurs relative a la détection et I'extraction des tableaux a partir d’une image d’un
document.

Dans le troisieme chapitre, nous présenterons notre systéme, ou nous voyons une
description détaillée du systeme et de la méthode de comparaison proposée. Dans le
quatrieme chapitre, nous présenterons I'application et les résultats de de comparaison des
listes basée sur la reconnaissance des chiffres et des lettres imprimés. Nous terminons
le travail par une conclusion sur les résultats obtenus par la méthode utilisée, et des
perspectives de ce travail.



Problématique

Les systeémes reconnaissance des formes ne sont pas assurés 100 % du fait de la tres grande
changement des styles d’écriture.

La complication de la reconnaissance de caracteres imprimé est due principalement aux
variations des styles d’écriture. Dans cette these, nous avons traité une problématique
majeure rencontrée en reconnaissance de caracteres imprimé qui est la proposition d’un
systéeme comparaison des listes des notes basée sur la reconnaissance de caracteres
imprimés qui s’adapter aux changements des styles d’écriture pour en augmenter les
performances.

Des solutions nombreuses ont été présentées pour résoudre ce probléeme en créant des
systemes qui utilisent des techniques a base traitement du images et reconnaissance des
caracteres OCR, .

Les recherches guidées dans le domaine de la reconnaissance des caracteres imprimés
et la detection des tableau a partir d'un document (pdf ou image)ont présenté qu’une
amélioration élevé de performances peut étre exécutée en utilisant des méthodes de
recherche globales. Les travaux de cette theése sont créés sur deux aspects unifiés qui
sont l'intelligence en essaim et traitement de images. La démarche suivie dans cette these
se dispose dans le cadre d’étude des systemes émergents afin de les adapter au probleme
de la detection et extraction des tableaux.

Nous nous intéressons a la modélisation d’un systeme de détection et extraction des
tableaux basée sur le traitement du images et OCR.



Contributions

Dans notre travail, on consistant a développer un systéeme de comparaison de listes
des notes appliqué sur le numéro de l'inscription de I’étudiant et sa note dans de la
liste. Nous avons proposé de représenter 'image scanner de la liste note qui est a
I’administration applique les processus de détection et 'extraction les informations de
I'image tableau pour obtenu un fichier Excel CSV et apres de comparer par la liste
(fichier Excel) qui est transmettre par ’enseignaient.

Organisation du travail

Notre mémoire se sectionne comme suit : Dans le premier chapitre, nous présenterons
rapidement les notions de bases de la représentation des images numériques, 'intelligence
artificielle et la reconnaissance des caracteres

Dans le deuxieme chapitre, nous intéresserons a expliquer et analyser les travaux
antérieurs relative a la détection et I'extraction des image tableau,

Dans le troisieme chapitre, nous présenterons la conception de notre systeme.

Dans le quatrieme chapitre, nous présenterons l'implémentation et résultats de notre
travail sur la systeme de comparaison de liste basé sur la reconnaissance des chiffres et
des lettres imprimés.

Nous terminons le travail par une conclusion sur les résultats obtenus par la méthode
utilisée, et des perspectives de ce travail.



Chapitre

Etat de lart

Introduction

Le traitement des images concerne les méthodes et les techniques appliquées a I'image
pour en extraire les différentes informations contenus dans l'image et nécessaires a une
application ou a une autre. on peut classer les méthodes et algorithmes existantes en
deux grandes catégories :

 traitements de bas-niveaux qui nécessitent tres peu d’informations sur le contenu des
images (le filtrage, 'amélioration des images,. . . etc.)

o Traitement de haut-niveaux, qui fonctionnent apres ceux de bas-niveaux, et qui
peuvent nécessiter des informations sur le contenu des images (la reconnaissance des
formes, la reconnaissance des caracteres (OCR), reconstruction 3D et autres).

Depuis des décennies, la reconnaissance optique de caracteres (OCR) est largement
mise en ceuvre dans diverses applications en convertissant le texte imprimé en texte
modifiable, comme la littérature d’archives, la bureautique et la reconnaissance des
plaques d’immatriculation . Cette technologie de pointe integre le traitement d’image
numérique, la vision par ordinateur et d’autres disciplines. Le développement rapide de
I’OCR a favorisé la transformation de nombreuses industries, car il peut considérablement
économiser les heures de travail, ainsi que les colits de main-d’ceuvre La reconnaissance
optique de caracteres désigne les procédés informatiques pour la traduction d’images de
textes (imprimés, articles de journaux, livres, ...) en fichiers de textes. pour reconnaitre
et extraire des informations d’une image de table. Il comprend de nombreux aspects, y
compris le traitement d’image, la reconnaissance des des caracteres

Nous présentons dans ce chapitre, un apercu de I'état l'art des techniques dans les
principaux concepts de traitement d’images et la vision artificielle, et la Reconnaissance
des caracteres



1.1 Traitement des Images:

1.1.1 Introduction:

Le traitement et ’analyse d’images numérique désigne une discipline de I'informatique et
des mathématiques appliquées qui étudie les images numériques et leurs transformations,
dans le but d’améliorer leur qualité ou d’en extraire de I'information. Dans le domaine
de la vision artificielle, nous distinguons le traitement d’images juste apres les étapes
d’acquisition et de numérisation dans le but d’assurer les transformations d’images
ainsi que la phase de calcul qui permet la réalisation d’une interprétation des images
traitées.[14].

1.1.2 Traitement d’image et la vision artificielle:

le traitement d’image et la vision artificielle tirent parti des connaissances et
des techniques d’intelligence artificielle pour gérer l'adaptation a un environnement
changeant, l'information incertaine, les systemes hétérogenes de connaissances et les
différents niveaux de prise de décision.

1.1.3 Représentation d’image Numérique:

1.1.3.1 Définition:

Les images numériques sont composées d’un ensemble de pixels (picture éléments),
juxtaposés en lignes et en colonnes. Le pixel, est le plus petit élément que 1'on peut
trouver dans une image. Chaque pixel possede des caractéristiques propres, couleurs,
luminosité, brillance, qui permettent de les différencier et de constitué les images

1.1.3.2 Acquisition:

Le processus général pour l'acquisition d’'une image numérique est illustré sur la figure
suivante :

Monde Caméra Numériseur Image
rumérique

Figure 1.1: Acquisition des Images Numériques

1.1.3.3 Les Différents transformations possibles sur I'image Numérique:

On peut distinguer quatre (04) types ou modes de transformations, qu’on peut effectuer
a partir ou vers une image numérique.

e Le Traitement des Images: Image —> Image «image processing»

o L’analyse des Images: Image —> mesures «image analysis» analyse sémantique.



e« Image description de haut niveau: Images —> Classes d’objet «image
understanding or recognitiony.

e Reconstruction d’Images: Opérateurs ensemble d’informations —> image.

1.1.3.4 Composition et Caractéristiques d’une image numérique:

L’image est un ensemble déstructuré d’informations caractérisé par les parametres
suivants:

1.1.3.4.1 Le Pixel: Une image numérique est composée d'un ensemble de points appelés
pixels (abréviation de picture Elément) pour établir une image. Le pixel indique ainsi
le plus petit élément particulier d’une image numérique. IL’ensemble de ces pixels est
contenu dans un tableau a deux dimensions constituant 1'image.

1.1.3.4.2 La Définition: On nomme définition le nombre de points (pixels) créant une
image: c’est le nombre de colonnes de I'image que multiplie son nombre de lignes.

Les Principaux formats d’affichage: Pour afficher ces images, des formats d’affichages
standards ont été détermine en fonction de ’évolution des capacités matérielles des carte
graphiques et des écrans. ci apres les principaux formats d’affichage d’une image:

« CGA (320 x 200) 4 couleurs.

« VGA (640 x 480) 16 couleurs.

« SVGA (800x600) 256 couleurs.

« XGA (1024 x 768) 256 couleurs.

o SXGA (1280 x 1024) en 16 millions de couleurs.

Formule de Calcule: Calcul du nombre total des pixels dans une image: Nombre total
des pixels = colonnes x lignes.

1.1.3.4.3 La résolution : C’est le nombre de points contenu dans une longueur donnée
(en pouce). Elle est formulée en points par pouce (PPP, en anglais: DPI pour (Dots
Per Inch). Un pouce mesure 2.54 c¢m, c’est une unité de mesure anglais. La résolution
permet ainsi d’établir le relation entre la définition en pixels d'une image et la dimension
réelle de sa représentation sur un support physique (affichage écran, impression papier...).

1.1.3.4.4 Codage des Couleurs (ou profondeur des couleurs): En plus de sa définition,
une image numérique utilise plus ou moins de mémoire selon le codage des informations
de couleur qu’elle possede. C’est ce que I'on appelle le codage de couleurs ou profondeur
des couleurs, exprimé en bit par pixel (bpp): 1, 4, 8, 16 bits...

En connaissant le nombre de pixels d’'une image et la mémoire nécessaire a ’affichage
d’un pixel, il est possible de définir nettement le poids que va utiliser le fichier image sur
le disque dur (ou 'espace mémoire nécessaire en RAM pour réaliser un calcul sur cette
image).

Une image crée comme une matrice ol chaque case contient des nombres associés a une
couleur. Généralement on distingue 3 grands types de couleurs pour une image numérique
: (Le noire et blanc,Les niveaux de gris et La couleur).



1.1.3.4.5 Bruit: Le bruit d’image est la existence d’informations parasites dans cette
derniere, il résulte de la lumiere des dispositifs optiques et électroniques du capteur.

Original

Figure 1.2: Le Bruit

1.1.3.4.6 Luminance: C’est le degré de luminosité des points de I'image. Elle est définie
aussi comme étant le division de l'intensité lumineuse d’'une surface par 'aire apparente
de cette surface, pour un observateur éloigné, le mot luminance est remplacé au mot
brillance, qui correspond a le part d’un objet.

1.1.3.4.7 Contraste: (C’est 'opposition marquée entre deux régions d'une image, plus
exactement entre les régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste
est défini en fonction des luminances de deux zones d’images. Si L1 et L2 sont les degrés
de luminosité respectivement de deux zones voisines Al et A2 d’une image, le contraste

C est défini par le rapport.[11]

L1— L2
¢= (L1 + L2) (1.1)

1.1.3.4.8 La région: La notion de région dans le traitement d’images, comme évoquée
ci-dessus, est de regrouper des zones possédant les mémes caractéristiques . C’est-a-dire
que si plusieurs pixels adjacents s’averent étre de couleur identique alors la zone qu’ils
forment est une région. Ci-apres, une illustration montrant deux régions de pixels
différentes :

Figure 1.3: La Région

1.1.3.4.9 Contours: Les contours représentent la frontiere entre les objets de 'image,
ou la limite entre deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence
significative.

En traitement d’image et en vision par ordinateur, on appelle détection de contours les
procédés permettant de repérer les points d’une image matricielle qui correspondent a
un changement brutal de I'intensité lumineuse.



1.1.4 Représentation des images:

1.1.4.1 Numérisation des images:

pour obtenir un image, on utilise un intermédiaire d’un capture et un numériseur, ces
pour transformer un signal optique en un signale numérique.

Numériser une image c’est lui donner une représentation électronique a partir de 'objet
réel qui lui sert de support (papier, film, diapo, négatif, mais aussi objet 3D). on peut
obtenir le signale optique directement par I'intermédiaire d’un systeme d’agrandissement
optique (Exemple: lentille simple, microscope) le signale électronique est repris par un
convertisseur analogique ou digitale qui transforme les données continues en données
numérique codés sur 1,8 16 ou 24 bits, le codage utilisé définie d’images. deux opérations
permet de numériser une image:

o |’échantillonnage.

« la quantification.

1.1.4.2 L’échantillonnage:

L’échantillonnage est défini comme le passage d’une image continue a une image discrete,
et la reconstruction spatiale comme celui de d’une image discrete a une image continue.[15]

Figure 1.4: Echantillonnage d’une image

Cette figure montre une image analogique qui a été échantillonnée suivant un
échantillonnage variable: 512 x 512 (f), 256 x 256 (e), 128 x 128 (d), 64 x 64 (c), 32
x 32 (b) et 16 x 16 (a).

1.1.4.3 La quantification:

Une autre fagon de réduire la place mémoire nécessaire pour le stockage, elle procédé
consistant a réduire I’ensemble des valeurs possibles d'une image numérique, par effectuer
une valeur numérique a chaque échantillon prélevé sur le signale(apreés echantionallage).
L’une dépend du capture, et de sa capacité effective a observer des signaux de valeurs



différentes: le rapport signal sur bruit est un indicateur de la qualité de la transmission
d’une information. C’est le rapport des puissances entre :

1. 'amplitude des niveaux de gris mesurable par capteur:
(nmax - nmin) (12)

2. le niveau de gris, en gros 1’écart Sn de perturbation aléatoire qui affecte les niveaux
de gris.

Figure 1.5: Quantification d’une image

cette figure la quantification d’une image sur 7 bits (a), sur 6 bits (b), sur 5 bits (c),sur
4 bits (d), sur 3 bits (e), sur 2 bits (f) et sur 1 bit (g)

1.1.5 Outils fondamentaux:

nous présentons une introductions aux outils d’analyse d’image numérique les plus
courants, cette présentation est organisée selon les principaux modeles mathématiques
qui été utilisé pour traiter les images.[15]

1.1.5.1 L’histogramme:

Outil de base pour 1’étude des capteurs ou de la dynamique d’une scene, il est utilisé
par certains opérateurs d’analyse. On retiendra cependant qu’il ne faut pas considérer
I’histogramme comme une caractéristique fondamentale de 'image dans la mesure ot on
peut le transformer radicalement sans changer significativement 1'image.[39]



1.1.5.2 La convolution:

C’est l'opérateur de base du traitement linéaire des images. Apparue tres tot dans
les premiers systemes d’analyse d’images sous forme empirique et justifiée par des
considérations d’implantation, pour calculer une convolution, on remplace la valeur de
chaque pixel par la valeur de produit scolaire entre les valeurs des noyau de la convolution
et les valeurs de voisinage du pixel considérer. [26] Pour calculer la valeur du pixel (x,y)

NS
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1.7 \\x M~ L\'\\\x
\ ™ *-.\\x\_ ™~
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Figure 1.6: La Convolution

de I'image output (en rouge) on superpose le centre du kernel (ici une matrice 3x3) sur
le pixel source en position (x,y) (en bleu foncé) et on multiplie deux & deux les valeurs
du kernel et de la zone couverte en bleue entre elles puis on les additionnent pour trouver
la valeur de la sortie.

La valeur du pixel sera donnée, dans le cas d’un noyau 3x3, par la formule:[26]

O(x,y) =Y ST k(i j)* I(x — 1+ j,y—1+1) (1.3)
=0

1.1.5.3 La transformée de Fourier:

Outil fondamental d’analyse en traitement du signal, le pendant bidimensionnel de la
TF et sa version discrete peut étre appliqué avec profit aux images numériques. Si
son utilisation en tant qu’outil analytique et algorithmique s’est estompée en traitement
d’images au profit d’approches mieux adaptées a la localisation spatiale des fréquences
(ondelettes). Dans certains cas, il est intéressant de faire la transformation inverse
en reconstruisant une image dans le but d’obtenir celle-ci avant quantification. Cette
technique permet entre autres d’effectuer un changement d’échelle (agrandissement ou
réduction). soit le coefficient de fourrier F(u,v), fournissent des information sur les
fréquences (u,v) et permettent de manipulation dans le domaine fréquentiel. Transformée
de fournier discrete bidimensionnelle: (x,y) sont les coordonnées du domaine spatial:
discrete: [26]

— h— .
F(u, ’U) _ Z;":Ol Zy:; f(l‘, y)€—2m(ux+vy)/wh (14)
(u,v)sont les coordonnées du domaine fréquentiel: inverse:

1 w—1 h—1 im(uz+oy) /w
) = — 37 g 30y Flu,p)emtoiut (1.5)
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NB: h et w sont les height et weight d’image.

1.1.6 Filtrage des Images:

Un filtre est une transformation mathématique permettant, pour chaque pixel de la
zone a laquelle il s’applique, de changer sa valeur en fonction des valeurs des pixels
avoisinants, affectées de coefficients. les techniques de filtrage permettent en outre
de calculer ou amplifier les contrastes locaux. Le filtre est représenté par un tableau
(matrice), caractérisé par ses dimensions et ses coefficients, dont le centre correspond au
pixel concerné. Les coefficients du tableau déterminent les propriétés du filtre.

1.1.6.1 Les types de filtres:

Nous distinguons les types de filtres suivants :

1.1.6.1.1 Les filtres passe-bas: consistant a atténuer les composantes de 'image ayant
une fréquence haute (pixels foncés). Ce type de filtrage est généralement utilisé pour
atténuer le bruit de I'image, c’est la raison pour laquelle nous parlons habituellement de
lissage (filtre anti-bruit). En effet, les filtres de lissage sont des opérateurs qui éliminent
des éléments perturbateurs / non significatifs dans les images numériques, soit pour
améliorer leur visualisation, soit pour les simplifier en but d’un traitement postérieur.

1.1.6.1.2 Les filtres passe-haut: a l'inverse des passe-bas, atténuent les composantes de
basse fréquence de I'image et permettent notamment d’accentuer les détails et le contraste,
c’est la raison pour laquelle le terme de " filtre d’accentuation " est parfois utilisé.
L’accentuation (ou bruitage) est l'inverse du lissage ; il s’agit d’une opération visant
a accentuer les différences entre les pixels voisins. Ainsi ’accentuation peut permettre de
mettre en exergue les limites entre les zones homogenes de I'image et est alors appelée
extraction de contours (également contourage ou rehaussement de contours). Les filtres
passe-bande permettant d’obtenir la différence entre I'image originale et celle obtenue par
application d’un filtre passe-bas.

1.1.6.1.3 Filtrage dans le domaine spatial: par le filtrage spatial est un filtrage qui
s’applique sur un voisinage d'un pixel dans une image. En effet, le concept de
filtrage spatial consiste a déplacer un masque de convolution de pixel en pixel afin de
parcourir toute I'image. Nous évoquerons un ensemble de filtres passe-haut, dont certains
effectueront un filtrage linéaire et d’autres effectueront un filtrage non linéaire :

» Le filtre moyenneur, gaussien et exponentiel comme filtres linéaires passe-bas,
et le filtre médian comme filtres non linéaires passe-bas.

o Les filtres réhausseur, de Prewitt, de Sobel et de Laplace comme filtres linéaires
passe-haut.

1.1.7 détection de contours:

Les contours représentent la frontiere entre les objets de I'image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative . Un contour ou
bord peut étre observé dans une image suite a :[39]
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e Un changement brusque de luminosité peut également se produire dans 1'objet.
o Changement d’orientation de surface

« Modifications de I’éclairage.

o Changements de réflectance.

le contour représente également une variation brusque de niveau de gris dans une image.
Il peut étre défini comme la figure ci-dessous:

Marche d’escalier Rampe Toit Pointe

Figure 1.7: modeles de contours

o "marche d’escalier' si le contour est net.
o "rampe" si le contour est plus flou.
o "toit" §’il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.
Il existe plusieurs méthodes de détection des contours, Deux approches les plus utilisées :
« Approximations du gradient (dérivée premieére directionnelle)

« Approximations du Laplacien (dérivées secondes)

1.1.7.1 Approche gradient:

Le gradient, en un pixel d’une image numérique, est un vecteur caractérisé par son
amplitude et sa direction.

La direction est orthogonale a la frontiére qui passe au point considéré.

Le principe de la détection des contours par 'utilisation du gradient consiste a calculer
d’abord le gradient de l'image dans deux directions orthogonales puis le module du
gradient. Ensuite d’effectuer une sélection des contours les plus marqués.

Les directions des contours étant orthogonales a la direction du gradient déterminée en
chaque pixel de I'image. En considérant 'image dans un repere orthogonal (Ozy) tel que
(Oz) désigne I’axe horizontal et (Oy) I'axe vertical, le Gradient G de 'image (ou plutdt
de la luminance I(z,y) en tout point ou pixel de coordonnées (z,y) est défini par:[18§]

8(1’, y) 8(1’, y) T
- Vv — 1.
G=Vi(a.y) = (=50 20 (16)
Il est donc caractérisé par un module m et une direction # dans I'image :
0l(x,y)*  OI(x,y)*
= 1.
m = (g S (17)
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ol(x,y) ,0I(x,y)

o) (1)

0 = arctan(

1.1.7.2 La dérivée seconde

Les opérateurs de gradient vus précédemment exploitent le fait qu'un contour dans une
image correspond au maximum du gradient dans la direction orthogonale au contour.
Or le passage par zéro de la dérivée seconde d’une rupture d’intensité permet également
de mettre en évidence le contour. La dérivée seconde est donc déterminée par le calcul
du Laplacien:[18]

Pllx,y)  OI(z,)

2 _
V I(,I,y) - 81)2 ayz

(1.9)

Les filtres de convolution correspondant au laplacien d’une gaussienne respectivement de
connexités 4 et 8 sont les suivantes:[37]

0 -1 0 0 -1 0

Original Laplacien 4-cx

Laplacien 4-connexe Laplacien 8-connexe

Figure 1.8: La dérivation seconde: Laplacien

1.2 Intelligence Artificielle:

1.2.1 Définition de l’intelligence Artificielle:

Le mot intelligence est du latin intelligentia signifiant la faculté de comprendre et plus
précisément la capacité a liée les éléments entre eux. Elle est I’ensemble des capacités
mental nous permettant de comprendre ce qui nous entoure, de découvrir des relations
nous permettant d’aboutir a une connaissance conceptuelles et rationnelles celle-ci étant
en opposition avec les sensations et émotion. Marvin Lee Minsky, I'un des précurseurs
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de la discipline définit I'intelligence artificielle comme la construction de programmes
informatiques qui s’adonnent a des taches qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon
plus satisfaisante par des étres humains car elles demandent des processus mentaux de
haut niveau tels que : D'apprentissage perceptuel, 'organisation de la mémoire et le
raisonnement critique.

1.2.2 Les Domaines d’application de ’intelligence artificielle:

L’intelligence artificielle se retrouve dans de nombreux domaines et sous domaines de la
vie humaine:

» Apprentissage automatique.
« Reconnaissance des formes, des visages et la vision en général.

o Traitement automatique des langues (Ou NLP — “Natural Language processing” en
anglais).

e Systemes experts.

1.2.3 L’Apprentissage Automatique:
Définition:

L’apprentissage automatique (Mitchell, 1997) est un sous-domaine de l'intelligence
Artificielle (IA) dont l'objectif est d’étudier les moyens permettant & une machine
d’apprendre dans ce contexte, signifie étre capable d’adapter son comportement en
existence de situation inconnues (n’ayant pas été prévues par les concepteurs de
la machine) et pouvoir extraire des lois a partir de bases de données d’exemples.
L’apprentissage se fait donc par des outils qui permettent d’acquérir, élargir et améliorer
les connaissances disponibles au systeme.

1.2.3.1 Types d’apprentissage:

Il existe deux types d’apprentissage : supervisé et non supervisé

1.2.3.2 Apprentissage non supervisé:

Dans le cadre de 'apprentissage non supervisé, la tdche consistera en la découverte
de similarités entre les observations dans une collection d’exemples, dans le but de
regrouper celles-ci en sous-ensembles, appelés clusters ou classes Parmi les algorithmes

w —
m - -
w
m L
}_
Z " ( \|
w.— réseau | sortie obtenue
hS A
e e

Figure 1.9: Apprentissage non supervisé

d’apprentissage non supervisé, les techniques utilisées classiquement dans le monde des
statistiques :
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o Classification ascendante hiérarchique (CAH).

o K-Means (Recherche des plus proches voisins).

1.2.3.3 Apprentissage supervisé:

Le principe de cette méthode c’est d’avoir une base d’apprentissage qui possede un
ensemble de données étiqueté ou bien des exemples a qui en leur attribué des classes
par un expert (superviseur), le but des méthodes d’apprentissage supervisé est de
créer automatiquement des regles ou des fonctions de classement a partir de la base
d’apprentissage, ces regles vont permettre a classifier un objet.

sortie désirée

4—-<L;;>ewlse;r
= \.._‘ RN

erreur

ENTREES

réseau
1

Figure 1.10: Apprentissage supervisé

1.2.3.3.1 Les algorithmes d’apprentissage supervisé
Il y a plusieurs algorithmes d’apprentissage supervis la plus importante de ces méthodes.

Les Machines a Vecteur Support (SVMs): Les SVMs sont un ensemble de techniques
d’apprentissage supervisé destinées a résoudre des problemes de la classification binaire
et de la régression.

leurs Principales: la notion de la marge maximale et la notion de la fonction noyau.
La marge maximale est utilisée pour les problemes de la classification linéaire. Elle
représente la distance entre la frontiere de séparation et les échantillons d’apprentissages
les plus proches. Ces derniers sont les vecteurs supports. Les fonctions noyau sont
utilisées dans le cas des probléemes de la classification non-linéaire pour modifier ’espace
de représentation des données d’entrées en un espace de plus grande dimension dans lequel
il est probable qu’il existe de séparateurs linéaires.

Le classifieur du K plus proches voisins Le classificateur du K Plus Proches Voisins (K
Nearest Neighbors) C’est un classificateur simple fondé sur le calcul de distance entre
les exemples d’apprentissage et les exemples de tests, généralement la norme euclidienne
est souvent utilisée comme mesure de distance, dans chaque étape de I'apprentissage |,
I'algorithme mémorise les k meilleurs exemples de I'ensemble d’apprentissage (kppv(x))
qui sont proches a 'exemple de test x. Cet algorithme est souvent performant s’il y a
suffisamment d’exemples d’apprentissage, mais demande un temps de prédiction tres long
pour passer tous les exemples afin de voir les K meilleures solutions.

1.2.4 L’apprentissage en profondeur (deep Learning):

Le Deep Learning est un nouveau domaine de recherche de la machine Learning
(ML), L’apprentissage en profondeur est un ensemble d’algorithmes d’apprentissage
automatique qui tentent d’apprendre a plusieurs niveaux, correspondant a différents
niveaux d’abstraction. Il a la capacité d’extraire des caractéristiques a partir des données
brutes grace aux multiples couches de traitement composé de multiples transformations
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linéaires et non linéaires et apprendre sur ces caractéristiques petites a petit a travers
chaque couche avec une intervention humaine minime.

1.2.4.1 Les différentes Architectures du Deep Learning:

1.2.4.1.1 Les réseaux de neurones convolutifs : Convolutional Neural Network (CNN)
(réseaux de neurones convolutifs) sont un type de réseau de neurones spécialisés pour
le traitement de données ayant une topologie semblable a une grille. Qui se sont avérés
tres efficaces dans des domaines tels que la reconnaissance et la classification d’images
et vidéos. CNN a réussi a identifier les visages, les objets, panneaux de circulation et
auto-conduite des voitures. Un réseau neuronal convolutif (CNN) est un algorithme
d’apprentissage en profondeur qui peut reconnaitre et classer les caractéristiques des
images pour la vision par ordinateur. Récemment, les CNN ont été efficaces dans plusieurs
taches de traitement du langage naturel (telles que la classification des phrases).[12]

1.2.4.2 Les Eléments de base du réseau de neurones convolutifs:

Couche de convolution - un «filtre», parfois appelé «noyau», est passé sur l'image,
affichant quelques pixels a la fois (par exemple, 3X3 ou 5X5). L’opération de convolution
est un produit scalaire des valeurs de pixel d’origine avec des poids définis dans le filtre.
Les résultats sont résumés en un nombre qui représente tous les pixels observés par le
filtre.

Couche de regroupement(Pooling layer) réduit la quantité d’informations générées par la
couche convolutive pour chaque entité et conserve les informations les plus essentielles.

Couche entiérement connectée: structure traditionnelle de perceptron multicouche. Son
entrée est un vecteur unidimensionnel représentant la sortie des couches précédentes.
Son résultat est une liste de probabilités pour différentes étiquettes possibles attachées
a I'image (par exemple, chien, chat, oiseau). L’étiquette qui regoit la probabilité la plus
élevée est la décision de classification.

Feature Maps Feature Maps Feature Maps
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Figure 1.11: Architecture de CNN

1.2.4.2.1 Réseaux de neurones de convolution pour la détection d’objets:

-Les réseaux neuronaux convolutionnels basé sur des régions(R-CNN) : initialement
proposé en 2014 par (Girshick et al), R-CNN est l'abréviation de «Region-based
Convolutional Neural Networks». L’idée principale se compose de deux étapes.
Premiérement, en utilisant la recherche sélective, il identifie un nombre gérable de
candidats de région d’objet de boite englobante («région d’intérét» ou «Rol»). Et
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puis il extrait les caractéristiques CNN de chaque région indépendamment pour la
classification.[13]

R-CNN: Regions wu‘h CNN features

aeroplane'? no.

CNN:\
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Figure 1.12: Architecture de R-CNN

Fast R-CNN Pour rendre R-CNN plus rapide, Girshick (2015) a amélioré la procédure de
formation en unifiant trois modeles indépendants dans un cadre formé conjointement et
en augmentant les résultats de calcul partagés, nommé Fast R-CNN. Au lieu d’extraire les
vecteurs de caractéristiques CNN indépendamment pour chaque proposition de région, ce
modele les regroupe en un seul passage CNN sur toute I'image et les propositions de région
partagent cette matrice de caractéristiques. Ensuite, la méme matrice de caractéristiques
est ramifiée pour étre utilisée pour apprendre le classificateur d’objets et le régresseur de
boite englobante. En conclusion, le partage des calculs accélere R-CNN.[16]

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol feature
vector

For each Rol

Figure 1.13: Architecture de Fast R-CNN

Faster R-CNN Les deux algorithmes ci-dessus (R-CNN et Fast R-CNN) utilisent la
recherche sélective pour découvrir les propositions de région. La recherche sélective
est un processus lent et chronophage qui affecte les performances du réseau. Par
conséquent, Shaoqing Ren et al. a proposé un algorithme de détection d’objets qui élimine
I’algorithme de recherche sélective et permet au réseau d’apprendre les propositions de
région. Semblable a Fast R-CNN, lI'image est fournie en tant qu’entrée a un réseau
convolutif qui fournit une carte de caractéristiques convolutives. Au lieu d’utiliser un
algorithme de recherche sélective sur la carte des caractéristiques pour identifier les
propositions de région, un réseau séparé est utilisé pour prédire les propositions de région.
Les propositions de région prédite sont ensuite remodelées en utilisant une couche de
regroupement Rol qui est ensuite utilisée pour classer 'image dans la région proposée et
prédire les valeurs de décalage pour les cadres de délimitation.[34]
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Figure 1.14: Faster R-CNN

eature maps

R-CNN Fast R-CNN | Faster R-CNN
Test Time per Image | 50 Seconds 2 Seconds 0.2 Seconds
Speed Up 1x 25x 250x

Tableau 1.1: comparaison entre RCNN, fast RCNN,Faster RCNN

YOLO — You Only Look Once est un algorithme de détection d’objets tres différent des
algorithmes basés sur la région vus ci-dessus. Dans YOLO, un seul réseau convolutif prédit
les boites englobantes et les probabilités de classe pour ces boites. Le fonctionnement de
YOLO est que nous prenons une image et la divisons en une grille SxS, dans chacune
des grilles, nous prenons m boites englobantes. Pour chacune des boites englobantes, le
réseau génere une probabilité de classe et des valeurs de décalage pour la boite englobante.
Les cadres de délimitation ayant la probabilité de classe supérieure a une valeur de seuil

[21]

sont sélectionnés et utilisés pour localiser 'objet dans 'image.[21]

S xS grid on input

Class probability map

Figure 1.15: You Only Look Once(YOLO)
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1.2.4.2.2 Réseau de neurones récurrents: L’idée derriere les RINN Recurrent Neural
Network est d’utiliser des informations séquentielles. Dans un réseau neuronal
traditionnel, nous supposons que toutes les entrées (et les sorties) sont indépendantes
les unes des autres. Mais pour de nombreuses taches, c’est une tres mauvaise idée. Si
on veut découvrir le prochain mot dans une phrase, il faut connaitre les mots qui sont
venus avant. Les RNN sont appelés récurrents, car ils exécutent la méme tache pour
chaque élément d’une séquence, la sortie étant dépendante des calculs précédents. Une
autre fagcon de penser les RNN est qu’ils ont une « mémoire » qui capture l'information
sur ce qui a été calculé jusqu'ici. En théorie, les RNN peuvent utiliser des informations
dans des séquences arbitrairement longues, mais dans la pratique, on les limite a regarder
seulement quelques étapes en arriere.[12]

1.2.4.2.3 Modele génératif: Si les modeles discriminatifs comme (CNN, RNN) sont
utilisés pour prédire les données du label et de I'entrée, tant disque le modele génératif
décrit comment générer les données, il apprend et fait des prédictions en utilisant la loi
de Bayes.[27] Cependant les modeles génératifs sont capables de bien plus que la simple
classification comme par exemple générer de nouvelles observations.[27]

1.3 Reconnaissance de Caractéres (O.C.R):

Définition:

La reconnaissance optique de caracteres (OCR) est l'utilisation de la technologie
pour distinguer les caractéres de texte imprimés ou manuscrits a l'intérieur d’images
numériques de documents physiques, tels qu'un document papier numérisé. Le processus
de base de ’OCR consiste a examiner le texte d’'un document et a traduire les caracteres en
code pouvant étre utilisé pour le traitement des données. L’OCR est parfois également
appelée reconnaissance de texte. [10] Les logiciels OCR peuvent également tirer parti
de T'intelligence artificielle (IA) pour mettre en ceuvre des méthodes plus avancées de
reconnaissance intelligente de caracteéres (ICR), comme l'identification de langues ou de
styles d’écriture manuscrite. Il n’existe pas un systeme universel d’O.C.R qui peut agir
tous les cas de I'écriture, mais plutét des voies d’approche dépendant du type de données
traitées et bien évidemment de I'application visée . On utilise autrefois le terme O.C.R
ou reconnaissance de caractere qui existe au domaine lecture automatique de document
qui couvre trois axes :

o Lecture optique des caracteéres imprimés.
o La reconnaissance de caractéres manuscrits.

e La reconnaissance de ’écriture manuscrite cursive.

1.3.1 Les phases d’un systéeme OCR:

Un systeme de reconnaissance fait appel généralement aux étapes suivantes : Acquisition,
pré traitements, segmentation, extraction des caractéristiques, classification, suivis
éventuellement d’une phase de post-traitement. La figure 1.6 suivante représente
globalement le processus général de reconnaissance de ’écriture.
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Figure 1.16: le processus général de reconnaissance de 1’écriture

1.3.2 Les différents systemes de reconnaissance de caracteéres:

La reconnaissance de caracteres désigne le décodage de n'importe quel texte manuscrit
ou imprimé ou information symbolique, par exemple les formules mathématiques ... ..
etc. On présente dans la figure ci-dessous une dichotomie des types d’écriture faite selon
le média, le support saisi et I’application considérée. La reconnaissance des caracteres
manuscrits est considérée plus difficile que la reconnaissance de I'imprimé pour lequel des
systeémes opérationnels commerciaux existent.

Imprimeé

Manuscrit

y |
@Drs—ligna G‘In Ligne)

A J L
(Cm'al:téras isuléa ( Texte )

Y
( Mono-fonte ] (Stript non rursif)

Texte contraint Texte non contraint

Figure 1.17: Panorama des types d’écriture

Y
(Script cursif )

Y Y

|: Maulti-fonte )

-

Y

?

1.3.3 la reconnaissance de caractéres imprimés:

L’invention de procédés d’impression par Gutenberg vers le milieu du quinzieme siecle a
changé notre vie par une diffusion plus large et plus rapide de connaissance, la plupart de
patrimoine culturel et technique de 'humanité n’est encore disponible que sous forme de
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document papier ; les entreprises et les collectivités sont ainsi confrontées a un besoin de
retraitement, c’est-a- dire conversion rétrospective pour passer a un format électronique
.on montre dans la figure ci-dessous les différentes étapes de passage de la forme papier
vers des formes électroniques codées.

Reconnaissance Mumérisation

Forme
électronique
. 1 . Forme
codée Forme image .
papier

Formatage Impression

Figure 1.18: les différentes étapes de passage de la forme papier vers des formes électroniques codées

1.3.3.1 Caractéristiques des caractéres imprimés:

La plupart des documents posséde une partie importante ou on trouve l'information
textuelle nommée texte, en plus de ca il peut contenir des dessins, graphiques, schémas
tableaux, formules mathématiques, photographies ...etc Dans le document présenté au
systeéme de reconnaissance de ’écriture imprimée, 1’écriture est déterminée par le nombre
de fontes (mono, multi ou omni-fonte). Le systéeme de reconnaissance dans ce cas est
généralement appelé OCR (pour Optical Caracter Recognition).

Un systeme OCR est dit mono-fonte s’il ne traite qu’une seule fonte a la fois. Ce cas est
simple particulierement au niveau de 'apprentissage car 'alphabet représenté est réduit.
-Un systeme OCR est dit multi-fonte s’il est capable de reconnaitre divers types de fontes
parmi un ensemble des fontes précédemment apprises.

-Un systeme OCR omni-fonte est capable de reconnaitre toute fonte, généralement sans
apprentissage, en se fondant sur les régles topologiques et morphologiques de I’écriture .
Le texte imprimé est composé de caracteres minuscules, majuscules, signes de
ponctuation, chiffres regroupés en ligne, paragraphes en bloc, ils ont une certaine forme
et de taille changée, les unités qui sont les caracteres nommés fonte ont leur attribut le
nom corps qui correspond a la taille de ces fontes qui est déterminée par la hauteur totale
des caracteres les plus grands, plus les blancs de séparation avec les zones supérieures et
inférieures, sans oublier le style de I’écriture, et comme il existe nombreux fontes pour un
caractere on est obligatoire d’aller vers la standardisation des fontes. Il y a 3 types de
fonte standardisés qui ont OCRA, OCR.B, OCR canadienne. Notez que:

e ANSI: American National Standard Institue

« ECMA: Européen Computer Manufeatures Association

1.3.4 la reconnaissance de caractéres manuscrit

L’écriture manuscrite comme la parole fait partie de nos modes d’expression les plus
évolués en tous les cas les deux sont tres complexes, c’est un moyen particulier de
codage de l'information qui concerne nos idées, pensées, nos sentiments, d’une autre
facon la reconnaissance de l’écriture en général possede deux caractéristiques : Un
liée au scripteur par exemple vérifier une signature d’'un auteur. L’autre liée au sens
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0.C.R.A 1960 ANSI

OCR.B 1965 ECMA

OCR CANADA

IRWAL <

Tableau 1.2: quelques types de standardisation des Fontes

de ce qui est écrit (contextuelle). Contrairement & la reconnaissance de I'imprimé, la
reconnaissance de 1’écriture manuscrite souléve encore de nombreux problemes, méme si
des avancées technologiques ont été enregistrées ces dernieres années. Une des sources
de ces problemes est liée a 'extréme variabilité qui caractérise ’écriture. En effet, un
texte manuscrit peut se présenter sous plusieurs formes: caracteres isolés, texte cursif,
texte non cursif, texte contraint ou non contraint. Cette diversité de ’écriture a été
étudiée dans de nombreuses approches de reconnaissance proposées dans la littérature.
Généralement, ces méthodes se distinguent par les données a traiter et par le style
d’écriture utilisé.

1.3.4.1 Type de reconnaissance de ’ecriture

La reconnaissance de I’écriture manuscrite est un traitement informatique qui a pour but
de traduire un texte écrit en un texte codé numériquement. On peut distinguer deux
types de reconnaissances.

1.3.4.1.1 La reconnaissance en-ligne (on-line): L’écriture en ligne est obtenue lors de
sa réalisation par une saisie en continu du tracé. Elle concerne les nombreux objets
électroniques de poche, tels qu'une tablette électronique munie de stylo spécial permettant
de saisir du texte sans clavier. Les données se présentent alors sous la forme d’une
séquence de points ordonnés dans le temps correspondant a la position du stylo.La
reconnaissance en ligne est plus avantagée que celle hors ligne a cause de la possibilité
de correction et de modification de I’écriture de maniere interactive, Les systémes de
reconnaissance en ligne sont principalement employés dans le domaine de sécurité, tels
que la certification d’auteur ou la vérification de signature.[10]
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Figure 1.19: Systemes de reconnaissance de 1’écriture

1.3.4.1.2 Reconnaissance hors ligne (off-line): Dans le cas des systémes hors ligne, la
reconnaissance est effectuée une fois que ’écriture est présente sur un support en papier.
L’acquisition des données se fait généralement a l'aide d’un scanner ou d’une caméra.
Ainsi, 'information obtenue est bidimensionnelle. Contrairement aux systemes en ligne,
les systemes hors ligne ne disposent pas de I'information temporelle et dynamique du
tracé.

1.3.4.1.3 processus de la reconnaissance OCR: La premiere phase est 'acquisition a
pour but la numérisation de 'image entrée par un scanner ou un capture externe.

le but de la phase des prétraitements et normalisation est la réduction de bruit et les
variabilités de I’écriture pour garder seulement les informations utiles

La phase d’extraction des primitives permet de faire une description synthétique de
la forme a reconnaitre dans un espace a plusieurs dimensions, tous a partir de la
représentation de I'image

L’étape de segmentation elle permet de décomposer 'image d’un texte en entités (mots,
caractéres ou grapheémes) pour réduire la complexité des modules de traitements plus
tard.

La phase apprentissage consiste a trouver les modeles les plus adaptées aux entrées du
probleme. Le résultat est une base de données d’apprentissage qui constitue la base de
référence de systeme

pour la phase de la classification du caractere ou du mot, la description du caractere a
reconnaitre a partir de la base de test est comparée aux descriptions des caracteres de la
base de référence.

En plus ,on pouvons trouver une phase de post-traitement qu’est une opération
facultative et pour le but de consiste a vérifier et peut-étre a corriger I’hypothese de
reconnaissance générée par le module de classification .
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1.3.4.2 les Approches de reconnaissance:

Il y a deux approches s’opposent en reconnaissance des mots : globale et analytique:

L’approche globale: Cette approche a une vision générale du mot, elle se base sur une
description unique de l'image du mot, vue comme une entité indivisible. Disposant
de beaucoup d’informations, elle absorbe plus facilement les changements au niveau
de D’écriture. L’approche globale est généralement appliquée pour diminuer la liste de
mots candidats dans le contexte d’une reconnaissance a grands vocabulaires (mais limitée
dynamiquement : pouvant étre réduit de facon dynamique, comme ’ensemble des noms
de rues associés a un bureau de poste distributeur).

L’approche analytique: A linverse a I'approche globale, Papproche analytique cherche
a reconnaitre les caractéres ou sous-caractéres (grapheémes) issus de la segmentation
(séparation de mots, des caracteéres) pour reconstituer les mots. La difficulté d’une telle
approche a été clairement évoquée par Sayre en 1973 et peut étre résumée par le dilemme
suivant : "pour reconnaitre les lettres, il faut segmenter le tracé et pour segmenter le
tracé, il faut reconnaitre les lettres". Cette approche est la seule applicable dans le cas
de grands vocabulaires. Elle peut s’adapter simplement a un changement de vocabulaire.
Elle permet théoriquement une discrimination plus fine des mots puisque elle se base sur
la reconnaissance des lettres qui la composent et il est possible de récupérer I'orthographe
du mot reconnu.
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Conclusion

Dans ce présent chapitre nous avons dressé un état de ’art sur les notions de base qui
servent de fondement a la compréhension de différentes techniques de traitement d’images
et la vision artificielle. Comme en traitement du signal, le filtrage, la détection des contours
est un outil de base en traitement d’images .

Nous avons également examiné brievement l'intelligence artificielle et sa relation et la
reconnaissance des caracteres.

Dans le second chapitre, nous parlons plus en détail sur les divers méthodes de détection
et extraction des tableaux dans un image
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Chapitre

Détection et extraction des tables

Introduction

2.1 Problématique d’extraction des tableaux:

Le probleme de la détection de table est extrémement difficile en raison du degré élevé
de variabilité intra-classe, Ca signifie il est difficile de donner une définition formelle
de ce a quoi ressemble un tableau en raison des différentes dispositions, de 1'utilisation
erratique de la regle lignes pour la délimitation de table ou de structure, ou simplement
en raison de contenus de table tres divers, De plus, il y a souvent un degré significatif
de similitude entre les classes avec d’autres objets potentiellement présents dans les
documents (par exemple : graphiques, listes de codes ou organigrammes) . Cela rend
particulierement difficile de créer manuellement une Dataset pour décrire les structures
tabulaires.En raison de 1'utilisation continue de documents papier, en particulier Les
universités et les environnements commerciaux et d’entreprise, ainsi que I’abondance de
données tabulaires a l'intérieur, les pipelines de traitement de documents dépendent de
mécanismes de compréhension de table tres précis. Il existe déja des approches disponibles
pour détecter et décomposer les tableaux mais ces systemes reposent généralement sur
des heuristiques ad hoc et des métadonnées supplémentaires extraites par exemple de
fichiers PDF. L’extraction de tableaux a partir de fichiers PDF atténue certaines des
complexités du travail avec des images brutes en raison des métadonnées disponibles
pendant le traitement. Le probleme est beaucoup plus difficile lorsque la détection et la
reconnaissance de structure ont besoin a effectuer sur des images brutes.

2.1.1 Détection de table a partir de documents image:

I’extraction des tableaux ont fait 'objet d’un grand volume de recherche. De nombreuses
approches tentent d’extraire des tableaux a partir de documents image. Ils se concentrent
principalement sur les composants de mise en page (limites de tableau, limites de
cellule, etc.) pour détecter et décomposer les tableaux. Habituellement, ils détectent
les zones de table potentielles de I'ensemble documents et isolez les cellules du tableau
en analysant les informations d’espace. La plupart des recherches dans ce domaine se
concentre sur 'analyse de 'image raster. Certaines ceuvres adoptent 1'optique technique
de reconnaissance de caractéres (OCR) pour extraire le texte des parties segmentées.
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Et il existe d’autres travaux récents qui utilisent des techniques d’intelligence artificielle
pour détecter et extraire des tables, notamment le Deeplearning. Du point de vue de la
méthodologie, toutes les méthodes peuvent étre divisées en trois catégories: basées sur
une mise en page prédéfinie, basées sur des heuristiques et basées sur des statistiques.|7]
Les algorithmes prédéfinis basés sur la mise en page fonctionnent généralement bien
pour un domaine, mais sont difficiles a étendre en raison de leur dépendance a des
regles artisanales. Heuristique les méthodes basées sur les méthodes nécessitent un
post-traitement complexe et les performances reposent largement sur le choix des
fonctionnalités et la qualité des données d’entrainement (Dataset).[7]

2.2 Travaux connexes sur ’extraction de tables

au cours des 15 dernieres années, plus de deux cents articles ont été publiés sur
table champ de reconnaissance. Zanibbi [33] fournit une enquéte avec une description
détaillée des approches et systemes. Une bibliographie détaillée sur la segmentation
et l'extraction de tableaux peut étre trouvé dans ce lien http://www.visionbib.com/
bibliography /char969.html[8]. Pour extraire les données des tables, nous devons accomplir
deux taches distinctes: détecter la limite du tableau a partir du document et extraire
également les cellules du tableau.

2.2.1 L’apprentissage profond en action:

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est un sous-ensemble du Machine Learning,
ou apprentissage automatique, basé sur des réseaux neuronaux artificiels. Le processus
d’apprentissage est qualifié de profond parce que la structure des réseaux neuronaux
artificiels se compose de plusieurs couches d’entrée, de sortie et masquées. Chaque couche
contient des unités qui transforment les données d’entrée en informations que la couche
suivante peut utiliser une tache prédictive spécifique. Grace a cette structure, une machine
est capable d’apprendre au travers de son propre traitement de données.[24]

Les réseaux neuronaux artificiels sont formés par couches de nceuds connectés. Les
modeles de Deep Learning utilisent des réseaux neuronaux comportant grand nombre
de couches.

Il existe différentes architectures telles que les NN a convolution, les NN récurrents, les
auto-encodeurs, les NN Adversaires génératifs pour traiter différents types de données.
Celles-ci sont complexes mais présentent des performances élevées pour résoudre les
problemes en temps réel. Examinons maintenant les recherches qui ont été menées dans
le domaine de l'extraction de tables a l'aide des réseaux de neurones et examinons-les
brievement.

2.2.1.1 TableNet:

Introduction: TableNet est une architecture moderne d’apprentissage en profondeur qui
a été proposée par une équipe de TCS Research en 2019. La motivation principale
était d’extraire des informations de tables numérisées via des téléphones portables ou des
caméras. Ils ont proposé une solution qui comprend une détection précise de la région
tabulaire dans une image, puis la détection et l'extraction d’informations a partir des
lignes et des colonnes du tableau détecté.[29]
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2.2.1.1.1 DataSet: le DataSet utilisé était Marmot. Il contient 2000 pages au format
PDF qui ont été rassemblées avec les vérités de terrain correspondantes. Cela inclut
également les pages chinoises.[29)]

2.2.1.1.2 Architecture de TableNet [L’architecture est basée sur Long et al., Un modele
codeur-décodeur pour la segmentation sémantique. Le méme réseau encodeur / décodeur
est utilisé comme architecture FCN (Fully Convolutional Network) pour l'extraction
de table.[5] Les images sont pré-traitées et modifiées a I’aide de ’OCR Tesseract .

Le modele est dérivé en deux phases en soumettant l'entrée a des techniques
d’apprentissage en profondeur. Dans la premiere phase, ils ont utilisé les pondérations
d'un réseau VGG-19(est un réseau neuronal convolutif de 19 couches de
profondeur) pré-formé.[6] Ils ont remplacé les couches entierement connectées du réseau
VGG utilisé par des couches convolutionnelles 1x1 . Toutes les couches convolutives sont
suivies de 'activation ReLU et d'une couche d’abandon de probabilité 0,8. Ils appellent la
deuxiéme phase le réseau décodé qui se compose de deux branches. C’est selon 'intuition
que la région de colonne est un sous-ensemble de la région de table. Ainsi, le réseau
de codage unique peut filtrer les régions actives avec une meilleure précision en utilisant
les caractéristiques des régions de table et de colonne. La sortie du premier réseau est
distribuée aux deux branches. Dans la premiere branche, deux opérations de convolution
sont appliquées et la carte des caractéristiques finale est mise a 1’échelle pour respecter
les dimensions de I'image d’origine. Dans I’autre branche de détection des colonnes, il y a
une couche de convolution supplémentaire avec une fonction d’activation ReLU (Unité
Linéaire Rectifiée ) et une couche d’abandon avec la méme probabilité d’abandon que
celle mentionnée précédemment. 5] Les cartes d’entités sont suréchantillonnées en utilisant
des convolutions fractionnées apres une couche de convolution (1x1). Ci-dessous, une
image de I'architecture:[29]

convl pooll conv2 pool2 conv3 pool3 conv4 pool4 convs pool5 conv6+Dropout

‘ H H ‘ H 7\“‘1‘7}0'“"‘“

conv8_column

conv7_table

Inon we examined tl i between the
type of hearing aid worn and the patient’s age. The results for

2x conv7_table ’

the left earare shown in Table 1. pool4
TABLEI
SIGNIFICANT ASSOCIATIONS BETWEEN LEFT HEARING AID
USAGE AND PATIENTAGE 2x conv8_column
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For three degrees of freedom, a chi-squored value > TiE2 .
shows significance at p < OIS, and a ehi-squared value > _
EI3S shows significance at p < DN, Given that the total U
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in ascending order was 27, S7G, and [0SR, PPCL aids upsampled table prediction

were proportionally more often prescribed to younger patients.
For the right car, significant associations between hearing aid
type and gender were found for BEI®, ITEHN, CI, PPCL and

(a) Sample document image with
highlighted text

(b) Proposed TableNet architecture

Figure 2.1: Architecture de TableNet
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2.2.1.1.3 Les sorties Une fois les documents traités a l’aide du modele, les masques des
tables et des colonnes sont générés. Ces masques sont utilisés pour filtrer le tableau et ses
régions de colonne de I'image. En utilisant désormais 'OCR Tesseract, les informations
sont extraites des régions segmentées. Ci-dessous, une image montrant les masques
générés puis extraits des tables.[5]

(a) Figure showing the raw document image. (b) Generated table mask after processing. (c) Generated column mask after processing.

Figure 2.2: Exemple d’image de document et ses masques de sortie générés apres le traitement a partir
de TableNet

IIs ont également proposé le méme modele qui est affiné avec ICDAR (International
Conference on Document Analysis and Recognition) qui a mieux performé que le
modele original. Le rappel, la précision et le score F1 du modele affiné sont:[5]

Model Recall | Precision | F1-Score
TableNet + Semantic Features (fine-tuned on ICDAR) || 0.9628 | 0.9697 0.9662
TableNet + Semantic Features 0.9621 0.9547 0.9583
TableNet 0.9501 0.9547 0.9547

Tableau 2.1: Résultat de destruction des tableau

2.2.1.2 DeepDeSRT:

Introduction: DeepDeSRT (Deep Learning for Detection and Structure Recognition of
Tables in Document Images) est un framework de réseau neuronal utilisé pour détecter et
comprendre les tables dans les documents ou images, Il a deux solutions comme mentionné
dans le nom de cette méthode:[36]

o Il présente une solution basée sur ’apprentissage en profondeur pour la détection de
table dans les images de document.

Il propose une nouvelle approche basée sur 'apprentissage en profondeur pour la
reconnaissance de la structure des tables, c’est-a-dire 'identification des lignes, des
colonnes et des positions de cellule dans les tables détectées.

Le modele proposé est entierement basé sur des données, il ne nécessite pas d’heuristique
ou de métadonnées des documents ou des images. L’un des principaux avantages de la
technique est qu’ils n'ont pas utilisé de grands DataSets. au lieu de cela, ils ont utilisé
le concept d’apprentissage par transfert et d’adaptation de domaine pour la détection de
table et la reconnaissance de la structure de table.

2.2.1.2.1 DataSet: L’ensemble de données utilisé est un compétition de DataSet de table
ICDAR 2013 contenant 67 documents avec 238 pages au total.[36]
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2.2.1.2.2 Architecture de DeepDeSRT:

Détection de table: Le modele proposé utilisait Fast RCNN (Fast Region-based
Convolutional Network) comme méthode de base pour la détection des tables.
L’architecture se décompose en deux parties différentes[17].

Dans la premiere partie, ils ont généré des propositions de région basées sur l'image
d’entrée par un réseau de proposition de région (RPN).[17]

Dans la deuxieme partie, ils ont classé les régions en utilisant Fast-RCNN. Pour soutenir
cette architecture, ils ont utilisé ZFNet [42] et les VGG-16.

Reconnaissance de la structure: Une fois qu'une table a été détectée avec succes et que
son emplacement est connu par du systeme, le défi suivant pour comprendre son contenu
est de reconnaitre et de localiser les lignes et les colonnes qui constituent la structure
physique de la table. Par conséquent, ils ont utilisé un réseau entierement connecté avec
les poids de Newtwork VGG-16 qui extrait les informations des lignes et des colonnes.
Voici les résultats de DeepDeSRT:[36]

(a) Multiple tables (b) Large table (c) Small table (d) Page column alike

Figure 2.3: Détection Table par DeepDeSRT (ICDAR 2013)
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(a) Row detection, no ruling lines (b) Column detection, no ruling lines
present present

Figure 2.4: reconnaissance Table par DeepDeSRT (ICDAR 2013)

Les résultats de I’évaluation révelent que DeepDeSRT pour la détection de table et la
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reconnaissance de structure et et atteint des Fl-mesures de 96,77% et 91,44% pour la
détection de table et la reconnaissance de structure, respectivement jusqu’en 2015.[36]

2.2.1.3 Graph des réseaux de neurones:

Introduction: Dans cette recherche, les auteurs du Deep Learning Laboratory du
National Center of Artificial Intelligence (NCAI) ont proposé des réseaux de neurones
graphiques pour extraire des informations de tableaux. Ils ont fait valoir que les réseaux
de graphes sont un choix plus naturel pour ces problemes et ont exploré plus en détail
deux réseaux de neurones graphiques basés sur le gradient.

Ce modele proposé combine les avantages des réseaux de neurones convolutifs pour
I'extraction de caractéristiques visuelles et des réseaux de graphes pour traiter le probleme

de structure.[32]

2.2.1.3.1 DataSet: Les auteurs ont proposé un nouveau grand DataSet généré
synthétiquement de 0,5 million de tableaux répartis en quatre catégories.qui sont

visualisées dans la figure ci apres.[32]
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Figure 2.5: Images avec différentes catégories de difficulté. Les images de catégorie 1 sont des images
simples sans fusion et avec des lignes dominantes. Catégorie 2 ajoute différents types de frontieres, y
compris I’absence occasionnelle de lignes directrices. La catégorie 3 est la plus difficile qui introduit la
cellule et la colonne fusion. Modeles de catégorie 4 images capturées par caméra par transformation de

perspective linéaire

Les images sont des images simples sans fusion et avec des lignes dominantes.

Introduit la fusion de cellules et des colonnes.

Les images ont différents types de bordure, y compris ’absence occasionnelle de

lignes dominantes.

o La caméra a capturé des images avec la transformation de perspective linéaire.

ils ont utilisé un réseau convolutif peu profond qui génere les
Si les dimensions spatiales des entités en

2.2.1.3.2 Architecture:
caractéristiques convolutives respectives.
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sortie ne sont pas les mémes que l'image d’entrée, elles collectent des positions qui
sont redimensionnées linéairement en fonction du rapport entre les dimensions d’entrée
et de sortie et les envoient a un réseau d’interaction qui a deux réseaux de graphes
appelés DGCNN (Deep Graph Convolutional Neural Network)[43] et GravNet[31].
Les parametres du réseau de graphes sont les mémes que le CNN d’origine. En fin de
compte, ils ont utilisé un échantillonnage de paires d’exécution pour classer le contenu
extrait qui utilisait en interne 1’algorithme basé sur Monte Carlo:[35]
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(c) Columns Predictions

(c) Adjacent in Columns

Figure 2.6: Sorties générées par Graph Neural Networks

ci-dessous les résultats d’extraction des tables générés par les réseaux pour quatre
catégories du réseau:

Méthode || Catégorie 1 | Catégorie 2 | Catégorie 3 | Catégorie 4
FCNN 424 54.6 10.9 31.9

GravNet 65.6 58.6 13.1 31.5

DGCNN 96.9 94.7 52.9 68.5

Tableau 2.2: comparison Resultat extraction des Tables(04 Catégories)

2.2.1.4 CGAN et algorithmes génétiques:

Introduction:

CGAN

(Conditional Generative Adversarial Networks)Dans cette

recherche, les auteurs ont utilisé une approche descendante au lieu d’utiliser une approche
ascendante(intégrer des traits dans des cellules, des lignes ou des colonnes). Dans cette
méthode, en utilisant un réseau antagoniste génératif, ils ont mappé I'image de la table
dans une forme de table standardisée «squelette». Ce tableau squelette indique les
bordures approximatives des lignes et des colonnes sans le contenu du tableau,Ensuite, ils
adaptent les rendus des structures de table latentes candidates a la structure du squelette
en utilisant une mesure de distance optimisée par un algorithme génétique.[23]
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2.2.1.4.1 DataSet: Les auteurs ont utilisé leur propre ensemble de données contenant 4
000 tables.

2.2.1.4.2 Architecture: Le modele proposé se compose de deux parties. Dans la premiere
partie, les images d’entrée sont résumées dans des tableaux squelettes a ’aide d’un réseau
neuronal antagoniste génératif conditionnel.

Un GAN a encore deux réseaux, le générateur qui génere des échantillons aléatoires et
un discriminateur qui dit si les images générées sont fausses ou originales. Le générateur
G est un réseau codeur-décodeur ou une image d’entrée est passée a travers une série de
couches de sous-échantillonnage progressif jusqu’a une couche de goulot d’étranglement
ol le processus est inversé. Pour transmettre suffisamment d’informations aux couches
de décodage, une architecture U-Net avec des connexions de saut est utilisée et une
connexion de saut est ajoutée entre les couches i et n-i via la concaténation, ou n
est le nombre total de couches, et i est le numéro de couche dans I'encodeur. Une
architecture PatchGAN est utilisée pour le discriminateur D. Cela pénalise la structure
de I'image de sortie a I’échelle des patchs. Ceux-ci produisent la sortie sous forme de
tableau squelette.[23]

Dans la seconde partie, ils optimisent ’ajustement des structures de données latentes
candidates a I'image squelette générée en utilisant une mesure de la distance entre chaque
candidat et le squelette. C’est ainsi que le texte a l'intérieur des images est extrait.
Ci-dessous, une image illustrant ’architecture.

[x0, yO, h1, h2,
» || h3, h4, hb, h6,
w1, w2, w3,
w4, wb, wb]

Candidate table
structures
(genotypes)

!

Input image

ptimise fit using GA

Io

Evaluate fit

GAN-generated Rendered table
table skeleton skeletons

(phenotypes)

Figure 2.7: Schéma général de ’approche CGAN

Sortie: Les structures de table estimées sont évaluées en comparant - Numéro de ligne et
de colonne, position du coin supérieur gauche, hauteurs de ligne et largeurs de colonne.
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L’algorithme génétique a donné une précision de 95,5% par ligne et 96,7% de précision
par colonne lors de l'extraction des informations des tableaux.[23]

INPUT TABLE

B {

cGAN IMAGE

o wnce| prpomnrard e | e

GA: EPOCH 4

Figure 2.8: Exemple d’estimation de la structure du table

2.2.2 Détection de table avec OpenCV:

Introduction:

OpenCV (Open Source Computer Vision Library):est une bibliotheque de logiciels open
source de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique.

ils utiliserent les techniques de vision par ordinateur pour extraire les informations des
tables numérisées, ils besoin d’un image de table d’abord (les tableaux d’ott nous devons
extraire les informations), puis 'utilisation la vision par ordinateur, puis ils essaieront de
trouver les bordures, les bords et les cellules. il utiliseront différents filtres et contours, et
ils mettrons en évidence les fonctionnalités principales des tableaux.[25] Cette méthode
est généralement utilisée lorsque les informations de table sont prédéfinies.

Nous avons d’abord besoin d’'une photo, qui peut étre prise ou utiliser une photo
existante.[22]

ci-dessous I'image qui a été chargée.
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@® @ =| table.png

i EEWECY Wu = TN [

City Date opened I(IIOI:LEUI;I‘:S of Passe:égaerrs per
(in_millions)

London 1863 304 775

Paris 1900 199 1191

Tokyo 1927 155 1927

Washington DC 1976 126 144

Kyoto 1981 11 45

Los Angeles 2001 28 50

Figure 2.9: charge image pour traitement OpenCv

puis 'utilisation d’une technique appelée Inverse Image Thresholding qui améliore
les données présentes dans I'image chargée.

ret, thresh_value = cv2.threshold(
table_image_contour, 180, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV)

Figure 2.10: Inverse Image Thresholding

Une autre étape importante du pré-traitement est la dilatation de I'image. La dilatation
est une opération mathématique simple appliquée aux images binaires (noir et blanc) qui
élargit progressivement les limites des régions de pixels.

kernel = np.ones((5,5),np.uint8)
dilated_value = cv2.dilate(thresh_value,kernel,iterations = 1)

Figure 2.11: la dilatation de I'image

Dans OpenCV, on utilise la méthode, findContours pour obtenir les contours dans
Iimage. Cette méthode prend trois arguments, le premier est 'image dilatée (la
méthode findContours ne prend en charge que les images binaires), le second est le
cv2.RETR_ TREE qui est utiliser pour la récupération de contour, le troisieme est
le cv2.CHAIN__APPROX_SIMPLE qui est le mode d’approximation de contour.
Le findContours décompresse deux valeurs, il faut donc ajouter une autre variable
nommée hierarchy. Lorsque les images sont imbriquées, les contours dégagent une
interdépendance. Pour représenter de telles relations, le variable hiérarchie est utilisée.[38]
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contours, hierarchy = cv2.findContours(
dilated_value, cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Figure 2.12: le Méthode de FinContours

() (d) (e)

Figure 2.13: Extraction de lignes de tableau: (a) L’image d’origine, (b) I"image binaire, (c) le I'extraction
de lignes de table verticales, (d) Pextraction de lignes de table horizontales, (e)le table combinée.

Les contours indiquent exactement ou les données sont présentes dans l'image.
Maintenant, ils parcourent la liste des contours que nous avons calculée a l'étape
précédente et calculent les coordonnées des boites rectangulaires telles qu’observées dans
I'image d’origine a l'aide de la méthode, cv2.boundingRect. Dans la derniere itération,
ils ont placé ces boites sur l'image originale table_image en utilisant la méthode,
cv2.rectangle().[30]

for cnt in contours:
X, Y, W, h = cv2.boundingRect(cnt)
# bounding the images
if y < 50:
table_image = cv2.rectangle(table_image, (x, y), (x +
w, y + h), (0, 0, 255), 1)

Figure 2.14: les Méthodes boundingRect et rectangle
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C’est la derniere étape. Ici, ils utilisent la méthode namedWindow pour rendre le table
avec le contenu extrait et les contours incorporés dessus. ci-dessous le code:[30]

plt.imshow(table_image)
plt.show()
cv2.namedWindow( 'detecttable’, cv2.WINDOW_NORMAL)

Figure 2.15: La méthode namedWindow OpenCV
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Figure 2.16: Contenu et Contours Image avec OpenCV

et quand les tables extraites, nous pouvons exécuter chaque recadrage de contour (image
de cheque cellule) via le moteur Tesseract OCR. Une fois que nous avons des boites de
chaque texte, nous pouvons les regrouper en fonction de leurs coordonnées x et y pour
dériver a quelle ligne et colonne elles appartiennent..

2.2.3 les outils Open Source:

Il existe une gamme d’outils disponibles pour détecter et extraction de tableaux a partir
de documents. Certains d’entre eux fournissent API en Python pour utiliser facilement
les outils d’extraction. Certains des outils que nous ont étudié sont Tabula, Camelot et
PyPDF2.

2.2.3.1 Tabula:

Tabula est un outil open-source développé a l'origine pour Java. maintenant, Tabula
fournit également une API en Python qui fonctionne sans probleme. L’API Python prend
le PDF comme d’entrée ainsi qu'un certain nombre d’arguments qui aident a détecter
différentes dispositions de tableaux. L’un des arguments est 'argument «pages» qui
prend le numéro de page input et permet d’extraire des tables spécifiques. Il a également
un Argument «stream» qui prend une valeur booléenne. Il y a deux formats pour extraire
les PDF: le format «stream» est pour I'extraction de tableaux sans bordure alors que le
format «(lattice )treillisy est utilisé pour I'extraction de tables clairement délimitées.
Tabula fournit également une application qui a une interface utilisateur pour aider
I'extraction de tableaux. L’application offre la possibilité de sélectionner la zone de la
page qui est ensuite analysée par Tabula pour détecter une structure tabulaire.[4]
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nous pouvons installer tabula-py via PIP,on utilise la commande:pip install tabula-py
pour installer Tabula sous platfotme Windows ou Mac:https://tabula.technology/

[T

«>cCc 0

Figure 2.17: Interface Tabula Web Server

2.2.3.2 Camelot:

Camelot est un autre package disponible en Python pour extraction de tables. Il présente
de nombreuses similitudes avec Tabula. Il a également des arguments pour le numéro de
page et le (stream/lattice) format. Camelot fournit également une interface Web appelée
Excalibur qui est similaire a Tabula Ul en termes de fonctionnalité. La différence entre
les deux est que Camelot fonctionne mieux sur les images.

Camelot et Tabula fonctionnent bien pour détecter des tables bien définies, bien que
leurs performances sur les mises en page non structurées peuvent étre erronées. Les deux
packages donner un objet dataframe comme sortie qui peut étre converti au format csv ou
au format Excel facilement. Celles-ci les bibliotheques sont pratiques lors de 'extraction
de quelques tables connues des documents, mais travaillant sur de grandes DataSet avec
des tables non structurées peuvent se révéler difficile sans une logique robuste pour
détecter un type similaire de les tables.[1]

nous pouvons installer au python : pip install "camelot-py|[cv]'

Excalibur  Files Rules Jobs Support Excalibur on OpenCollective!

Workspace - twotables_2.pdf

Select Saved Rule ~ [| @ Autodetect Tables [l @ Clear Tables B8 View and Download Data
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See docs
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Figure 2.18: Inteface Excalibur de Camelot
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2.2.3.3 PyPDF2:

PyPDF2 est un package open-source en Python qui peut extraire des données de PDF
au format texte, il ne fait pas reconnaitre la disposition des tableaux, il extrait juste
les données au format texte. Ce package est utile pour extraire du texte a partir de
nombreux fichiers PDF peut étre utilisé plus tard dans le traitement d’Application de la
langue Naturel (LNP).[9]
commande installation : pip install PyPDF2 [2]

2.2.4 Dbref résume des méthodes de reconnaissance des tableaux:

Dans le tableau ci apres, nous avons brievement résumé les méthodes de détection et
d’extraction de table, sur la base de son méthodologie

Meéthode Auteur méthodologie
Deux modeles d’apprentissage en profondeur distincts pour
DeepDeSRT Sebestian et al la détection de table et la reconnaissance de
structure de table
Un modele unique d’apprentissage en profondeur de end to end
TabelNet Shubham et al pour la détection et la reconnaissance de
structure de table
Basé sur I'image
TableBnak Mingho Li et al modele d’apprentissage en profondeur (deeplearning) de
détection et de reconnaissance de table
Input: PDF
OpenSource Output: Dataframe objects
outils A simple API is provided in Python
Example: Camelot, Tabula
Input: Image
OpenCyv et Output: Dataframe objects
pytesseract programmation script pour détecte le table par OpenCv
et extraire le texte par Pytesseract
il est divisé en trois parties: la convolution
utilisation Shah Rukh Qasim, rfseau de. neurones pour ’extraction des caractéristiques de I'image,
Graph Neural | Hassan Mahmood, l}nteractlon L
Networks Faisal Shafait réseau c.le commur.ncatl‘on entre %etq sommets et 5
le partie de classification pour étiqueter tous les sommets appariés
comme étant adjacent ou non adjacent
les images d’entrée sont résumées dans des tableaux squelettes
CGANSs et Nataliya Le Vine pour ce la on utilisant un réseau neuronal antagoniste
Genetic Matthew Zeigenfuse | génératif conditionnella ,
Algorithms Mark Rowan la deuxieme partie, ils optimisent I’ajustement des structures

de données latentes candidates a I'image squelette générée

Tableau 2.3: résumé les méthodes de détection et d’extraction de table

[9]
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné en détail I'extraction d’informations a partir de
tables. Nous avons vu comment des technologies modernes telles que le Deep Learning et
la vision par ordinateur peuvent automatiser les taches banales en créant des algorithmes
robustes pour produire des résultats précis. Dans les sections initiales, nous avons
découvert le role de 'extraction de tables dans la facilitation des taches des individus, des
industries et des secteurs d’activité,. codé un algorithme utilisant la vision par ordinateur
pour trouver la position des informations dans les tableaux en utilisant des techniques
de seuillage, de dilatation et de détection des contours,et 'extraction des informations de
tableau.
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Chapitre

Conception

Introduction

Le but de notre projet est la réalisation d’une application utilisant pour la comparaison
deux liste des notes. Dans ce chapitre, nous allons présenter le systemes de détection et
extraction de tableau , puis la comparaison avec un fichier, Dans cet chapitre, nous allons
présenter une conception du systeme en donnant une vue globale du systeme, ensuite
nous allons détailler chaque module composant le systeme séparément.
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3.1 Architecture globale de systéme:

On générale notre systeme se compose de Quatre parties :le premier est la pré traitement
de lI'image de table, le second et détection des horizontale de table puis détecte le
table lui-méme, le troisieme est l'allocation approfondie des cellules a la ligne et a la
colonne appropriées , la quatrieme partie est 'extraction de chaque cellule allouée et
la reconnaissance optique de caracteres (OCR) avec Pytesseract, le cinquiéme est de
comparaison entre les Résultat d’extraction et le fichier original. Tout d’abord, nous
avons besoin des données d’entrée, qui sont dans notre cas une image au format png ou
Jpeg. Le but est d’avoir une image et un fichier Excel avec la méme structure tabulaire, ou
chaque cellule peut étre modifiée et utilisée pour une analyse plus approfondie. Ci-dessous
I’architecture de notre systéeme :

Filtrage d'image Binarisation Détection des lignes Détection des lignes
Vertical Horizontal

\ | \ |
¥ i

Pré-traitement d'image Détection de table

Allocation approfondie des
cellules

|

Extraction des cellules sous

DataFrame
Détection de caractére Fichier CSV
(OCR)
Document l
- Comparaison
Originale

- |

Affichage résultat

Figure 3.1: Architecture du systéme pour reconnaissance et extraction de table

3.2 Explication d’architecture:

3.2.1 Pré-traitement d’image:

Pour améliorer les fonctionnalités des images de table pour un traitement ultérieur,
un algorithme de prétraitement a été proposé pour la reconnaissance de table avec ses
procédures globales illustrées. Comme le montre la figure ci dessous, 'image de la table est
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d’abord débruitée [41], puis I'image en niveaux de gris est obtenue pour rendre le contour
et le contenu du tableau plus clairs. La méthode de binarisation d’image est optimisée
et sa robustesse est améliorée, conduisant a une diminution significative de la quantité
d’informations soumises a un traitement ultérieur. Ensuite, une détection de bord sur
I'image binaire est effectuée pour obtenir des informations de contour périphérique.
Ensuite, la correction d’inclinaison et la correction de perspective sont appliquées pour
les rectangles réguliers et irréguliers, respectivement. Il existe de nombreux algorithmes
de réduction du bruit développés pour le pré traitement des images de table, tels que le
filtrage moyen, le filtrage lisse de masque et le filtrage médian. Parmi ces algorithmes
de réduction de bruit existants, le filtrage moyen peut étre défini comme 1'algorithme de
filtrage médian, en tant que méthode efficace largement utilisée dans le prétraitement
d’image, traite I'image avec une fenétre glissante. Son processus général consiste en
deux étapes : définir la fenétre glissante avec le pixel cible comme centre et remplacer
la valeur du pixel cible par la médiane de tous les pixels de la fenétre. Les algorithmes
de la binarisation, qui peuvent améliorer le composant de premier plan et affaiblir le
composant d’arriere-plan, jouent également un role essentiel dans le pré traitement des
images de table. La précision de détection des informations de bord et des caracteres dans
la reconnaissance de table dépend de l'effet de la binarisation. Apres la binarisation, les
images du tableau ne conservent que les informations principales telles que les lignes du
tableau et les caracteres de texte.

Démarrer

A 4

Lire de 'image Image
réguliere ?

Réduction du bruit, filtrage et
obtention de I'image en niveaux
de gris

l

Binarisation de I'image

!

Détection des contours et
récupérer leurs informations

Correction de I'image

Processus extraction

Figure 3.2: processus de pré traitement
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3.2.1.1 Correction automatique de I’inclinaison a ’aide de détecteurs de coin et

d’homographie:

Dans cet sous étape, nous parlerons de l'une des principales applications de
I’homographie : la correction du biais et comment nous pouvons y parvenir.
Nous utiliserons, cv2.findHomographie() pour calculer la matrice d’homographie et
cv2.warpPerspective() pour transformer les images.

Formellement, 'homographie (ou parfois la colinéation) est une cartographie d’un plan
a lui-méme de sorte que la colinéarité de tout ensemble de points soit préservée. Il
transforme les points colinéaires en points colinéaires dans un plan.

Le mappage d’homographie H entre deux points x et x’ représenté par :x' = H*x [2§]

1
i hy, h, h;l| x
Y= hy hy hy | x,

Figure 3.3: Formule Homography

par exemple, nous allons essayer de corriger le biais dans une image plus réaliste. soit une
image de table (liste des notes). L’image est inclinée,notre objectif ici est de transformer
cette image en vue aérienne. Pour atteindre notre objectif, nous devons trouver des coins
au bord du plan extérieur image et non a l'intérieur. Pour cela, nous masquons la zone
extérieure et utilisons la détection de contour,La premiere étape est de lire 'image la
convertissons en RVB format.

Masquage, seuillage et détection des contours: les étapes de masquage,seuillage et
détection des contours, pour I'etap principale de correction de I'image de table sont qui
suites:

o Pour masquer I'image de table, nous créons un noyau 5x5 et 'appliquons sur 1'image
en niveaux de gris.

« on appliquons le seuil d’Otsu[20] pour la classification binaire de I'image; ¢’est-a-dire
classer chaque pixel en noir ou en blanc. Cela facilite les choses car maintenant, nous
pouvons détecter le contour de la table d’image sans aucun probléme.

« Pour la détection des contours, on utilise cv2.findContours (). Nous ne nous
intéressons qu’au plus grand contour. Alors, c’est ce que nous prenons.

o cv2.drawContours () est utilisé pour dessiner les points de contour

Détection des coins (en utilisant D’algorithme de Douglas-Peucker) Maintenant que
nous avons obtenu le contour d’image de tableau, nous devons trouver les points
d’angle. Nous utiliserons cv2.approxPolyDP (). Cette fonction utilise 'algorithme
de Douglas-Peucker[40] pour approcher une courbe ou un polygone avec moins de
sommets de sorte que la distance entre eux soit inférieure a epsilon. Par conséquent,
en utilisant cv2.approxPolyDP () avec la valeur epsilon appropriée, nous pouvons
obtenir une assez bonne approximation de notre contour . Nous pouvons exploiter cette
fonctionnalité pour obtenir nos points d’angle.
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Calcul d’homographie et transformation de perspective : Maintenant nous utilisera
get__destination__points() pour obtenir les sommets de coin correspondants de notre
image de table non déformé et unwarp()pour effectuer une transformation de perspective
en utilisant I’homographie Enfin, nous allons recadrer la zone du image de table pour
supprimer l'arriere-plan indésirable

3.2.2 Détection de table:

L’étape suivante consiste a définir un noyau pour détecter les boites rectangulaires,
puis la structure tabulaire. Tout d’abord, nous définissons la longueur du noyau et
suivons les noyaux verticaux et horizontaux pour détecter toutes les lignes verticales et
toutes les lignes horizontales. Nous combinons les lignes horizontales et verticales pour
détecter chaque cellule. Apres avoir eu la structure tabulaire, nous utilisons la fonction
findContours pour détecter les contours. Cela nous aide a récupérer les coordonnées
exactes de chaque boite. (In OpenCV, finding contours is like finding white object from
black background. So remember, object to be found should be white and background
should be black.)[19]

Nous combinons les lignes horizontales et verticales en une troisieme image, en pondérant
les deux avec 0,05. Le but est d’obtenir une structure tabulaire claire pour détecter
chaque cellule.

3.2.3 Allocation approfondie des cellules:

Les étapes supplémentaires sont nécessaires pour définir le bon emplacement, c¢’est-a-dire
la colonne et la ligne appropriées, de chaque cellule. Tout d’abord, la récupération la
hauteur de chaque cellule et la stocker dans les hauteurs de la liste. puis, nous prenons
la moyenne des hauteurs. Ensuite, la récupération la position, la largeur et la hauteur
de chaque contour et le stockons dans la liste de boites. Ensuite, nous dessinons des
rectangles autour de toutes nos boites et tragons 'image. Maintenant que nous avons
chaque cellule, son emplacement, sa hauteur et sa largeur, nous devons obtenir le bon
emplacement dans le tableau. Par conséquent, nous devons savoir dans quelle ligne et dans
quelle colonne elle se trouve. Nous calculons le nombre maximum de colonnes (c’est-a-dire
les cellules) pour comprendre le nombre de colonnes de notre trame de données / table
finale. Apres avoir eu le nombre maximum de cellules, nous sauvegardons le point médian
de chaque colonne dans une liste, créons un tableau et trions les valeurs.

A ce stade, nous avons toutes les rectangle (les boites) et leurs valeurs.enfin on stockons
La séquence appropriée dans les boites finales (CelluleFin) de la liste.

3.2.4 Extraction des valeurs de cellules:

Dans cette étape, on utilise nos (CelluleFin) de liste. Chaque image de cellule est dilatée et
érodée avant de réaliser la reconnaissance optique de caracteres. Ensuite, nous appliquant
deux méthodes d’extraction des informations ou des valeurs des cellules:

o Nous donnant les images des cellules au pytesseract afin de reconnaitre les
chaines qui d’information. Les méme étapes sont faite pour chaque cellule
et la valeur est sauvegardé dans une autre liste. on utilise la fonction de
openCV (pytesseract.image_ to_ string). Finalement, on convertit la liste en
un DataFrame pour la sauvegarder dans un fichier sous Format CSV.
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e Nous appliquons la méthode d’extraction d’informations ou valeurs proposée.

3.2.4.1 Meéthode d’extraction des valeurs proposée:

La méthode proposée commence par la segmentation de I'image de cellule en cours en
un ensemble de segments d’images de caractéres (chiffres) en se basant sur 'espace
blanc entre ces caracteres ('0..9", "." et "/"). Par la suite, ces différents petits segments
sont donnés a une fonction de miniaturisation afin de minimiser la taille des images.
Finalement, les segments d’images miniaturisés sont passés a une fonction de classification
a base de ratio et de distance euclidienne (Voir la figure ci-dessous). Cette distance est
calculé entre les deux matrices des images 'une est celle du caractére a reconnaitre et
I'autre est celle des chiffres de bases.

Image de caractére (chiffre)

Calculer le ratio de I'image

Ratio=(image_width/image_height);

Ratio < 0.52

ET

Ratio > 0.35

Ratio >= 0.79

«l»

Non «.n

Image_height >= 30

«f/»

Non
A4

Resizelmage (image, tw, th) ;

tw=16, th=26 ;

v
Calculer la distance
euclidienne entre I'image
originale et celles desimages
des chiffres de base :

{0,2,3,4,5,6,7,8,9}

4 A J L 4 L]
Label du caractére de I'image

Figure 3.4: Schéma de la fonction de classification des segments des caracteres
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3.2.5 comparaison les DataFrames:

Dans cette étape, Nous convertissons le fichier originale (Fichier Excel) on DataFrame et
, nous faisons une comparaison avec notre résultat, Les résultats de comparaison sont
sous forme logique, cela montre nous les cellules correspondantes et les cellules non
correspondantes
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercu sur notre travail, nous avons parlé en
détail du programme et de toutes les étapes qu’il prend, de la lecture de I'image jusqu’a
la comparaison des données extraites avec les données du fichier d’origine.

Dans ce travail, nous avons utilisé des algorithmes de traitement d’image et de détection
de leurs contours, ainsi que des outils de détection de caracteres pour extraire les
caracteres de chaque cellule du tableau. dans le chapitre suivantes nous allons parler de
I'implémentation de notre systémes, aussi nous allons présenter les différentes interfaces
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Chapitre

Implémentation et résultats

Introduction

L’implémentation d’un logiciel devient apres une série de plusieurs étapes dans le
processus de développement, le but principal est de réaliser un systeme efficace de résoudre
les problemes posés en utilisant des outils et des algorithmes. Nous avons donné dans le
précédent chapitre la conception dans fagon globale et détaillée, le présent chapitre donne
une vue sur le systeéme et les outils utilisées afin de crée un systeéme fiable. Dans ce chapitre
nous allons présenter ’environnement du développement avec les différentes bibliotheques
importantes utilisées, ainsi que les structures de données choisies pour implémenter ce
type de systeme. Nous terminons ce chapitre par une conclusion.

4.1 Le choix de langage de programmation:

Pour choisir un langage de programmation qui se spécialise dans I’apprentissage profond,
et le traitement des images, il doit considérer les compétences répertoriées dans les
offres d’emploi actuelles ainsi que les bibliotheques disponibles dans différentes langues
qui peuvent faire les processus d’apprentissage profond. Python est le langage de
programmation le plus affecté dans le domaine de l'apprentissage automatique et
I’apprentissage profond. Python est suivi par Java, puis par le R, puis C ++.

4.1.1 Python

Python est une interprétation , de haut niveau , a usage général
langage de programmation . Créée par Guido van Rossum
et publiée pour la premiere fois en 1991, la philosophie de
conception de Python met l'accent sur la lisibilité du code

avec son utilisation notable d’ espaces blancs importants. Ses pgthon
constructions de langage et son approche orientée objet visent

a aider les programmeurs a écrire du code clair et logique pour

des projets a petite et a grande échelle ,il fournit des constructions qui permettent une
programmation claire a petite et a grande échelle.

Python dispose d’un systeme de type dynamique et d’une gestion automatique de la
mémoire. Il prend en charge de multiples paradigmes de programmation, y compris
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orientés objet, impératifs, fonctionnels et procéduraux, et dispose d’une bibliotheque
standard vaste et complete. Les interpréteurs de Python sont disponibles pour de
nombreux systemes d’exploitation. le lien de site officiel de python https://www.python.

org/

4.1.2 L’environnement de développement :

Pour I'environnement de développement, nous avons utilisé
I'environnement du PyCharm(version Community 2020.1.3).
utilisé pour la programmation en Python. Il fournit une
analyse de code, un débogueur graphique, un testeur d’unité
intégré, une intégration avec des systemes de controle de
version (VCS) et prend en charge le développement Web
avec Django. Il permet 'analyse de code et contient un
débogueur graphique. Développé par 'entreprise tcheque
JetBrains, c’est un logiciel multi-plateforme qui fonctionne sous Windows, Mac OS X
et Linux (https://www.jetbrains.com/fr-fr/pycharm/).

Il est décliné en édition professionnelle, diffusé sous licence propriétaire, et en édition
communautaire diffusé sous licence Apache.

4.1.3 L’environnement Anaconda:

Anaconda regroupe un ensemble d’outils gravitant autour
des langages de programmation Python et R : il fournit
notamment les deux environnements d’exécution. Cette
distribution de Python est orientée « Data Science » (science
des données) et « Machine Learning » ('apprentissage

automatique) : dans ces domaines, elle est certainement la ANACONDA

Powered by Continuum Analytics

plus populaire.

Anaconda s’installe aussi bien sur Windows, MacOs ou
Linux. Vous pouvez trouver le logiciel Anaconda a partir de son site officiel https:
/ /www.anaconda.com/. Anaconda propose son propre gestionnaire de paquets appelé
« conda ».

4.2 Bibliotheques utilisées:

4.2.1 OpenCV (Open Source Computer Vision Library):

Est une bibliotheque offrant un ensemble de plus de 2500

algorithmes de vision par ordinateur spécialisé dans le 0
traitement d’images, accessible au travers d’API pour les cu
langages C, C++, et Python. Elle est distribuée sous une

licence BSD (libre) pour les plateformes Windows, GNU/Linux, Android et MacOS, nous
avons utilisé cette bibliotheque pour la détection des images introduites.

OpenCV

4.2.2 Pandas:
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Pandas est une bibliotheque open source sous licence BSD

fournissant des structures de données hautes performances et i I

faciles a utiliser, ainsi que des outils d’analyse des données IIE pqndqs
pour le langage de programmation Python . Pandas est

un projet sponsorisé par NumFOCUS . Cela participera au

succes du développement de pandas en tant que projet open source de classe mondiale
et permettra de faire un don au projet. Pandas est une librairie python qui permet de
manipuler facilement des données a analyser :

o Manipuler des tableaux de données avec des étiquettes de variables (colonnes) et
d’individus (lignes).

e Ces tableaux sont appelés DataFrames, similaires aux DataFrames sous R.
e On peut facilement lire et écrire ces DataFrames a partir ou vers un fichier tabulé.

e On peut tracer des graphes a partir de ces DataFrames grace a Matplotlib

4.2.3 QT:

Qt est une bibliotheque logicielle offrant essentiellement

des composants d’interface graphique (communément

appelés widgets), mais également d’autres composants ) 1

non-graphiques permettant entre autres 'acces aux données, 1

les connexions réseaux, la gestion des files d’exécution, etc.

Elle a été développée en C++ par la société Trolltech et est

disponible pour de multiples environnements Unix utilisant X11 (dont Linux), Windows
et Mac OS. Qt est un toolkit qui présente de nombreux avantages. Il est intéressant de
les souligner puisque ces avantages se retrouvent dans PyQt.

4.2.3.1 QT designer

Est un module qui permet de lier le langage Python avec la bibliotheque Qt. Il permet
ainsi de créer des interfaces graphiques en python. Une extension de QtDesigner (utilitaire
graphique de création d’interfaces Qt) permet de gérer le code python d’interfaces
graphiques. PyQt dispose de tous les avantages liés a Qt.

E‘ s Ot Desigmer ¥ & &

File Edit Form View Settings Window Help

QHHI_-" A i= F.JI%@’% = 3

o =

Widget Box ¢ = [0 MainWindow - untitled* @ Cbject Inspector L

* Type Here Object 2
+  Layouts Al - mainWindow AL
+ Spacers |‘| ................................. . m contralaridoat |V 2

R il e >

3 - Buttons /BB - - - - - - - - - o - o]

Figure 4.1: Interface Qt Designer

4.2.4 Tesseract-Ocr:
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Le projet traitant de la reconnaissance de documents et
I'extraction de données d’intérét, il est important d’avoir
une idée précise des solutions d’OCR existantes sur le
marché.Il existe plusieurs logiciel OCR comme (FineReader

(Abbyy),Omnipage

(Nuance Communications), Tesseract,

OCRopus) Tesseract est un logiciel de reconnaissance

optique de caracteres sous licence Apache.

Concu par les

P s
-

Tesseract

OCR

ingénieurs de Hewlett Packard de 1985 a 1995, son développement est abandonné pendant
les dix années suivantes, en 2005, les sources du logiciel sont libérées sous licence Apache
et le logiciel est actuellement développé par Google. Initialement limité aux caracteres
ASCII, Ce moteur supporte plus de 100 langages (de base) et propose un systeéme
d’apprentissage permettant de supporter plus.|[3]

4.2.5 Présentation de l’'interface d’application:

ci dessous 'interface principale de notre systéeme de comparaison liste des notes: comme
nous déja dites dans le chapitre de conception, nous avons besoin tout d’abord de lire

une image qui contient table de liste des notes.

Comparaison Notes des Etudiants - O
Ouvrir Tmage Original Image Binaire lignes Vertical ligne Horizontal combinition Ligne V et H Reconstraction Image Resulta
% Ouwrir Tmage (Tmage)
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Figure 4.2: Interface principale de notre application

Vous pouvez modifier et améliorer I'image en appliquant des filtres (Médian ou Laplacien),
ainsi de corriger l'orientation de l'image (rotation des rectangle) la figure suivante
représente 1'étape de combinaison les ligne vertical et horizontal détectes apres la mise
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seuil de I'image sur une image binaire.
correction d’image de table comme nous avons parlé dans la troisiéme chapitre, les

étapes d’acquisition et la pré-traitement sont les plus essentielles étapes pour obtenir
une belle résultats.
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image originale

o 1000 2000 3000 4000

Figure 4.3: image inclinée

Afin de corriger I'image et d’isoler 'espace extérieur de l’espace réel de l'image de la
table, nous prenons les mesures correctives et les résultats sont présentés dans les images

suivantes.

Image Originale Target Area

500 500

1000 1000

1500 1500

2000 2000

2500 2500

Figure 4.4: image originale vs image table apres détection de contous
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Figure 4.5: image table apres la correction

Une fois I'image bien traitée, nous pouvons continuer a explorer et extraire la table

141 Comparaison Notes des Etudiants

Ouvir Incge Original  Image Binaire lignes Vertical ligne Horizontal binition Ligne Vet H Inage  Resuita 4P|
% Ouvrir Image (Image)
[l détection contours able

Nbr Colonnes
Nbr Lignes |

© Quitter

| e

- E—— e

Figure 4.6: combinaison des lignes vertical et horizontal
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I'image ci apres représente l’allocation approfondie de cellules,derniére étape avant
I’extraction de table.

Comparaison Notes des Etudiants

Jriginal  Tmage Binaire lignes Vertical ligne Horizontal  combinitionLigne Vet H  ReconstractionImage  Resultat Informations | 4P
% Ouvrir mage (Tmage)

[} Save DataFrame CSV/

g

Nbr Colonnes
Nbr Lignes

© Quitter

=

g

=

© Aide £ A props

Figure 4.7: détection approfondie des cellules
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nous enregistrons DataFrame obtenu par 'extraction des cellule a un fichier sous forme
CSV,Ceci est pour faciliter le processus de comparaison.

Comparaison Notes des Etudiants

riginal  Tmage Binaire lignes Vertical ligne Horizontal  combinition Ligne Vet H  Reconstraction Tmage ~ Resultat Informations | 4 b
% Ouvrir Tmage (Tmage)
(mege) ImageFinal ~ CSVFile  Table View
N . N_Tnscription, Nom & Prenom, T.D, nferrogatiol, ae, T Personnel, CC, Confréle ~
) ave bataFrame CSV . 700414788, ABDELLAH, 10.50, 14.00, 1350, 13.00, 12.75, 12.00

o, *01.936045, ABDELHAKTM, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00
,702.944850, ABDELKARTM, 13.00, 13.00, 1450, 1450, 13.75, 1225
7059053356, AHMED, 8.00, 0.00, 1550, 1550, 9.75, 13.75
Comparision ."06.9054251, MOHAMMED, 10.00, 10.00, 16,50, 1650, 13.25, 14.75
.10.2062702, AICHA, 1550, 5,50, 12.50, 12550, 1150, 14.25

. 10.9041724, ZINEB, 12.80, 850, 15,50, 15,50, 13.08, 12.00

. 13.39047505, KARTM, 1250, , 1350, 1350, 13.00, 10.25
,13.39050043, FOUAD, 0,00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.0, 0.00

10, 14.39056742, ABDELHAMID, 10.00, 1000, 1550, 1550, 12.75, 6.50
L 143905747 1, MERTEM, 12.00, 12.00, 1550, 1550, 1375, 6.75

. 14.39059005, ABDELLAALT, 11,00, 11.00, 16,50, 1650, 13.75, 10.00
13, 14.39062872, KARIMA, 9.75, 950, 1550, 15.50, 12.56, 12.00

. 15.39054094, YOUCEF, , 8.75, 16,50, 1650, , 15.00

15, 15.39064923, INSAF, 13.25, 1350, 1550, 1550, 1444, 9.75

16, 15.39065006, HABINB, 1050, 1050, 14.75, 13.00, 12.19, 12.75

. 15.39065141, BACHIR, 12.00, 12.00, 1550, 1550, 13.75, 1375

. 15.39065336, KHAOULA, 1150, 1150, 15,50, 1550, 1350, 1150
19, 15.39065404, RAFTKA, , 8.50, 1450, 1450, 1150, 14.00

. 15.39065612, SOUFTANE, 1250, , 1350, 1350, 13.00, 7.00

. 15.39066908, KAMEL, 1350, 13,50, 13.00, 14550, 13.63, 14.00

. 15.39068777, OUSSAMA, 12.50, 12.50, 1550, 1550, 14.00, 6.50
,15.39069310, SAMT, 950, 950, 1450, 1450, 12.00, 7.00

. 15.39069320, SAMIR, 450, 450, 13.00, 16.00, 950, 10.00

. 15.39069331, HAMZA, 1150, 1150, 1350, 1350, , 7.25

. 15.39069343, SERINE, 1050, 10,50, 1550, 15.50, 13.00, 13.00

I 1530069347, IMARIA, 9.00, 14.00, 14.00, 14.00, 12.75, 11.25
RiEeires b ,15.39070009, KAMILTA, 12.00, 1100, 1550, 15,50, 1350, 16.25

. 1639070779, AFFIF, 1350, 13.50, 14.00, 1450, 13.88, 13.50
Nbr Lignes I_l EI 11530072277, OMAR, 13.00, 6.00, 15,50, 15.50, 1250, 0.00
, 1539072580, HACEN, 9.00, 9.00, 15.50, 1550, 12.25, 1.50
. 1639072592, HACAN, 9.50, 9.50, 14.00, 14.50, 11.88, 12.25
© Quitter 1539074372, ABDELHAFED, 800, 8.00, 1550, 1550, 11.75, 10.25

. 1530074483, AIIN, 1450, 1450, 1350, 13.50, 14.00, 12.75
. 1539075997, AKREM, 10.00, 1.00, 1350, 1350, 12.00, 1350

. 1539077773, AMIRAT, 6,50, 650, 13.50, 1350, 10.00, 10.25

. 1539078195, ZOHRA, 14550, 1450, 15.00, 15.00, 14.75, 13.25

. 1539078890, OUAFA, , 550, 15.00, 1500, ,

39, 1539083465, SANA, 15.00, 15.00, 1650, 16 50, 15.75, 12.75
. 93.244805, SANIA, 13.00, 1100, 17.00, 17.00, 1450, 12.00

. 97.805018, SATD, 10.00, 12.00, 14.00, 14.00, 12.50, 10.25

.97 822363, SALTM, 10.00, 16.00, 15.00, 15.00, 14.00, 10.50

. 97 822364, DTAMEL, 13.00, 13.00, 15.00, 15.00, 14.00, 1150
.97 822365, DAHMAN, 000, 0,00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00

© side

“#: A props

Figure 4.8: Extraction des cellules au fichier CSV

la derniere étape de notre application est la Comparaison du résultat obtenu avec le fichier
ou la photo fourni par le service de 1’éducation.

Resultat de comparaison de deux liste des notes (table

1 97.73 % False : 2.27 %
[ B 7 - 0 x

Ninscription NomPrenom ™ INT ™ TRVPER cc Controle | || Ninscription NomPrenom ™ INT ™ TRVPER cc Controle |~
"00.414788  ABDELLAH 10.50 14.00 13.50 13.00 1275 12.00 "00.414788  ABDELLAH 10.50 14.00 13.50 13.00 1275 12.00
"01.936045 ABDELHAKIN 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 "01.936045 ABDELHAKIN 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
“02.944850 ABDELKARIN  13.00 13.00 14.50 14.50 1375 1225 “02.944850 ABDELKARIN  13.00 13.00 1450 14.50 1375 1225
“05.905335  AHMED 8.00 0.00 15.50 1550 975 1375 “05.905335  AHMED 8.00 0.00 15.50 15.50 975 1375
“06.9054251 MOHAMMED 10.00 10.00 16.50 16.50 13.25 1475 MOHAMMED 10.00 10.00 16.50 16.50 13.25 1475
102062702 AICHA 15.50 550 12.50 1250 1150 1425 102062702 AICHA 15.50 550 12.50 12.50 1150 1425
10.9041724 ZINEB 12.80 8.50 15.50 15.50 13.75 12.00 10.9041724 ZINEB 12.80 8.50 15.50 15.50 13.75 12.00
13.39047505 KARIM 12.50 12.50 13.50 13.50 13.00 10.25 13.39047505 KARIM 12.50 _ 13.50 13.50 13.00 10.25
13.39050043 FOUAD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 13.39050043 FOUAD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
14.39056742 ABDELHAMIL 10.00 10.00 15.50 15.50 1275 6.50 14.39056742 ABDELHAMIL 10.00 10.00 15.50 15.50 1275 6.50
14.39057471 MERIEM 12.00 12.00 15.50 15.50 13.75 6.75 MERIEM 12.00 12.00 15.50 15.50 13.75 6.75
14.39059005 ABDELLAALI 11.00 11.00 16.50 16.50 13.75 10.00 14.39059005 ABDELLAAL| 11.00 11.00 16.50 16.50 13.75 10.00
14.39062872  KARIMA 9.75 9.50 15.50 15.50 12.00 14.39062872  KARIMA 9.75 9.50 15.50 15.50 12.56 12.00
oo vouess | w0 ws | ww | wse | uw | ve | o oo [0 e v vo I o
1539064923 INSAF 1325 1350 15.50 15.50 1404 ars 1539064923 INSAF 1350 1550 15.50 1444 9.1
15.39065006 HABINB 10.50 10.50 14.75 13.00 1219 12.75 15.39065006 HABINB 10.50 10.50 14.75 13.00 1219 12.75

1539085141 BACHIR 12.00 12.00 15.50 15.50 1375 1375 | | 153965141 BACHIR 12.00 12.00 15.50 15.50 1375 13.75

Figure 4.9: Résultat de comparaison de deux liste des notes (table sous forme image)
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Conclusion

Les modeles actuels OCR reposent sur un bon traitement des données et sur le choix
de l'algorithme approprié, mais les spécialistes ne sont pas encore parvenus a définir des
parametres statiques ni un modele général permettant de résoudre tous les problemes
similaires,. Dans ce chapitre , nous avons expliqué le critere de choix de langage de
programmation et I’environnement du développement avec les différentes bibliotheques
importantes utilisées, ainsi que les structures de données choisies pour implémenter ce
type de systeme. enfin la présentation de 'interface d’application.
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Conclusion et perspectives

Jusqu’aujourd’hui, La détection et 'extraction des tableaux présente un défi tres grand,
malgré tous les efforts et les travaux intensifs réalisés dans ce domaine, aucun de ces
systéemes n’est jugé fiable a 100%, Mais au fur et a mesure d’autre travaux essayent
d’améliorer les résultats. Dans ce travail, Nous avons proposé un systéme de comparaison
de liste des notes des étudiants. Il s’articule essentiellement autour de deux parties. Une
partie détection du tableau qui contient les notes a partir d’'une image du document, et
une partie d’extraction de contenu le contenu du tableau. Le taux de reconnaissance
obtenu par 'algorithme traditionnel Open CV que nous avons utilisé dans ce travail et de
97.70% qui est tres satisfaisant, mais comme dans tout logiciel, les améliorations restent
toujours a apporter. L’optimisation des résultats peut étre proposée par le pré traitement
de I'image et 1'utilisation d’'une bonne qualité de papiers et pour les filtres utiliser pour
minimiser les bruits. Nous concluons que cet algorithme est tres fiable lorsqu’on travaille
sur des tableaux avec une structure fixe

Nous pouvons envisager plusieurs perspectives possibles pour étendre ce travail :

o L’évaluation de ce algorithme sur d’autres ainsi que sur d’autres types des problemes

o Les méthodes d’extraction des textes a partir les tableaux peuvent étre envisagées
(par exemple en utilisant les algorithmes qui ne contiennent pas la bibliotheque
Tesseract-Ocr).

o Ajout des autres filtres sur I’ image pour minimiser les bruits

o L’utilisation les bonnes qualités de papiers et une bonne acquisition d’image pour
donne les bonnes résultats
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