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RÉSUMÉ. Dans cet article nous proposons une nouvelle approche pour la reconnaissance de
symboles bruités utilisant une signature structurelle et un treillis de Galois comme classifieur.
La signature structurelle est basée sur des graphes topologiques calculés à partir de segments
extraits des images de symboles par une adaptation de la transformée de Hough aux images de
symboles. Les signatures ainsi construites caractérisentles relations entre segments et portent
des informations de haut niveau, ce qui leur confère une certaine robustesse vis-à-vis de cer-
taines transformations. Les symboles ainsi caractérisés sont classés en utilisant un treillis de
Galois (ou treillis des concepts) comme classifieur, car ce classifieur a montré sa robustesse vis-
à-vis de bruits. Les performances de l’approche proposée ont été évaluées sur la base de sym-
boles de GREC03 et les résultats obtenus sont encourageants, en particulier en ce qui concerne
la robustesse de notre méthode vis-à-vis de la présence de bruit.

ABSTRACT. In this paper, we propose a new approach for symbol recognition using structural
signatures and a Galois Lattice as classifier. The structural signatures are based on topolog-
ical graphs computed from segments which are extracted fromthe symbol images by using an
adapted Hough transform. These structural signatures, that can be seen as dynamic paths which
carry high level information, are robust towards various transformations. They are classified by
using a Galois Lattice as a classifier. The performances of the proposed approach are evaluated
on the GREC03 symbol database and the experimental results we obtain are encouraging. In
particular, these results show the robustness of our approach towards noise.

MOTS-CLÉS :Reconnaissance de symboles, treillis de Galois, signaturestructurelle, transformée
de Hough, relations topologiques.
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1. Introduction

1.1. Positionnement général du problème

Cet article traite du problème de reconnaissance de symboles. Dans la littéra-
ture, très abondante dans ce domaine (par exemple Tombreet al. (2003), Doschet
al. (2004), Luqmanet al.(2009) ou Rusiñolet al.(2009a)), la reconnaissance de sym-
boles est souvent définie, comme la plupart des tâches de reconnaissance des formes,
comme un processus en deux étapes : l’extraction de signatures et la classification.

Comme le mentionne Belkasimet al. (1991) dans ses travaux de synthèse, les
signatures représentent un caractère fondamental dans un processus de reconnaissance
de formes. Un très grand nombre de signatures ont été proposées dans la littérature;
voir Adam (2001), Tabboneet al. (2003), Wenyinet al. (2006), Zuwala (2006) ou
encore Rusinolet al. (2009b) pour un état de l’art. On distingue principalement deux
types de signatures : les signaturesstatistiqueset les signaturesstructurelles.

La plupart des signatures statistiques utilisent la distribution radiométrique des
pixels et sont généralement couplées à des classifieurs probabilistes ou connexion-
nistes. Les approches syntaxiques et structurelles sont, quant à elles, généralement
basées sur la caractérisation de relations spatiales entredesprimitives élémentaires
extraites à partir de l’image des symboles et sur les relations spatiales et/ou topolo-
giques qui les lient et la classification se fait généralement à l’aide de graphes ou
d’approches syntaxiques.

Cet article fait suite aux travaux présentés par Guillaset al.(2005), qui décrivaient
des symboles par une approche statistique. Les symboles, dufait de leur caractère
très structuré et organisé, se prêtent particulièrement à une description par signature
structurelle, nouvelle avancée vers une recherche de symboles en contexte. De plus,
la méthode proposée présente comme intérêt majeur son aptitude à décrire les objets
à partir de très peu d’exemples en apprentissage, ce qui représente une caractéristique
complexe, mais de plus en plus fréquente dans les environnements d’indexation ac-
tuels. Nous montrerons également par la suite la complémentarité entre les approches
statistiques et structurelles. Tout d’abord, nous proposons dans la suite de cette partie
introductive une synthèse des approches structurelles de la littérature.

1.2. Approches structurelles : Un état des lieux

Les approches structurelles sont généralement basées sur une description de
l’agencement de primitives élémentaires. On appelle primitive élémentaire ou primi-
tive graphique toute structure élémentaire qui contribue àla formation du symbole et
qui, par combinaison avec d’autres, permet de représenter le symbole. Une signature
structurelle peut décrire, soit un ensemble de primitives,soit un ensemble de relations
topologiques entre primitives (jonctions, parallélisme,...), ou bien encore les deux à la
fois. Les signatures structurelles sont souvent issues de graphes relationnels (cf. De-
lalandreet al. (2005), Wenyinet al. (2006), Deruyveret al. (2006), Zuwalaet al.
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(2006), Marinaiet al. (2009), Rusiñolet al. (2009a)) où les nœuds du graphe sont les
primitives graphiques, et les arcs du graphe sont les relations topologiques entre ces
primitives. Selon les éléments intégrés dans la signature structurelle, la description de
l’objet graphique obtenue peut être plus ou moins élaborée,suivant la richesse des
attributs décrivant les primitives et leurs relations spatiales. Le caractère extrêmement
organisé et structuré des symboles rend ces objets graphiques particulièrement adaptés
aux problématiques de reconnaissance structurellecf. Figure 7.

Les méthodes de reconnaissance basées sur l’utilisation designatures structurelles
sont essentiellement limitées par le caractère NP-completdes isomorphismes entre
graphes qui impliquent souvent d’introduire des heuristiques pour élaguer les graphes
inexacts. Outre les graphes, il existe aussi des approches syntaxiques basées sur l’uti-
lisation de grammaires qui modélisent la construction des éléments complexes de ma-
nière hiérarchique, à partir des éléments de base (Sánchezet al., 2003).

Cet article présente une contribution intégrant une nouvelle signature structurelle,
couplée à l’exploitation originale des treillis de Galois dans le processus de décision.
L’utilisation combinée de signatures statistiques et d’untreillis de Galois (également
appelé treillis des concepts cf. (Ganteret al., 1999)) a été introduite dans (Guillaset
al., 2006) et a montré la robustesse du treillis de Galois vis-à-vis de bruits dans le
contexte de la reconnaissance de symboles. La signature structurelle proposée, inspi-
rée des travaux de (Geibelet al., 2002), est basée sur l’identification de chemins (ie.de
formes) obtenus à partir de relations topologiques et est particulièrement adaptée au
contexte particulier des symboles, qui sont des objets graphiques fortement structurés.

L’article est organisé comme suit : la section 2 décrit le calcul de la signature
structurelle, la section 3 introduit la classification par treillis de Galois, la section 4
présente des résultats expérimentaux et enfin la section 5 propose une conclusion et
présente les perspectives de travaux futurs.

2. Calcul de la signature structurelle

Nous caractérisons la structure des symboles en décrivant l’agencement relatif
entre les primitives élémentaires constituant les symboles. Considérant le caractère ex-
trêmement linéaire des symboles de la base internationale de référence GREC (2003),
nous avons choisi, dans un premier temps, de restreindre lesprimitives élémentaires
aux segments qui sont extraits à l’aide d’une transformée deHough; la Straight Line
Hough Transform (SLHT) décrite en 2.1. Toutefois, nous verrons que cette restric-
tion ne remet nullement en cause la généricité de la démarche, et que d’autres primi-
tives pourront être intégrées dans un futur proche. C’est enparticlulier le cas pour les
symboles qui comportent des arcs de cercles pour lesquels les seules adaptations né-
cessaires concerneront la description des relations topologiques entre arcs de cercles
d’une part et entre arcs de cercles et segments d’autre part.Les travaux de Wenyinet
al. (2006) et Lamiroyet al. (2009) constitueront une bonne base pour cette problé-
matique. Ainsi dans notre contexte, pour chaque symbole, ungraphe topologique et
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canonique est calculé à partir de ces segments. La construction de ce graphe canonique
est décrite en 2.2. Enfin, les signatures, décrites en 2.3, sont construites sur la base de
ces graphes topologiques.

2.1. Extraction des segments - Straight Line Hough Transform

Les symboles que nous considérons dans cet article sont ceuxde la base de ré-
férence internationale GREC (2003). Cette base a été constituée pour servir de réfé-
rences aux comparaisons algorithmiques de la communauté internationale. Ces sym-
boles sont principalement composés d’objets linéaires (des segments) et sont bruités
additivement. Nous nous sommes donc basés sur une extraction par transformée de
Hough que nous avons adapté (SLHT) pour extraire des segments. Notre système
repose sur un processus qui permet d’extraire les segments de longueur maximale
constituant les symboles en quatre étapes classiques : sélection des points caractéris-
tiques, transformée de Hough, détection de pics et extraction de segments.

Nous avons adapté la SLHT pour détecter précisément les bornes des segments de
droite composant le symbole, contrairement aux approches classiques qui renvoient la
droite portant le segment (Guillaset al. (2005)).

2.2. Calcul du graphe topologique

Une fois les segments extraits, nous caractérisons les relations entre ces segments
et construisons un graphe de ces relations, suivant le même esprit que Etemadiet al.
(1991), Iqbalet al. (2002), Doschet al.(2004), Rusiñolet al. (2006) ou?. Dans notre
cas, chaque relation est décrite par un triplet topologiquequi permet de réunir trois
informations pour une paire de segments : le type de la relation, une valeur scalaire
et une longueur relative. Il est important de préciser que lechoix du type de rela-
tion est unique car les segments extraits par la transforméede Hough sont maximaux.
En effet, comme un segment maximal englobe tous les sous-segments qui le com-
posent, deux segments qui s’intersectent ne pourront pas être vus comme quatre sous-
segments connectés (sauf en présence d’un bruit engendrantune distorsion vectorielle
dans l’image initiale, cas sur lequel nous reviendrons en partie 2.3.2).

Ces relations bilatérales entre segments pris deux à deux permettront la construc-
tion d’une signature globale, particulièrement riche, utile pour la reconnaissance.

2.2.1. Description

Une fois les segments extraits, chaque relation topologique entre paires de seg-
ments (s,s′) est décrite par le triplet d’information :

(s, s′) = < T , V , L > [1]

où T est le type de relation, V est la valeur associée à la relation et L la longueur
relative.
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– Type de relation: Nous utilisons les cinq types de relations illustrées par la
Figure. 1 et que l’on retrouve classiquement dans la littérature, à savoir les types de
relations X, Y, V, P, O.

Figure 1. Les différents types de relations considérés (X, Y, V, P = Parallèles, O =
Autres)

– Valeurs de relation: Chaque relation est qualifiée par une valeur scalaire visant
à décrire plus précisément les relations topologiques entre les segments. Dans le cas
des relations X, Y, V et O on utilise l’angle minimum entre lessegments tandis que
dans le cas d’une relation de type P on utilise la distance entre les segments.

– Longueur relative: Le dernier élément de chaque triplet est constitué du rapport
entre la longueur du plus long segment et celle du plus court segment de chaque paire.

Chaque symbole est alors caractérisé par un ensemble de triplets décrivant plei-
nement l’organisation structurelle qui caractérise un symbole. En effet, les types de
relations (cf. Figure 1) différencient par exemple une croix (deux segments reliés par
jonction X) d’un losange (quatre segments reliés par jonctions V). La valeur associée
à chaque relation permet de différencier un losange d’un rectangle (jonction perpen-
diculaire ou non), tandis que la longueur relative permet dedifférencier un rectangle
d’un carré (segments de même longueur ou non).

On obtient ainsi pour chaque symbole un graphe topologique où les nœuds sont
les segments et les arcs sont les triplets. étant donné que, de par l’utilisation du type
de relation O, toutes les paires de segments sont liées par une relation, ce graphe est
complet. Des restrictions sont bien sûr envisageables. A une représentation graphique
de ce graphe (voir Figure 2(b)), nous préférerons par la suite une représentation par
matrice d’adjacence (Tableau 1).

0 1 2 3 4 5
0 P Y V Y V
1 P V Y V Y
2 Y V P V Y
3 V Y P Y V
4 Y V V Y P
5 V Y Y V P

Tableau 1.Représentation du graphe de la figure 2(a) par sa matrice d’adjacence, où
seul le type de chaque triplet est ici spécifié.

L’utilisation du graphe topologique des triplets offre lesavantages suivants:
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(a) Segments extraits d’un
symbole.

(b) Graphe topologique associé

Figure 2. Exemple d’extraction de segments et graphe topologique associé.

+ La relation entre chaque paire de segments est décrite par un unique triplet car
les segments sont maximaux;

+ Cette description est invariante à la rotation, au changement d’échelle et à la
symétrie;

+ Chaque symbole est caractérisé par un graphe topologique complet. De plus, ce
graphe est unique puisqu’à un même symbole, même bruité (en l’absence de distor-
sion vectorielle) on ne peut associer qu’une seule et même représentation par graphe
topologique. A partir de ce graphe on peut donc reconstruirela structure (ou topologie)
des segments, aux invariants près.

Cependant, on peut relever quelques limites à cette représentation :

- Elle ne prend pas en compte les arcs de cercles, mais cet aspect ne remet pas en
cause la généricité de l’approche ;

- Elle est unique, mais pas forcément discriminante au sens où deux symboles
différents peuvent partager une même description (c’est par exemple le cas de notre
signature lorsque seule la présence ou l’absence d’un arc decercle différencie deux
symboles), d’où l’importance de considérer un ensemble de primitives suffisamment
raffiné pour décrire les symboles ;

- Sa taille est importante:n2 triplets (i.e. relations du graphe), oùn correspond au
nombre de segments, sont nécessaires pour caractériser un symbole. On peut égale-
ment noter que l’invariance à la symétrie ne pose pas problème pour les symboles que
nous avons considérés. Cette invariance provient de la définition du type de relation
Y (par exemple en Figure 2 les relations entre les segments 0 et 2 d’une part et 2 et
5 d’autre part sont toutes deux de type Y). Dans le cas où cetteinvariance s’avèrerait
problématique il nous faudrait alors rajouter un sixième type de relation qui serait le
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symétrique axial de la relation Y (selon un axe vertical - voir Figure. 3).

Figure 3. Exemple de nouvelle relation pour palier aux problèmes de symétries.

2.2.2. Réduction de l’espace d’analyse

La variabilité de représentation des symboles, notamment en fonction de la na-
ture des bruits susceptibles de les modifier, conduisent à réfléchir à une manière de
synthétiser l’information par réduction de l’espace d’analyse.

Deux réductions de l’espace d’analyse sont envisageables.La première porte sur
une réduction de l’ensemble des triplets possibles. La seconde porte sur une réduction
du nombre de triplets.

Réduction des triplets possibles.Le fait de considérer les valeurs et les longueurs
relatives des triplets comme des attributs quantitatifs engendreraient une trop
grande complexité lors de la reconnaissance, c’est pourquoi nous restreignons
par discrétisation ces deux attributs à des attributs qualitatifs, passant ainsi d’une
infinité de valeurs possibles àm modalités. Une analyse statistique préalable
menée sur les triplets nous a permis de discrétiser l’ensemble des valeurs pos-
sibles pour les angles des jonctions X, Y et V en 4 groupes: {30˚, 45˚, 60˚ et
90˚} (avec une stratégie d’affectation au groupe le plus proche). Les distances
entre segments parallèles ont également été discrétisées (algorithme « equal-
frequency » ) en trois groupes : colinéaires (distance inférieure à 1% de la taille
du symbole), proches (distance comprise entre 1 et 50% de la taille du symbole)
et éloignés (distance supérieure à 50% de la taille du symbole). Les longueurs
relatives, quant à elles, peuvent être séparées en trois groupes {égales, globale-
ment proches ou très différentes} déterminés relativementà la taille du symbole.
Ainsi, deux segments avec une même relation mais une valeur légèrement dif-
férente seront catégorisés dans la même classe suite à la discrétisation, ce qui
permet une certaine variabilité entre les symboles d’une même classe et confère
à notre approche une certaine robustesse. Un autre type de restriction pourrait
être de ne considérer que le singleton « type de relation » (oul’un des couples
<T, V> ou <T, L>).

Réduction du nombre de triplets. Un autre moyen de simplifier l’analyse ultérieure
des graphes est de supprimer des arcs, et donc des triplets. On peut pour cela
limiter les types de relations considérés. Par exemple, il est envisageable de ne
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conserver que les relations de connexion entre segments (X,Y et V), ou encore
de supprimer la relation O.
Il est également envisageable de ne considérer que les triplets entre segments
voisins. Le graphe obtenu sera alors un graphe de voisinage.Il existe plusieurs
graphes de voisinage dans la littérature (El Sayedet al., 2006) (graphe de Ga-
briel, triangulation de Delaunay, graphe des plus proches voisins ou encore arbre
couvrant minimal, ...) qui tous nécessitent de définir une distance entre seg-
ments.

2.3. Calcul de la signature structurelle

La littérature est riche en terme de description de symbolesà partir de signatures
structurelles (cf. Delalandreet al.(2005), Wenyinet al.(2006), Deruyveret al.(2006),
Zuwalaet al. (2006), Marinaiet al. (2009), Rusiñolet al. (2009a)). La majeure partie
d’entre elles s’appuient sur une description de formes à base de graphes, ce qui génère
d’importantes difficultés algorithmiques pour la reconnaissance, souvent liées aux cal-
culs d’isomorphismes de graphes. Certaines références récentes tentent d’ailleurs de
projeter le graphe dans un espace àn dimensions afin de se ramener à des métriques
plus classiques (graph probing : Raveauxet al.(2007), Loprestiet al.(2003) et Bunke
(2009)). Afin d’apporter une réponse fondamentale à ces problématiques, la signature
structurelle que nous proposons est basée sur un calcul de chemins du graphe, simi-
laire à celle présentée par Geibelet al. (1996) dans un autre contexte. Cette approche
consiste à caractériser un graphe par les fréquences d’apparition de chemins de diffé-
rentes longueurs observables au sein du graphe. La signature ainsi obtenue s’apparente
à un « sac de chemins » ou encore à un « histogramme de chemins » .

2.3.1. Description de la méthode développée

La longueur d’un chemin entre deux sommets est définie par le nombre de relations
(triplets) composant ce chemin. Par exemple, dans la Figure2(b), passer par le sommet
2 pour aller du sommet 0 au sommet 5 constitue un chemin de longueur 2 (notons
qu’un chemin de longueur 1 lie également ces deux sommets).

En théorie des graphes, une approche classique pour calculer les chemins d’un
graphe consiste à calculer des puissances de sa matrice d’adjacence, c’est pourquoi la
représentation par matrice d’adjacence sera ici préférée.Tandis que la matrice d’adja-
cenceM intègre des informations sur les chemins de longueur 1,Mn décrit les che-
mins de longueur n. Cependant, les produits de matrice sont initialement définis pour
des matrices booléennes et entières. L’information représentée par la matriceMn in-
dique alors la présence ou l’absence d’un chemin de longueurn entre deux sommets
d’un graphe.

Dans notre cas, chaque arc du graphe topologique est décrit par un triplet pou-
vant être vu comme une chaîne de caractères si l’on utilise laréduction des triplets
possibles présentée en page 7. Il est par conséquent possible d’obtenir une descrip-
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tion précise d’un chemin du graphe en concaténant les triplets des arcs le composant.
C’est pourquoi nous avons généralisé le produit matriciel usuel (voir Eq. 2) à l’union
des concaténations de chaînes de caractères (voir Eq. 3) :

∀(i, j) ∈ [0, L]2, (A × B)ij =

L∑

k=1

(aik × bkj) [2]

∀(i, j) ∈ [0, L]2 ; (A × B)ij = (

L⋃

k=1

(aik + bkj)) [3]

où L est la taille de la matrice (i.e. le nombre de segments) et+ est l’opérateur de
concaténation de chaînes de caractères. Deux traitements spécifiques sont ensuite ap-
pliqués pour obtenir le produit de deux matrices d’adjacence :

– Restriction aux chemins élémentaires (i.e.ne passant pas deux fois par le même
sommet) ;

– Factorisation des chemins symétriques. Par exemple, deuxchemins différents
mais symétriques POV et VOP seraient factorisés en 2×POV ;

– Comptage du nombre d’occurrences de chaque type de chemin dans un même
symbole.

0 1 2 3 4 5
0 4YV 2PV 2YV 2PY 1YY 1VV 2PV 2YV 2PY 1YY 1VV
1 4YV 2PY 1VV 1YY 2PV 2VY 2PY 1VV 1YY 2PV 2VY
2 2PV 2VY 2PY 1VV 1YY 4VY 1YY 1VV 2PY 2VY 2PV
3 2PY 1YY 1VV 2PV 2VY 4VY 2VY 2PV 1VV 1YY 2PY
4 1VY 1YV 2PV 1VV 1YY 2PY 1YY 1VV 2PY 2VY 2PV 4VY
5 1YY 1VV 2PY 2VY 2PV 2VY 2PV 1VV 1YY 2PY 4VY

Tableau 2.Matrice M2 où M correspond à la matrice d’adjacence présentée au
Tableau 1 restreinte au type de relation).

Le Tableau 2 représente la matrice d’adjacence élevée au carré grâce au produit
matriciel ainsi défini. On peut alors remarquer que certainschemins sont présents
plusieurs fois, que ce soit entre deux même sommets ou encoreentre des sommets
différents. On retrouve ainsi huit occurrences du chemin PVqui correspond à trois
segments dont deux sont parallèles entre eux, et au moins l’un d’entre eux est connecté
« en V » avec un troisième segment.

Le Tableau 3 synthétise, pour chaque chemin de longueur 1 ou de longueur 2 du
symbole de l’exemple, son nombre d’occurrences. La signature structurelle que nous
considérons est constituée du nombre d’occurrence de chacun des chemins possibles.
Les longueurs des chemins variant de 1 jusqu’à une longueur fixéeL, il est par consé-
quent nécessaire que soient calculées au préalable toutes les puissances de matrices de
M2 jusqu’àML.
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TC P PV PX PY V VV X XV XX Y YV YX YY
Nb 2 8 2 10 6 5 3 8 2 8 28 12 11

Tableau 3.Signature structurelle de la Figure 2(a) avec les chemins delongueur 1 et
2 oùTC représente le type de chemin (avec les seuls types pour chaque triplet) etNb

le nombre d’occurrence associé

2.3.2. Restrictions

Remarquons que plus la longueur d’un chemin augmente, plus la description de
la forme s’affine. En contrepartie, la redondance d’information augmente. Comme le
précise Rusiñolet al. (2006), les déformations affectent davantage, par propagation
des erreurs, les chemins de longueur supérieure. Nous avonsdonc choisi de n’utiliser
que les chemins de longueur inférieure ou égale à 4, qui contiennent l’information
nécessaire concernant les formes des symboles. Ce choix repose sur l’observation des
fréquences d’apparition de différents motifs dans nos symboles (triangles composés
de chemins élémentaires de longueur 3, carrés composés de chemins élémentaires de
longueur 4. . .). L’étude de statistiques issues des formes des symboles a montré que
ce choix est un juste compromis entre complexité et finesse dedescription.

De façon plus générale, il est possible d’envisager une méthode de réduction de
dimensionnalité ou une technique de sélection appliquée soit globalement sur les lon-
gueurs de chemins à considérer (sélection des longueurs lesplus discriminantes), soit
localement sur les chemins eux-mêmes. Il est également envisageable de supprimer
des chemins trop peu fréquents pour être représentatifs de la forme.

La signature structurelle ainsi obtenue est invariante en rotation, changement
d’échelle et symétrie (nous avons cependant vu en partie 2.2.1 qu’il était possible
de supprimer cette invariance). Nous pouvons également noter que le fait de passer
d’un graphe à une signature numérique (composée du nombre d’occurrence de cha-
cun des chemins) rend notre signature plus robuste, vis-à-vis d’éventuelles distorsions
vectorielles, que la plupart des méthodes basées sur les graphes.

3. Classification par un treillis de Galois

Les méthodes de classification de signatures extraites d’images de symboles sont
nombreuses, variées et dépendantes de la nature de la signature. Nous avons choisi une
classification basée sur un treillis de Galois et plus particulièrement celle introduite
dans (Guillaset al., 2006), initialement utilisée conjointement avec des signatures
statistiques, pour sa robustesse vis-à-vis du bruit.

Un treillis de Galoisest un graphe dont les nœuds, appelésconcepts, décrivent des
combinaisons entre symboles et attributs. La structure de treillis a d’abord été défi-
nie de manière algébrique (Birkhoff, 1967), puis structurelle (Barbutet al., 1970). Le
domaine de l’analyse formelle des concepts(AFC) (Wille, 1982; Ganteret al., 1999)
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définit le treillis de Galois et fournit un cadre théorique à son utilisation en analyse
de données. Depuis une vingtaine d’années, il fait l’objet de nombreux travaux et pu-
blications dans la littérature. Ces publications proposent notamment des applications
dans les domaines de la fouille de données, de la visualisation des données et de la
classification. Une étude réalisée par Mephu-Nguifoet al.(2005) montre tout l’intérêt
d’utiliser le treillis en classification et décrit le fonctionnement deméthodes orientées
sélection, où il s’agit d’utiliser ce graphe pour sélectionner des concepts pertinents de
l’ensemble d’apprentissage, pour ensuite réaliser la classification le plus souvent par
vote majoritaire à partir de ces concepts pertinents. Ces concepts sont issus d’une table
discrétisée, obtenue après discrétisation des données initialement quantitatives.

Nous avons développé en 2005 une méthode de reconnaissance appeléeNAVI-
GALA (NAVIgation into GAlois LAttice), dédiée à la reconnaissance de symboles
bruités (Guillaset al., 2005) à partir de signatures statistiques. Elle se distingue des
méthodes orientées sélection puisqu’elle utilise l’ensemble des concepts et arcs du
treillis de Galois : la classification y est effectuée par unenavigation pas à pasau sein
du graphe. La figure 4 présente les différentes étapes composant la méthode NAVI-
GALA. L’ apprentissagecomprend la discrétisation des données et la construction du
treillis de Galois dans lequel les concepts incluant des objets provenant d’une unique
classe sont étiquetés par la classe correspondante. Lareconnaissanceconsiste à par-
courir le graphe par validation d’attributs successive en partant de son sommet jusqu’à
atteindre un concept étiqueté.

Figure 4. Description des étapes d’apprentissage et de classification de la méthode
NAVIGALA
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Dans cette approche, la navigation au sein du treillis de Galois est similaire à celle
utilisée pour une classification avec un arbre de décision oùle symbole-requête pro-
gresse dans l’arbre par validation d’attributs. Cependant, dans le treillis de Galois,
plusieurs possibilités de parcours sont proposées pour atteindre un même noeud du
graphe, alors qu’il n’en existe qu’une seule avec un arbre dedécision. Cette particu-
larité du treillis de Galois est intéressante pour la reconnaissance de symboles bruités.
En effet, le treillis propose ainsi davantage de scénarii declassification à exploiter et
fournit une plus grande souplesse au traitement. Expérimentalement, nous avons en
effet observé que le treillis de Galois est plus performant que l’arbre de décision en
présence de bruit ((Guillaset al., 2005)).

3.1. Apprentissage

Le treillis de Galois se construit à partir d’une table binaire de données définis-
sant une relation entre objets et attributs. Lorsque les attributs de la signature sont
quantitatifs, il est nécessaire de les transformer pour obtenir des données binaires.
Cette transformation est effectuée par unediscrétisationdes données en intervalles
(voir Tableau 4 pour un exemple dans notre contexte). La construction du treillis fera
donc suite à une discrétisation des signatures en intervalles et une adaptation de ces
intervalles stricts en intervalles flous.

Tableau 4.Exemple de table binaire utilisée pour la construction du treillis de Galois.
On trouve dans ce tableau les chemins suivis du nombre d’occurrences de ces chemins
(par exemple VV[4-12] signifie que le symbole contient entre4 et 12 chemins de type
VV.

3.1.1. Discrétisation

Il s’agit d’appliquer de manière itérative un découpage desattributs pour obtenir
des intervalles qui seront utilisés comme des attributs binaires caractérisant les objets.
Ce découpage est réalisé au moyen d’uncritère de coupequi permet de sélectionner
conjointement l’un des attributs de la signature et un pointde coupe parmi l’ensemble
des valeurs prises par cet attribut, et ce jusqu’à validation d’un critère d’arrêt. L’ob-
jectif est de séparer à chaque étape deux sous-ensembles d’attributs qui deviennent
distinguables l’un de l’autre. Il existe de nombreux critères de coupe, qui peuvent être
supervisés (c’est-à-dire que les coupes sont effectuées entenant compte de l’informa-
tion de classe, afin d’en optimiser la séparation), ou non supervisés. Nous utilisions un
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Figure 5. Exemple de treillis de Galois

critère d’arrêt basé sur la séparation des classes (on arrête la discrétisation lorsqu’au-
cune coupe ne permet plus de séparer deux exemples provenantde classes différentes).
Remarquons qu’il sera parfois impossible de séparer deux classes, lorsque deux sym-
boles de classes différentes ont des signatures trop similaires. Nous avons évalué dif-
férents critères de coupe : distance maximum, entropie et Hotelling. Les meilleurs
résultats sont obtenus avec le critère de Hotelling (Hotelling, 1936), critère de coupe
supervisé visant à maximiser la dispersion entre classes différentes tout en minimisant
la dispersion à l’intérieur des classes. Le critère de Hotelling peut-être formulé par le
gain suivant :

gainH(vj) = H(V ) − (
j

n
H(v1 . . . vj) +

n − j

n
H(vj+1 . . . vn))

avec H(V ) =
V arInter(V )

V arIntra(V )

la mesure de Hotelling d’un intervalleV den valeurs(vi)i=1...n triées par ordre crois-
sant, etvj le point « candidat » comme point de coupe pour l’intervalleV .
On a :

V arInter(V ) =
1

n

|c(V )|∑

k=1

nk(gk − g)2
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la mesure de la variance inter-classes et

V arIntra(V ) =
1

n

|c(V )|∑

k=1

nk(

nk∑

i=1

(vk
i − gk)2)

la mesure de la variance intra-classe, avecnk le nombre d’objets de la classek, gk le
centre de gravité de la classek, g le centre de gravité deV , vk

i le i-ème élément de la
classek, et |c(V )| le nombre de classes représenté dans l’intervalleV .
A l’issue de cette phase de discrétisation, les attributs n’ayant pas donné lieu à des
découpes sont supprimés et n’apparaissent pas dans la tablebinaire, ce qui revient à
effectuer une première sélection implicite d’attributs.

3.1.2. Construction des intervalles flous

Une fois les attributs discrétisés, nous obtenons des intervalles stricts, non tolérants
aux variations que présentent les différents attributs (etdonc relativement peu tolérants
au bruit). Afin de pallier au caractère binaire de la discrétisation, et d’être plus robuste
aux bruits, nous avons introduit la notion d’intervalles flous. Ceux-ci offrent davantage
de souplesse dans la décision liée à la discrétisation. Pendant l’étape de classification,
dans Navigala, chaque image-requête sera donc associée à l’ensemble des intervalles
flous les plus proches dans l’espace des caractéristiques.

La distanced(x, V ) entre une valeurx et un intervalle flouV se définit par:

d(x, V ) = 1 − µ(fi, V )

où µ(x, V ) désigne lafonction d’appartenancequi spécifie le degré d’apparte-
nance dex à V . Cette fonction d’appartenance dépend de la construction de l’inter-
valle flou qui se décrit par un trapèze[a, b, c, d] avec[a, d] comme support et[b, c]
comme noyau (Figure 6).

Nous avons choisi d’étendre un intervalle[b, c] en un intervalle flou en intégrant
à la fois la distribution des valeurs dans l’intervalle et ladistance avec les intervalles
voisins :

a = b − θ × min(dV − , d(g, c))

d = c + θ × min(dV + , d(b, g))

où dV − (resp.dV + ) correspond à la distance avec l’intervalle précédent le plus
proche (resp. l’intervalle suivant le plus proche) ;g correspond au centre de gravité des
valeurs dans l’intervalle initial[b, c] etθ est un paramètre flou. Puisque les caractéris-
tiques non discrétisées ne sont pas sélectionnées, chaque intervalle possède au moins
un intervalle voisin. Dans le cas particulier où l’intervalle ne possède qu’un unique
voisin, la distance avec ce voisin est dupliquée (de manièreà ce quedV − = dV + ).



Reconnaissance de symboles 15

Figure 6. Exemple de nombre flou
.

3.1.3. Construction du treillis de Galois

Un treillis de Galois est un graphe (voir Figure 5) qui représente toutes les
combinaisons possibles entreun ensemble d’objetsO et un ensemble d’attributs
I en respectant la relationR donnée par la table binaire correspondante. Plus
formellement, c’est un couple(A, B) avecA ⊆ O, B ⊆ I, f(A) = B et g(B) = A

avec :f(A) l’ensemble des intervalles en relation avec les objets deA ⊆ O :

f(A) = {x ∈ I | pRx ∀ p ∈ A}

etg(B) l’ensemble des objets associés aux intervalles deB ⊆ I:

g(B) = {p ∈ O | pRx ∀ x ∈ B}

Les fonctionsf et g ainsi définies entre objets et intervalles forment unecorrespon-
dance de Galois.

Dans notre cas, les objets sont des symboles, et les attributs sont des intervalles
caractérisant le nombre d’occurrences d’un chemin donné dans le symbole. Plus pré-
cisément, un treillis de Galois est composé d’un ensemble deconcepts(combinaisons
possibles entre objets et attributs) reliés par une relation possédant les propriétés d’un
treillis. Un conceptest un couple objets-intervalles en relation selonR.

Deux concepts(A, B) et (A′, B′) sont reliés si et seulement siB ⊆ B′ (ce qui
est équivalent àA ⊆ A′). On peut remarquer que le concept minimal du treillis (re-
présenté tout en haut du treillis dans la Figure 5) contient tous les objetsO : il s’agit
du concept(O, f(O) = ∅). Notons que lorsque les attributs non sélectionnés lors
de la discrétisation ne sont pas supprimés, ils sont partagés par tous les objets et se
retrouvent dansf(O). Dualement, le concept maximal est(g(I), I).

Parmi les nombreux algorithmes permettant de générer le treillis de Galois, ci-
tons ceux de Chein (1969), Norris (1978) (premier algorithme incrémental), Ganter
(1984) (algorithme NextClosure), Bordat (1986), Godinet al. (1991) (proche de ce-
lui de Norris, incrémental), Carpinetoet al.(1993) (algorithme incrémental), Stumme
et al. (2002) (algorithme Titanic), Valtchevet al. (2002) et celui de Nourineet al.
(1999) qui a la meilleure complexité théorique (complexitéquadratique par élément
du treillis).
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Des études comparatives ont été réalisées par Godinet al.(1995), Kuznetsovet al.
(2001)) et Kuznetsovet al. (2002). Cette dernière compare plusieurs algorithmes de
génération du treillis de Galois et sur un même jeu de données. Ces algorithmes ont
une complexité polynomiale (au mieux quadratique dans Nourine et al. (1999)) par
concept généré, et dépendent donc du nombre de concepts du treillis de Galois qui est
bornée par2|O+I| dans le pire des cas, et par|O + I| dans le meilleur des cas. Des
études de complexité en moyenne sont extrêmement difficilesà mener, car le nombre
de concepts dépend à la fois de la taille des données à classifier, mais aussi de leur
organisation et de leur diversité. Notons cependant que sa taille reste raisonnable en
pratique, comme l’illustrent les expérimentations menéesdans Mephu-Nguifoet al.
(2005).

3.1.4. Etiquetage des concepts

Dans le cas où la discrétisation a permis d’atteindre la séparation des classes, tous
les objets d’un concept final appartiennent à une même classe. Chacun de ces concepts
que l’on pourrait qualifier de « puits » sont donc étiquetés avec la classe correspon-
dante. Dans le cas où la discrétisation ne permet pas d’atteindre séparation des classes,
il existe des concepts finaux contenant des objets de classesdifférentes. On pourra
alors prendre en compte la classe majoritaire du concept final, si elle existe. C’est à
dire qu’on considère tous les objets présents dans le concept final et on lui attribue la
classe la plus fréquente parmi les objets. Il est également possible de considérer un
classement de type « rangn » en associant lesn classes du concept final au symbole
à reconnaître, en rangeant ces classes par ordre décroissant de fréquence d’occurence.

L’apprentissage peut donc être vu comme un processus en quatre étapes, à savoir
discrétisation des attributs, calcul des intervalles flous, construction du treillis et éti-
quetage des concepts. Une utilisation du treillis par navigation dans le graphe à partir
du concept minimal permet d’envisager de générer le treillis à la demande, c’est-à-dire
seulement les concepts nécessaires pendant la navigation.Nous avons implémenté un
algorithme de génération à la demande (Bertetet al., 2007) qui permet de réduire
considérablement le coût de génération du treillis tout en garantissant un parcours du
graphe et des taux de reconnaissance identiques.

3.2. Classification

Les nouveaux symboles sont classés en utilisant le diagramme de Hasse du treillis
de Galois. La classification est réalisée en utilisant le vecteur de caractéristiques du
symbole-requête et en naviguant dans le graphe, à partir du concept minimum⊥ jus-
qu’a ce qu’un concept final (étiqueté par une classe) soit atteint. A chaque étape de
cette navigation, l’intervalle flou le plus proche est sélectionné (par rapport à une dis-
tance floue et un critère de choix). Intuitivement, pendant la progression de l’image-
requête, la description de l’objet soumis est raffinée, jusqu’à ce qu’il soit considéré
comme suffisamment similaire à un ensemble d’objets appartenant à un même concept
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terminal. Quand le symbole-requête atteint un concept terminal, la classe associée à
celui-ci lui est attribuée.

Plus formellement, à chaque étape, partant d’un concept donné(A, B), un de ses
successeurs direct(A1, B1), . . . , (Am, Bm) dans le treillis est sélectionné en vali-
dant un (ou plusieurs) intervalle(s) flou(s). Chaque ensemble d’attributsBi corres-
pond à un ensemble d’intervalles contenant l’ensemble d’intervallesB : B ⊂ Bi ∀i =
{1, . . .m}, puisque le concept (Ai, Bi) est un successeur du concept (A, B) dans le
treillis. Au niveau du concept (A, B), tous les intervalles dans l’ensemble d’intervalle
B ont été validés. Nous isolons, pour chaque concept successeur (Ai, Bi), l’ensemble
d’intervallesB̃i qui sont candidats pour la validation, et qui donc n’ont pas été précé-
dement validés :

B̃i = Bi − B

Par la suite, nous nommeronsB̃ la famille des ensembles d’intervalles qui sont candi-
dats pour la validation :

B̃ =

m⋃

i=1

B̃i

L’étape élémentaire de navigation consiste à sélectionnerun ensemble d’inter-
vallesB̃i parmi la famille des candidats̃B qui correspondent le mieux à la signature
S de l’objet requête.

Cette sélection est réalisée grâce à uncritère de choixdéfini en utilisant une dis-
tance floued(S, B̃i) entre la signatureS de l’objet requête et les ensembles d’inter-
valles candidats̃Bi. Plusieurs critères de choix sont envisageables, les plus classiques
sont les suivants :

1) Choisiri de telle sorte que la somme des distances entre les signaturesS et les
intervallesV constituant l’ensemble des intervalles̃Bi soit minimum. Plus précisé-
ment,

i = Argmini=1...m(ΣV ∈B̃i
d(S, V ))

2) Choisir i de telle sorte que l’ensemble d’intervalles̃Bi contienne le nombre
maximum d’intervalles parmi lesk plus proches intervalles de la signatureS (selon la
distance floued). Plus formellement,

i = Argmaxi=1...m|B̃i

⋂
{V (1), . . . , V (k)}|

où lesV (j) sont les intervalles dẽB, triés par ordre décroissant selon la distance
d(S, V ) etk est un paramètre du critère de choix.

3) Choisiri de telle sorte que l’ensemble des intervallesB̃i contienne le nombre
maximal d’intervalles situés à une distance inferieure à unseuil θ de la signature
requêteS. Plus formellement,

i = Argmaxi=1...m|{V ∈ B̃i tel qued(S, V ) ≤ θ‖
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On peut remarquer que le premier critère, défini globalementsur tous les inter-
valles contenus dans̃Bi, présente le désavantage de « noyer » le bruit. Le second
critère repose sur le principe des k-plus proches voisins. On peut également noter que
le troisième critère est un cas particulier du second. Tous ces critères sont propres à
chaquei = 1 . . . m, et il est également possible de créer des critères plus sophistiqués
afin de combiner les avantages des différentes alternatives. Dans notre cas, nous avons
choisi d’utiliser une combinaison de ces critères, qui consiste à :

– Appliquer le troisième critère avecθ = 0, ce qui revient à définir pour chaque
intervalleV dansB̃i, un nombre flou rectangulaire dont le support est défini par les
contours deV .

– Ensuite, en cas d’ambiguïté, nous appliquons le troisièmecritère avec0 < θ <

1. Le support du nombre flou est étendu aux frontières floues de des intervalles flouV
proportionnellement à leur taille.

– Si l’ambiguïté persiste, nous appliquons le premier critère, qui est équivalent à
un nombre flou symétrique avec 0 pour centre (centre, centre de gravité ou médiane)
de l’intervalle.

4. Résultats expérimentaux

Nous avons réalisé des tests de classification sur la base d’images de symboles de
GREC (2003). Cette base contient un ensemble de 39 classes desymboles électriques
à différents niveaux de dégradation. La dégradation est uniquement due à un bruit
additif et les symboles sont composés en grande majorité de segments.

Figure 7. Extrait des 19 classes de symboles de la base GREC 2003

Expérimentations sur 19 classes de symboles

Notre méthode d’extraction de primitives ne gérant pas les arcs de cercles pour
l’instant, nous nous sommes limités aux symboles de la base ne comportant que
des segments. Cependant, d’un point de vue méthodologique,tous les éléments
développés pourront intégrer d’autres types de primitives, telles que les arcs de cercle.
Nous avons donc évalué l’efficacité de l’approche proposée sur des symboles extraits
de 19 des 39 classes (l’ensemble des images d’un même symboleconstituant une
classe, voir Figure 7) et 9 niveaux de détérioration (voir Figure 8). Nous utilisons
le symbole original (ie. non bruité), plus un symbole par niveau de détérioration
(soit en tout 10 symboles par classe) pour l’apprentissage.Pour la reconnaissance,
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nous utilisons 9 symboles par niveau de dégradation et par classe (ie. 1539 symboles
pour 19 classes). Nous utilisons volontairement un faible nombre d’images en
apprentissage par rapport à la reconnaissance pour mettre en avant l’aptitude de la
méthode à décrire des objets à partir de très peu d’exemples en apprentissage. Deux
types de tests ont été réalisés, tout d’abord avec le tripletpartiel (cf. section 2.2.2),
puis dans un second temps, avec le triplet complet (cf. équation [1] page 4, pour des
longueurs de chemins pouvant aller jusqu’à 3 pour les triplets partiels et 2 pour les
triplets complets.

Niveau 0 Niveau 3 Niveau 5 Niveau 7

Figure 8. Différents niveaux de détériorations pour une même classe

Les tableaux 5 et 7 présentent les taux de reconnaissance obtenus respectivement
avec les triplets partiels et complets. La première constatation que nous pouvons tirer
de ces deux tableaux réside dans l’importance des types de relation dans le triplet. En
effet, on peut remarquer que plus de 80% de l’information estapportée par le type de
relation lui-même bien que l’ajout d’informations aux relations, qui permettent une
description plus précise, augmente les taux de reconnaissance de manière intéressante
(augmentation de 5% en moyenne entre les taux avec des triplets partiels par rapport
aux triplets complets.

Longueur des chemins 1 2 1 et 2 3 2 et 3 1, 2 et 3
Taux de reconnaissance (rang 1) 70% 70,2% 73,8% 69,9% 67% 68,9%
Taux de reconnaissance (rang n)86,5% 86,9% 87,9% 86,5% 83,9% 83,6%

Nb caractéristiques 53 206 259 762 968 1021

Tableau 5.Résultats expérimentaux en utilisant un triplet partiel

Il faut préciser que les taux de reconnaissance présentés dans les différents ta-
bleaux sont séparés en deux catégories. Les taux de reconnaissance au rang 1, qui
correspondent aux pourcentages de symboles qui ont été correctement classés dans un
concept pur (ie.qui ne contient qu’une classe), et les taux de reconnaissance au rang n,
qui correspondent aux pourcentages de symboles qui ont été classés dans un concept
qui contient au moins la classe du symbole. On pourra noter ici que n est inférieur ou
égal à 3 dans tous les cas (le tableau 6 présente le nombre de classe par concept final du
treillis) et que plus de 93% des concepts finaux sont purs (i.e. composés d’une seule
classe). Nous pouvons remarquer que les taux de reconnaissance au rang n sont en
moyenne (sur les nombres de longueurs de chemins considérés) supérieurs de 15,92%
aux taux de reconnaissance au rang 1.
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Nb de classe par Nb de concept % du nb total
concept final finaux de concepts finaux

1 81 93,1%
2 5 5,74%
3 1 1,14%

Tableau 6.Répartition des classes dans les 87 concepts finaux du treillis

Ce phénomène est explicable par le fait que notre signature structurelle décrit la
structure des symboles et non leurs propriétés radiométriques comme le font les mé-
thodes statistiques. Notre signature fournit donc une description gros grain, moins
discriminante que les signatures statistiques. En effet, une étude comparative a montré
que la méthode présentée dans Guillaset al.(2005) et basée sur l’utilisation conjointe
d’une signature statistique et d’un treillis de Galois permet d’obtenir un taux de re-
connaissance de 95% sur la même base. Cette étude comparative a également montré
la complémentarité entre ces deux signatures puisque parmiles 1,1% d’exemples mal
classés en utilisant une signature statistique, 1,04% ont été bien classés par le système
basé sur une signature structurelle (16 des 17 symboles mal classés avec la signa-
ture statistique sont bien classés avec la signature structurelle). La signature struc-
turelle présentée dans ce papier pourrait donc être avantageusement combinée avec
une (ou des) signature(s) statistique(s) dans un système utilisant le treillis de Galois
comme classifieur. A noter qu’étant donné les risques d’explosion combinatoire lors
de la construction du treillis de Galois, nous envisageons plutôt une fusion précoce
(en amont du classifieur), combinée à une méthode de réduction de la dimensionna-
lité, visant à limiter la taille de la signature et ainsi la complexité de construction du
treillis.

Enfin, le tableau 5 montre que l’ajout de l’information concernant les chemins de
longueur 3 entraîne une diminution des taux de reconnaissance. En effet, les perfor-
mances du système utilisant les chemins de longueur 2 et 3 (respectivement 1, 2 et 3)
sont inférieures aux performances du système utilisant leschemins de longueur 2 (res-
pectivement 1 et 2). La prise en compte des caractéristiquesdes chemins de longueur
3, porteurs d’une information redondante avec les chemins de longueur inférieur, aug-
mente la corrélation entre les attributs de la signature, nuisant potentiellement aux taux
de reconnaissance (problème de dimensionnalité entre autres). C’est pourquoi avec les
triplets complets, (voir Tableau 7) nous nous somme limitésaux chemins de longueur
inférieure ou égale à 2.

Longueur des chemins 1 2 1 et 2
Taux de reconnaissance (rang 1)79% 69,5% 71,5%
Taux de reconnaissance (rang n)90,4% 85,3% 87,7%

Nb caractéristiques 132 790 922

Tableau 7.Résultats expérimentaux en utilisant un triplet complet
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Enfin, une dernière série de tests par niveau de dégradation aété réalisée pour
montrer la stabilité du taux de reconnaissance face au bruit. Le tableau 8 présente les
résultats obtenus sur chaque niveau de dégradation de symbole. On peut remarquer
qu’à l’exception des niveaux 5 et 7, tous les taux de reconnaissances se ressemblent.
Le cas des niveaux de dégradation 5 et 7 s’expliquent par le caractère destructeur du
bruit. En effet, comme présenté dans la figure 8, ces niveaux sont très fortement bruités
avec un épaississement des traits, dans le cas du cinquième niveau de dégradation, ou
une sur-segmentation des symboles, dans le cas du septième niveau. L’épaississement
provoque une sous-segmentation avec le fusionnement des traits proches, tandis que
la sur-segmentation se traduit par la suppression de la connexité. Ces défauts, bien que
pris en comptent au niveau de la transformée de Hough, sont amplifiés lors de la sque-
lettisation, laissant apparaître un nombre très différents de segments à caractériser, et
influençant le nombre de chemins dans la description.

Niveau de dégradation 1 2 3 4 5
Taux reconnaissance (rang n)96,5% 94,7% 93% 90% 80,7%

Niveau de dégradation 6 7 8 9
Taux reconnaissance (rang n)91,2% 84,2% 90% 93%

Tableau 8.Résultats expérimentaux par niveau de dégradation en utilisant un triplet
complet et les chemins de longueur 1

5. Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous proposons une nouvelle signature structurelle dédiée à la re-
connaissance de symboles combinée à l’utilisation d’un treillis de Galois comme clas-
sifieur. Nous avons choisi d’utiliser une signature structurelle car ce type de signatures
est particulièrement adapté aux symboles, qui sont des objets graphiques très structu-
rés, et une méthode de classification basée sur un treillis deGalois pour sa résistance
au bruit dans ce contexte applicatif. Les primitives structurelles sont des segments
de droite extraits à l’aide d’une transformée de Hough spécialement adaptée. Pour
chaque symbole, nous calculons son graphe topologique associé, à partir duquel nous
pouvons extraire la signature structurelle de ce symbole encalculant des chemins. Les
signatures ainsi calculées sont alors classées en utilisant un classifieur de type treillis
de Galois. La méthode proposée présente l’intérêt majeur dedécrire les objets à partir
de très peu d’exemples en apprentissage, ce qui représente une caractéristique com-
plexe, mais de plus en plus fréquente dans les environnements d’indexation actuels.
Les expériences que nous avons réalisées sur la base de données GREC03 mettent en
évidence la robustesse de l’approche proposée face aux différentes variations de bruit.
Les signatures structurelles que nous obtenons ne sont pas basées sur la recherche de
formes prédéfinies. Bien au contraire, nous caractérisons dynamiquement les formes
observées dans notre panel d’images de test, ce qui confère ànotre approche une cer-
taine généricité.
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Afin d’améliorer cette signature structurelle, nous travaillons actuellement sur
l’extraction d’arcs de cercle (comme dans Lamiroyet al. (2009)) ou d’ellipses et sur
leur intégration dans notre signature structurelle. Nous envisageons également d’éva-
luer les performances de notre approche non seulement sur des symboles isolés, mais
également dans le cadre d’applications à des cas réels, c’est à dire de segmenter les
symboles dans leur contexte. Dans ce cadre, la recherche de symboles pourrait être
vue comme une recherche de mots visuels dans un document complet où chaque mot
serait décrit par la liste des chemins qui le composent. Enfin, la dernière perspective
concerne une fusion de classification tardive entre les résultats d’un classifieur statis-
tique et ceux de notre approche. Comme mentioné dans la partie expérimentale, les
erreurs respectives des classifieurs (à base de treillis) reposant sur les signatures sta-
tistiques d’une part et structurelles d’autres part, sont résolument différentes et com-
plémentaires. Une combinaison simple des ces deux classifieurs laisse présager une
augmentation très conséquente des taux de reconnaissance.Nous engageons des tra-
vaux très encourageants dans cette perspective.
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