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RÉSUMÉ 

La préservation, la retranscription et lôaccessibilit® des documents manuscrits 

représentent un enjeu coûteux et complexe pour le gouvernement du Canada. De plus, les 

donn®es pouvant °tre de nature confidentielle, lôutilisation de solutions privées représente un 

risque pour lôint®grit® de lôinformation. Ce projet de recherche vise ainsi à développer un 

système de reconnaissance optique des caractères (OCR) sur des formulaires structurés puis 

de quantifier le taux dôexactitude et le temps de traitement requis afin dô®tablir une r®f®rence 

pour de futurs développements. Le taux dôexactitude vis® doit °tre sup®rieur ¨ 85% en 

comparaison à un opérateur humain et doit traiter un document de quinze cases en moins 

dôune minute pour °tre ®conomiquement viable. Le projet doit aussi permettre de déterminer 

des pistes de solutions en vue de développer une solution plus complexe pour des documents 

non-structurés de nature historique. 

Afin dôatteindre ces objectifs, les principales ®tapes dôun syst¯me de reconnaissance de 

caractères sont étudiées et décomposées : le pr®traitement, la segmentation, lôextraction des 

caractéristiques, la classification dôimages et le post-traitement. Des solutions telles que la 

méthode ORB, la détection de contours, la transformée en cosinus discrète (DCT), la 

transformée en ondelettes discrète (DWT), la transformée de Hough et 190 réseaux de 

neurones différents sont notamment utilisés afin de détecter la position du texte dans lôimage, 

dôextraire les caract®ristiques et réaliser la classification des caractères. 

Sur un formulaire structuré avec une écriture typographique, le taux dôexactitude 

moyen après post-traitement est de 91,99% et il faut en moyenne 4,02 s pour traiter une case. 

Pour une écriture manuscrite, le taux dôexactitude apr¯s post-traitement est de 94,27% et il 

faut en moyenne 5,90 s pour traiter une case atteignant ainsi les objectifs fixés en termes de 

taux dôexactitude. Des améliorations restent cependant à apporter, notamment au niveau de 

lô®criture typographique, du seuillage ainsi que la segmentation de caractères collés pour 

am®liorer lôexactitude. Au niveau du temps de traitement, la m®thode propos®e ¨ lôaide de 

fenêtrage ainsi que le dictionnaire pour les prénoms sont des avenues moins prometteuses. 

Au niveau des documents historiques non-structurés, ceux-ci ont seulement été 

abordés. Toutefois, les résultats obtenus pour les formulaires structurés permettent dô®tablir 

que les principaux défis se trouvent au niveau de la détection du texte, la correction de 

lôalignement et de lôinclinaison ainsi que dans la segmentation de lô®criture cursive. Une 

solution à base de réseau de propositions régionales (RPN), de réseau de neurones convolutifs 

(CNN) et de réseaux de neurones récurrents (RNN) est suggérée afin de pallier certaines 

faiblesses observées. 
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Mots clés : Intelligence artificielle, reconnaissance de caractères manuscrits, HCR, 

documents historiques, réseaux de neurones, OCR, reconnaissance optique de caractères. 
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ABSTRACT  

The preservation, transcription, and accessibility of handwritten documents represent 

a costly and complex challenge for the government of Canada. Additionally, as the data may 

be of a confidential nature, the use of a private solution poses a risk to the integrity of the 

information. Therefore, this research project aims to develop an optical character recognition 

(OCR) system for structured forms and to quantify the accuracy rate and processing time 

required to establish a benchmark for future development. The targeted accuracy rate should 

exceed 85% compared to a human operator and should process a fifteen-box document in 

less than a minute to be economically viable. The project should also identify potential 

solutions for developing a more complex solution for unstructured documents of a historical 

nature. 

To achieve these objectives, the main steps of a character recognition system are 

studied and broken down: preprocessing, segmentation, feature extraction, image 

classification, and post-processing. Solutions such as the ORB method, contour detection, 

discrete cosine transform (DCT), discrete wavelet transform (DWT), Hough transform, and 

190 different neural networks are notably used to detect the position of text in the image, 

extract features, and perform character classification. 

On a structured form with typewritten text, the average accuracy rate after post-

processing is 91.99%, and it takes an average of 4.02 seconds to process a box. For 

handwritten text, the accuracy rate after post-processing is 94.27%, and it takes an average 

of 5.90 seconds to process a box, thus meeting the set accuracy objectives. However, 

improvements are still needed, particularly in terms of typewritten text, thresholding, and 

segmenting stuck characters to enhance accuracy. Regarding processing time, the proposed 

method using windowing and a dictionary for first names are less promising avenues. 

Regarding unstructured historical documents, they have only been addressed. 

However, the results obtained for structured forms indicate that the main challenges lie in 

text detection, alignment, and tilt correction, as well as in the segmentation of cursive writing. 

A solution based on regional proposal networks (RPN), convolutional neural networks 

(CNN), and recurrent neural networks (RNN) is suggested to address some of the observed 

weaknesses. 

 

Keywords: Artificial intelligence, Handwritten character recognition, HCR, Historical 

documents, Neural network, OCR, Optical character recognition. 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE  

Encore aujourdôhui, le principal vecteur de la préservation et la diffusion du savoir 

demeure la communication écrite. Grâce à cette méthode, il est possible dôacc®der ¨ des 

documents permettant le partage de connaissances historiques ou scientifiques. À titre 

dôexemple, côest plus de 300 000 thèses et mémoires qui sont conservés dans la collection de 

Bibliothèque et Archives Canada (Mont-Royal, 2023). Côest gr©ce ¨ ces biblioth¯ques et ces 

collections quôil est possible de propager les connaissances vers les générations futures. 

Même si la diffusion des connaissances est lôobjectif principal, la pr®servation et 

lôacc¯s à ces textes demeurent la source de plusieurs problématiques. ê titre dôexemple, 

parmi les 300 000 thèses et mémoires, seulement 50 000 sont disponibles en format 

numérique (Mont-Royal, 2023). Côest ainsi moins de 17% de ces documents qui sont 

facilement accessibles partout au Canada ce qui nuit à la propagation des connaissances. De 

plus, la numérisation possède elle-même plusieurs problèmes, notamment dû au texte prenant 

souvent une forme manuscrite, ce qui nôest pas propice ¨ une recherche de texte par mots-

clés. La conservation des documents en format papier demande aussi de grands milieux 

contrôlés. Cependant, même en milieu contrôlé, les documents se dégradent avec le temps, 

ce qui cr®e une course contre la montre afin dô®viter dô®ventuelles pertes de connaissances. 

Afin de diminuer les co¾ts li®s ¨ la conservation et faciliter lôacc¯s, des efforts de 

recherche sont effectués pour développer des systèmes de reconnaissance de caractères. Ces 

systèmes, une fois jumelés avec un système de numérisation, permettraient de conserver 

facilement de grands volumes de documents sous format numérique. Cependant, il nôexiste 

toujours aucune solution r®pondant aux besoins dôexactitude, de vitesse de traitement, de 

flexibilité et de cybersécurité pouvant sôappliquer à tous les documents fédéraux. 
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Mise en contexte 

La sélection de ce projet de recherche se base principalement sur les différents besoins 

mentionnés lors de discussions avec la Direction de lôimagerie et op®rations du Receveur 

Général (DIORG). Cette organisation, située à Matane au Bas-St-Laurent, se trouve sous la 

supervision du ministère Services publics et Approvisionnement Canada (SPAC) du 

gouvernement du Canada et possède plusieurs mandats. Son premier mandat historique est 

en lien, comme son nom lôindique, avec les Op®rations du Receveur G®n®ral, côest-à-dire la 

réconciliation bancaire, la détection de fraude ou le service à la clientèle pour tous les chèques 

émis au nom du gouvernement. Plus récemment, la Division du traitement virtuel a été créée 

afin dôaider ¨ la consolidation de la paye. Cependant, dans le cadre du projet actuel, celui-ci 

se concentre sur les activités en lien avec la Gestion de lôinformation num®ris®e (GIN) et le 

Centre de solutions en imagerie de documents (CSID). Ces deux secteurs ont principalement 

comme mandat dôoffrir une solution compl¯te de services de num®risation pour les différents 

ministères fédéraux. 

 

Figure 1. Fa­ade de lôimmeuble Ren®-Tremblay servant présentement de bureaux pour la 

DIORG 
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Ce mandat sôinscrit dans un d®sir du gouvernement dôassurer la préservation et la 

consultation des documents à moindre coût. Côest dans cette optique que le CSID approche 

de nombreux ministères afin de présenter les différents services disponibles et ainsi 

convaincre les ministères de migrer vers le format numérique. De son côté, le GIN sôoccupe 

de préparer les documents, de les numériser, de retranscrire les informations, de faire un 

contrôle qualité puis de transmettre le résultat numérisé au client. Pour donner un ordre de 

grandeur, côest en moyenne plus de 30 millions dôimages de documents qui sont num®ris®es 

par le GIN chaque année. 

Toutefois, même si le GIN possède le mat®riel et lôespace nécessaires pour numériser 

de plus grands volumes, celui-ci sôav¯re limité par la main-dôîuvre requise et les coûts élevés 

reliés. Comme mentionn® lors de lôintroduction g®n®rale, lôun des principaux intérêts de la 

numérisation est de permettre de facilement conserver et obtenir les informations se trouvant 

dans les documents. Or, lôorganisation num®rise des documents provenant de plusieurs 

ministères différents, ce qui amène des variations au niveau de la nature, la structure et lô©ge 

des documents. On peut ainsi retrouver des documents plus récents, comme des formulaires 

dôadh®sion ¨ des plans dentaires tels que lôon peut voir à lôannexe I ou encore des rapports 

dôenvironnement remontant jusquô¨ il y a plus de 100 ans comme on peut voir ¨ lôannexe II. 

Ainsi, si lôon souhaite obtenir les informations se trouvant dans les documents de manière 

numérique, il est actuellement nécessaire de réaliser une retranscription par une personne 

dédiée à cette tâche. Cette retranscription manuelle est coûteuse et lente, ce qui rend la 

numérisation moins intéressante pour les ministères, mais monopolise aussi de la main-

dôîuvre qui pourrait être employée à dôautres r¹les stratégiques. 
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Figure 2. Photo de lô®tape de num®risation ¨ lôaide dôun appareil IntelliScan XDS par la 

société Exela Technologies 

 

En discutant de la situation avec lôorganisation, il est possible de visualiser lôeffet 

quôaurait un d®veloppement technologique dans ce milieu en permettant des solutions plus 

abordables et plus rapides. En effet, cela favoriserait une accélération de la transition des 

documents vers le format numérique permettant ainsi une conservation à moindre coût et une 

consultation plus facile pour les citoyens canadiens. 

Ce projet sôinspire aussi de précédentes recherches de solutions quôavait tent® la 

DIORG en communiquant avec des entreprises privées telles que IBM et Hyperscience. Après 

avoir r®alis® une s®rie dôessais avec ces entreprises, les r®sultats obtenus ne r®pondaient pas 

enti¯rement aux besoins (exactitude, vitesse et facilit® dôutilisation). ê titre dôexemple, le 

logiciel Datacap proposé par IBM nôa obtenu, en moyenne, que 64,52% dôexactitude par 

case. Ainsi, il est n®cessaire dôapporter en moyenne 2,41 corrections par case sur un 

formulaire structuré manuscrit comme celui ¨ lôannexe I selon le rapport fournit par IBM ce 

qui nôest pas ®conomiquement viable pour de la numérisation à grande échelle. De plus, plus 

de 200 modèles de formulaires sont requis pour utiliser le logiciel selon les premières 
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estimations présentées par IBM, la solution est donc difficile à utiliser et généraliser par la 

DIORG. Quant aux documents non structurés comme l'exemple pr®sent® ¨ lôannexe II, 

aucune entreprise nôa présenté ses résultats dû à la complexité du problème. Ainsi, les 

performances obtenues par ces deux entreprises lors des essais permettent de valider la 

pertinence du projet de recherche puisquôun besoin est toujours pr®sent et il nôexiste pas ¨ 

lôheure actuelle de solution satisfaisante. De plus, comme les logiciels testés jusquôici 

proviennent du domaine privé, peu de documentation est accessible concernant leur 

fonctionnement. Non seulement ce manque de documentation représente un enjeu au niveau 

de lôentretien et du d®veloppement, mais cela repr®sente aussi un enjeu du point de vue de la 

cybersécurité. En effet, la numérisation réalisée à Matane contient un grand nombre de 

renseignements personnels sensibles (Noms, adresses, Num®ro dôassurance social, etc.). 

Côest pourquoi, il est requis pour un ministère tel que SPAC de connaître les détails du 

fonctionnement du système pour sôassurer que celui-ci répond aux normes de cybersécurité 

à chacune des étapes afin dôéviter de possibles fuites de données compromettant la sécurité 

et la confiance des citoyens. Confier un tel mandat à une firme privée externe est ainsi 

souvent complexe et peu de ces firmes acceptent de dévoiler les détails de leur système. Le 

projet de recherche est ainsi une occasion de documenter un système de reconnaissance de 

caractères et ses composants le constituant avec plus de détails facilitant ainsi de futures 

recherches et développements pour des applications manipulant des renseignements 

confidentiels. 

Deux groupes sont impliqués dans la réalisation de ce projet : la DIORG et lôUQAR 

(Université du Québec à Rimouski). La DIORG a comme rôle de fournir les différentes bases 

de données et le matériel nécessaires aux expérimentations et au développement du système 

de reconnaissance des caractères (OCR). LôUQAR, de son côté, sôoccupe de la planification 

du projet et des expériences, de la réalisation et de lôinterpr®tation des exp®riences ainsi que 

du développement du système et de son implantation finale. La problématique, les objectifs, 

la m®thodologie et lôorganisation du m®moire sont explicit®s lors des sections ci-dessous. 
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Problématique 

Dans le cadre de ce projet, aucune solution compl¯te nôexiste afin de r®pondre 

entièrement et adéquatement au contexte rencontré par la DIORG. En effet, les entreprises 

ayant été approchées au préalable par la DIORG ne sont pas arrivées à réaliser une 

reconnaissance optique de caractères manuscrits jugée satisfaisante. Quant à la littérature, 

celle-ci ne se limite quô¨ des sections ind®pendantes dôun syst¯me plut¹t quô¨ son ®tude 

globale. Peu de donn®es sont ainsi disponibles afin dô®valuer les réelles performances en 

situation concrète pour un syst¯me allant de la num®risation jusquô¨ la détection dôerreurs de 

la reconnaissance. Afin de mieux comprendre la nature de ce défi, celui-ci a été décomposé 

en plusieurs éléments de problématique : 

¶ Le volume de documents et temps de traitement : La littérature scientifique 

nôaborde généralement peu voire aucunement le temps nécessaire à la 

reconnaissance de caractères pour les solutions proposées. Or, dans le cadre de 

lôapplication requise pour la DIORG, ce paramètre est essentiel pour assurer la 

rentabilité et la viabilité du projet. Un système lent nôaurait pas les capacit®s de 

traiter le volume de documents manipulés à la DIORG en un délai raisonnable 

pour ses clients rendant ainsi ce système peu intéressant en comparaison à une 

manipulation par un opérateur. 

¶ La variabilité des documents : La variabilité des documents rend les solutions 

disponibles sur le marché peu adaptées. En effet, la DIORG numérise des 

documents pour lôensemble du gouvernement du Canada, la nature des 

documents peut être radicalement différente. Comme il est possible de voir aux 

annexes I et II, certains documents prennent une forme que lôon définit comme 

étant « structurée è, côest-à-dire des formulaires avec une structure fixe ou une 

forme « non structurée è, côest-à-dire des documents avec une structure 

variable dôun document ¨ lôautre et dont on ne poss¯de aucun a priori. Ces deux 

formes offrent chacune leur lot de défis qui rendent les solutions commerciales 
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inadaptées. En effet, un formulaire structuré nécessite typiquement de 

prédéfinir manuellement chacune des cases ou parties pour chacun des 

formulaires, ce qui devient rapidement complexe dans un écosystème fermé 

lorsque lôon souhaite avoir plusieurs centaines de formulaires. Pour un 

formulaire non structur®, aucune solution nôest tout simplement offerte 

commercialement à cause de la complexité du problème à localiser le texte dans 

des documents différents ainsi que la gestion de lô®criture cursive qui 

complexifie le traitement. 

¶ La variabilit® de lô®criture : Dans le m°me ordre dôid®e que pour la variabilit® 

des documents, lô®criture varie elle aussi grandement selon plusieurs facteurs. 

Par exemple, lô®criture peut °tre soit typographique ou manuscrite et le système 

doit être en mesure de remplir les conditions pour les deux scénarios. Dans le 

cas des lettres manuscrites, le système doit être robuste à une écriture qui est 

variable dôune personne ¨ lôautre et qui d®pend aussi de la culture ou de la 

langue, du type de crayon utilisé, de la largeur des traits ou encore de la couleur. 

Comme le Canada est un pays officiellement bilingue, le système doit être en 

mesure de reconnaitre des mots et des caractéristiques propres aux deux langues 

telles que les diacritiques. De plus, lô®criture manuscrite peut °tre repr®sent®e 

sous forme script ou cursive rendant la segmentation des lettres plus difficile. 

Des lettres scriptes peuvent aussi se toucher involontairement ou se chevaucher 

ce qui complexifie la problématique. ê tout cela sôajoute aussi des 

problématiques avec la taille et la largeur des caractères et des espaces entre les 

lettres et les mots qui varient selon la personne, mais aussi selon la police 

dô®criture utilis®e. Certains caractères peuvent même être représentés 

de manière semblable ou identique selon le cas comme le chiffre « 1 », ainsi 

que les lettres « i » et « l ». En combinant lôensemble de ces facteurs, lô®criture 

peut être difficile à distinguer même pour un opérateur humain. 
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¶ Taux de reconnaissance : Les taux de reconnaissance obtenus par les systèmes 

commerciaux sont trop faibles pour être économiquement viables à grande 

échelle en comparaison à un opérateur humain. Comme mentionné 

précédemment, le logiciel Datacap proposé par IBM nôobtient par exemple 

quôun taux de reconnaissance de 64.52%. Ainsi, une revérification humaine est 

obligatoire sur lôensemble des documents afin dôapporter les corrections 

nécessaires, ce qui réduit grandement lôint®r°t dôun tel syst¯me, surtout lorsque 

lôon doit manipuler des millions de documents. 

¶ Compromis exactitude et rapidité : Comme mentionné précédemment, la 

littérature ne considère que très peu la rapidité dans leur étude. Ainsi, il nôy a 

que peu dôinformations permettant dôoptimiser le ratio entre le taux 

dôexactitude et la vitesse de traitement qui permet de maximiser la rentabilité 

et lôint®r°t dôun syst¯me dôOCR pour un important volume. 

¶ Minimisation de lôintervention humaine et généralisation : Les systèmes 

commerciaux nécessitent toujours plusieurs interventions humaines autant au 

niveau de la revérification des documents pour corriger les erreurs quô¨ lôajout 

de modèles prédéfinis (mauvaise généralisation) ce qui rend les solutions 

coûteuses et ralentit grandement le traitement. 
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Objectifs 

Le but principal de ce projet est de concevoir un système de reconnaissance de 

caractères manuscrits sur des formulaires fédéraux et tester ses performances dans une mise 

en situation réelle pour une implémentation dans les processus de la DIORG, puis de proposer 

des pistes pour un développement sur des documents historiques. Comme mentionné lors de 

la section précédente, les problématiques sont principalement reliées au temps de traitement, 

à la variabilité des documents, à la variabilit® de lô®criture, au taux de reconnaissance, à 

lôoptimisation entre lôexactitude et la rapidit® ainsi quô¨ la minimisation des interventions 

humaines et une meilleure généralisation.  Ce projet cherche ainsi à apporter une solution 

innovatrice en se référant aux différents avancements dans le domaine pour concevoir un 

syst¯me qui peut sôav®rer ¨ la fois efficace, rapide et facile dôentretien gr©ce ¨ lôaide de 

lôUQAR. Les objectifs principaux sont les suivants : 

1. Réaliser la conception du système de reconnaissance de caractères pour des 

formulaires f®d®raux comme lôon peut voir à lôannexe I. Par définition, on 

considère un formulaire « structuré » comme un formulaire contenant des cases 

prédéfinies pour chacune des informations désirées (chiffres, lettres et/ou 

symboles communs). On peut typiquement retrouver deux types de cases pour 

ce type de formulaires : les cases « fortement structurées » et les cases 

« faiblement structurées è. Il est possible dôobserver chacun de ces deux types 

dans lôexemple fourni ¨ lôannexe I. Une case « fortement structurée » concerne 

les cases avec des sous-divisions individuelles pour chacun des caractères 

attendus facilitant ainsi le découpage et lôidentification (exemple : Date de 

naissance). Une case « faiblement structurée » concerne plutôt les cases o½ lôon 

ne sépare pas individuellement chaque caractère, mais lôon connait tout de 

même la position approximative de la case et le contenu attendu (exemple : 

Ville/village). Ces cases propres aux formulaires structurés ont lôavantage 

dôexploiter leurs caractéristiques pour aider aux performances du système. 

Ainsi, pour un formulaire structuré, on peut définir des objectifs plus élevés 
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pour être économiquement viables. Au niveau de la vitesse de traitement, le 

système doit permettre un traitement de ces formulaires ¨ un rythme dôune page 

(une combinaison variable de 15 cases fortement structurées et faiblement 

structurées) par minute. Au niveau du taux de reconnaissance, le système doit 

avoir un taux minimal de 85% sur les cases du document en comparaison avec 

un opérateur humain effectuant la même tâche et identifier clairement les cas 

incertains pour minimiser le nombre dôinterventions humaines. De plus, lôajout 

de nouveaux formulaires structurés doit être facile et rapide pour permettre de 

sôadapter rapidement ¨ une grande vari®t® de documents. 

2. Proposer des pistes de solution pour la conception dôun système de 

reconnaissance de caract¯res pour des documents historiques comme lôon voit 

¨ lôannexe II. ê la nuance de lôobjectif pr®c®dent, ce type de document ne 

possède pas nécessairement une structure prédéfinie qui permettrait dôorienter 

le système. Ce système doit ainsi être en mesure de déterminer 

indépendamment du document la position de texte dans lôimage numérisée. 

Pour ce type de document, la solution jugée économiquement viable est 

toujours ¨ un rythme dôune page par minute, mais avec un taux de 

reconnaissance minimal de 75% sur les cases du document en comparaison 

avec un opérateur humain effectuant la même tâche et dôidentifier clairement 

les cas incertains pour minimiser le nombre dôinterventions humaines. 

Il est aussi possible de mentionner dôautres objectifs secondaires qui sont plus 

spécifiques aux besoins de la DIORG quô¨ la recherche en elle-même, mais qui demeurent 

essentiels pour assurer la pertinence du projet pour lôorganisme : 

1. Avoir un système complet incluant une interface pour lôentrée, le traitement et 

la sortie des données ; 

2. Avoir un syst¯me facile dôop®ration pour une personne non sp®cialis®e ; 

3. Avoir un système donnant le niveau de confiance de la validité des résultats ; 
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4. Avoir un système avec une interface permettant de revérifier facilement les 

résultats avec le niveau de confiance le plus faible ; 

5. Avoir un syst¯me qui sôadapte facilement ¨ de nouveaux formulaires ou 

documents ; 

6. Avoir un système évolutif permettant un autoapprentissage des formes 

dô®criture. 
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Hypothèses générales 

Afin dôatteindre les objectifs mentionn®s, quatre (4) hypothèses générales ont été 

posées lors de la réalisation du système permettant la reconnaissance de caractères sur des 

formulaires structurés : 

1. Le modèle du formulaire est disponible ; 

2. Il nôy a pas dôautres d®formations ou distorsions optiques/g®om®triques 

dans lôimage du formulaire outre lôalignement et lôinclinaison : 

3. Le texte dans un formulaire se trouve ¨ lôint®rieur des espaces d®sign®s ; 

4. Les caractères peuvent être considérés comme des contours distincts. 

Pour la premi¯re hypoth¯se, comme le syst¯me sôapplique sur des formulaires 

structurés, on considère que le document possède un modèle prédéfini sur lequel on peut se 

reposer pour potentiellement simplifier la reconnaissance, am®liorer lôexactitude et accélérer 

le traitement. Cette hypothèse simplificatrice permet ainsi de savoir potentiellement où se 

trouvent les r®gions dôint®r°ts dans lôimage et du contenu attendu dans ces r®gions.  

Pour la seconde hypothèse, celle-ci permet essentiellement de supposer que les 

documents numérisés à la DIORG sont représentatifs du document papier et que les possibles 

déformations ou distorsions ont été éliminées dans une étape précédente à la reconnaissance 

des caractères lors du contrôle qualité. 

Pour la troisième hypothèse, celle-ci est complémentaire à la première. Comme il est 

posé que le formulaire possède un modèle et ainsi une structure, la troisième hypothèse 

complète cette information en supposant ici que cette structure est respectée par les gens 

remplissant le formulaire structuré. Il sôagit ainsi dôune hypoth¯se simplificatrice puisque 

lôon ne cherche pas lôinformation attendue sur lôensemble de lôimage, mais seulement sur la 

région délimitée par la structure. 
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La quatrième et derni¯re hypoth¯se sôapplique afin de limiter le projet de recherche ¨ 

de lô®criture de type scripte, permettant ainsi de simplifier la problématique principalement 

au niveau de la segmentation de lô®criture cursive. Après discussion avec la DIORG, il a été 

convenu que cette hypothèse était justifiée pour des formulaires structurés puisque lô®criture 

scripte y est favorisée, mais que cette hypoth¯se ne pouvait sôappliquer ¨ des documents non-

structurés. 
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Méthodologie 

Dans lôobjectif de concevoir un syst¯me de reconnaissance optique de caractères 

manuscrits sur des formulaires fédéraux et des documents historiques, la méthode ci-dessous 

a été élaborée en plusieurs étapes séquentielles. Cette approche globale est, dans lôensemble, 

la même pour un formulaire structuré ou non structuré, mais adapté selon le cas et sôinspire 

essentiellement de la consultation dôautres travaux réalisés tels que les articles de Baviskar 

(2021), Cheriet (2007), Pandian (2011), Martinek (2020) et Povolotskiy (2019). Les 

différences seront explicitées lors de chacun des chapitres concernés. Il est aussi important 

de noter que chacune des étapes mentionnées ci-dessous a été élaborée et testée 

individuellement avant assemblage et que lôordre nôest ici établi que par cohérence avec 

lô®ch®ancier du projet. 

1. La première étape de la méthodologie est de faire une revue de la littérature afin 

de v®rifier lô®tat de lôart, diviser la problématique en sous-problématiques et 

identifier des pistes de solutions pour résoudre chacune des sous-

problématiques. Les sous-problématiques sont entre autres le prétraitement, la 

segmentation et lôextraction des caract®ristiques (généralisation), la 

classification (vitesse de traitement et taux de reconnaissance) et le post-

traitement (taux de reconnaissance et minimisation de lôintervention humaine).  

2. La seconde étape de la méthodologie vise à réaliser une première ébauche du 

sous-système de prétraitement, de segmentation et de lôextraction des 

caractéristiques à partir des pistes de solutions retenues lors de lô®tape 

précédente. Des formulaires fédéraux et des documents historiques agiront à 

titre de référence afin de comparer les performances et la pertinence de chacune 

des méthodes sur le type de document concerné et ainsi retenir les méthodes les 

plus efficaces pour les différents aspects (alignement, filtrage, seuillage, etc.). 

3. La classification des images des caractères individuels constitue la troisième 

étape de la méthodologie. Plusieurs essais et architectures de réseaux de 
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neurones seront expérimentés à cette étape afin de déterminer lôarchitecture et 

les hyperparamètres permettant un taux de reconnaissance maximal en un 

minimum de temps de calcul. 

4. À partir des résultats obtenus à la troisième étape, ceux-ci peuvent être utilisés 

afin de retourner au découpage fonctionnel et réajuster les méthodes 

développées dans les étapes précédentes puis de développer le sous-système de 

post-traitement ̈  lô®tape 4. Cette ®tape permet donc dô®valuer la r®partition et 

le type dôerreur que g®n¯re le sous-syst¯me dôextraction des caract®ristiques et 

de classification, mais aussi de comparer lôeffet de diff®rentes m®thodes de 

d®tection et de correction des erreurs afin dô®valuer les m®thodes les plus 

efficaces. 

5. La dernière étape pour conclure le projet consiste à assembler les sous-systèmes 

conçus lors des étapes précédentes afin de nôavoir quôun seul syst¯me global 

pour les formulaires structurés. Cette étape permettra ainsi une correction des 

erreurs éventuelles qui auraient pu persister. Cette dernière étape permettra 

aussi dô®valuer les performances g®n®rales du système en considérant les 

contributions de chacun des sous-systèmes et ainsi vérifier si les objectifs ont 

été atteints. 

À la fin de ces différentes étapes, un bilan sera présenté afin de souligner les performances 

réelles du système de reconnaissance, mais aussi dôidentifier des pistes dôam®liorations et 

des pistes de solutions pour les documents historiques. 
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Contributions 

La contribution à la recherche scientifique de ce projet se trouve principalement à trois 

niveaux. Dans un premier temps, ce projet permet de documenter et dô®valuer les 

performances dôun syst¯me complet de reconnaissance optique de caract¯res. La 

documentation étant manquante ou incomplète pour la plupart des systèmes offerts sur le 

marché (voir chapitre 1), ce projet de recherche permet dô®tablir une référence de système 

pour une application à grande échelle en considérant la vitesse de traitement, la variabilité 

des documents, le taux dôexactitude et le nombre dôop®rations par un op®rateur lors du 

traitement. 

Dans un deuxième temps, ce projet de recherche utilise une approche différente de la 

litt®rature pour r®aliser lôextraction des caract®ristiques. La caract®risation de lôimage en 

fréquence et spatialement ¨ lôaide de plusieurs transformées en plus de lôutilisation de lôimage 

brute en parallèle nôa jamais ®t® employée dans la littérature consultée. 

Dans un troisième et dernier temps, la classification ¨ lôaide de r®seaux de neurones 

par la méthode « Un contre tous » nôa elle aussi jamais ®t® employ®e dans la littérature 

consultée. Cependant, la m®thode peut sôav®rer int®ressante dans une application ¨ grande 

échelle afin de permettre un traitement en parallèle synchrone ou asynchrone des données. 
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Organisation du mémoire 

Ce présent mémoire est divisé en quatre chapitres distincts excluant une introduction 

et une conclusion générales. Lôintroduction g®n®rale sert principalement ¨ d®crire le contexte 

de la recherche, la problématique rencontrée, les objectifs fixés après rencontre avec 

lôensemble des parties ainsi que la méthodologie employée dans le cadre de la recherche. 

 Le premier chapitre consiste en une revue de littérature visant à détailler lô®tat de lôart 

et valider la pertinence de la problématique par la même occasion. Ainsi, ce chapitre permet 

de regrouper les informations en lien avec le prétraitement, la segmentation et lôextraction de 

caractéristiques, la classification dôimages, le post-traitement ainsi que des exemples 

dôinterfaces provenant de logiciels et systèmes accessibles sur le marché. 

 Le deuxième chapitre couvre lôint®gralit® de la méthodologie explicitée 

précédemment, mais appliquée aux spécificités des formulaires structurés. Ainsi, le chapitre 

contient les spécificités du prétraitement, de la segmentation et de lôextraction des 

caractéristiques sur des formulaires, de la classification dôimages et le post-traitement. Ce 

chapitre permet ainsi de brosser un portrait réel du fonctionnement du système. 

 Le troisième chapitre se consacre à la présentation des résultats obtenus à partir du 

syst¯me pr®sent® lors du chapitre deux afin de v®rifier lôatteinte des objectifs et les différents 

points à améliorer. 

 Le quatrième chapitre se consacre aussi ¨ lôint®gralit® de la m®thodologie explicit®e 

précédemment, mais cette fois appliquée aux documents non structurés. Ce chapitre permet 

ainsi de résumer les solutions envisageables pour ce type de formulaire en se référant aux 

apprentissages et résultats obtenus dans les chapitres deux et trois. 

 Pour conclure, la conclusion générale résume lô®tat final du projet et énonce diverses 

recommandations et pistes de solutions pour de nouveaux travaux. 
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GÉNÉRALITÉ SUR LES SYSTÈMES DE RECONNAISSANCE OPTIQUE DE 

CARACTĈRES ET £TAT DE LôART 

1.1 INTRODUCTION  

Ce chapitre pr®sente lôensemble des concepts permettant la compr®hension du projet 

de recherche ¨ la suite dôune revue de la litt®rature. Les connaissances en lien avec le 

prétraitement, la segmentation et lôextraction des caract®ristiques sont dôabord pr®sent®es, 

suivi des m®thodes de classifications dôimages et des m®thodes de post-traitement. Ces 

différentes étapes ainsi que leur ordre ont été établis en se référant à certains travaux réalisés 

et mis en commun par Baviskar (2021). En effet, dans cette publication qui est une revue de 

littérature, plus de 83 articles en lien avec la reconnaissance de caractères sont étudiés et une 

procédure globale peut être identifiée. De plus, on retrouve sensiblement la même démarche 

dans dôautres documents consultés en lien avec la reconnaissance de caractères, mais avec 

des objectifs différents tels que Cheriet (2007), Pandian (2011), Martinek (2020) et 

Povolotskiy (2019) pour ne citer quôeux. Finalement, des exemples de logiciels commerciaux 

sont pr®sent®s afin dô®tablir un comparatif entre ce projet de recherche avec ce que lôon peut 

trouver sur le marché. 

 

1.2 PRETRAITEMENT , SEGMENTATION  ET EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES  

Les premières étapes que lôon retrouve g®n®ralement dans un syst¯me de 

reconnaissance optique de caractères sont le prétraitement, la segmentation et lôextraction 

des caractéristiques et ces étapes dépendent principalement de lô®tat initial des images 
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(Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). Les différents détails en lien avec chacune de 

ces étapes sont explicités aux sous-sections ci-dessous. 

 

1.2.1 Prétraitement 

Le prétraitement est généralement composé de trois (3) grandes étapes avec un ordre 

plus ou moins variable selon la nature du problème : la correction de lôalignement et la 

correction de lôinclinaison, la réduction du bruit (filtrage) et le seuillage (Baviskar, Ahirrao, 

Potdar, & Kotecha, 2021). 

 

1.2.1.1 Correction de lôalignement et de lôinclinaison 

Plusieurs syst¯mes de reconnaissance incluent aussi une correction de lôalignement 

(Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). Cette correction sôav¯re n®cessaire ¨ la suite 

dôune num®risation puisque, que ce soit de mani¯re automatique ou manuelle, un l®ger angle 

peut influencer la position du texte dans lôimage et compliquer la reconnaissance de celui-ci 

(particulièrement avec des formulaires structurés où le positionnement est une information 

utile à la reconnaissance) (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). 

Plusieurs m®thodes sont disponibles afin de corriger lôalignement. Entre autres, on 

retrouve des m®thodes telles que lôanalyse par projections, la transform®e de Hough ou 

encore les transformées morphologiques (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). Ces 

m®thodes sôav¯rent assez efficaces pour des formulaires non structur®s, parce quôils 

nôutilisent pas dôa priori sur le document pour d®terminer lôangle. Toutefois, ces m®thodes 

sont plus sensibles aux erreurs en comparaison à des formulaires structurés pour lesquels on 

posséderait un modèle de référence (détaillé au paragraphe suivant).  

Concernant la correction de lôinclinaison du texte, les m®thodes pr®sent®es pour 

lôalignement du document sôappliquent aussi ¨ cette ®chelle. Par exemple, la transform®e de 
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Hough permet de d®tecter des lignes dans lôimage. Ainsi, en d®tectant les lignes et en 

connaissant lôangle de chacune, il est possible de d®terminer lôalignement et lôinclinaison 

selon le résultat désiré comme à la figure 3. Toutefois, certains algorithmes plus avancés se 

basant sur les premières lettres de chacune des lignes de textes sont de plus en plus populaires 

dû à leur capacité de généralisation supérieure (Kavallieratou, Likforman-Sulem, & 

Vasilopoulos, 2018; Wigington, et al., 2018). Ces différentes solutions devront être mises à 

lôessai afin de d®terminer la solution la plus adapt®e aux documents de la DIORG. 

 

Figure 3. Exemple de d®tection de lignes ¨ lôaide de la transform®e de Hough (OpenCV, 

2023) sous licence Apache 2.0 

 

Certaines méthodes utilisent plutôt un document de référence (modèle) et effectuent 

une comparaison dô®l®ments cl®s pour d®terminer lôorientation du document num®ris®. Pour 

cette tâche, on retrouve principalement les algorithmes SIFT, SURF et ORB (Rublee, 

Rabaud, Konolige, & Bradski, 2011). Les algorithmes SIFT et SURF étant toutefois brevetés, 

ces solutions requièrent un coût et une complexité légale supplémentaires qui ne répondent 

pas aux besoins de la DIORG. Pour r®sumer tr¯s simplement lôid®e derri¯re lôalgorithme 

ORB, celui-ci d®termine certains points similaires dans lôimage avec une certaine confiance, 

conserve les points les plus pertinents selon un intervalle de confiance et calcule la matrice 

homographique permettant dôajuster lôimage au mod¯le comme il est possible dôobserver ¨ 

la figure 4. En effet, il est possible de calculer lôimage corrig®e (ὼȭ ώȭ) avec la matrice 

homographique (H) et lôimage originale (ὼ ώ ) gr©ce ¨ lô®quation 1 : 
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Équation 1 : Transformation planaire homographique (OpenCV, 2023) 

ί
ὼ
ώ
ρ

ἒ
ὼ
ώ
ρ

▐ ▐ ▐
▐ ▐ ▐
▐ ▐ ▐

ὼ
ώ
ρ

 

Les performances de la méthode ORB, devront être comparées avec les méthodes sans 

modèle énumérées précédemment pour déterminer la solution la plus intéressante pour 

chacun des types de formulaires. 

 

Figure 4. Exemple de détections de points clés et résultat après application de la matrice 

homographique (OpenCV, 2023) sous licence Apache 2.0 

 

1.2.1.2 Filtrage 

Selon lôimage, une op®ration de filtrage peut sôappliquer afin dôajouter un flou 

permettant dôaccentuer des détails et des contours (voir équation 2) ou retirer le bruit en 

r®alisant une convolution entre une matrice filtre et lôimage (Szeliski, 2023). On peut 

distinguer deux types de filtres principalement : les filtres linéaires qui ont la particularité 

dôavoir une combinaison de poids fixes et les filtres non lin®aires servant pour la morphologie 

(Szeliski, 2023). 
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Chacun des filtres que lôon peut voir ¨ la figure 3.14 du livre de Szeliski donne un 

résultat différent et leur utilisation dépend du cas étudié. Les filtres carrés, bilinéaires et 

gaussiens sont des filtres analogues à des filtres passe-bas. Ceux-ci sont donc idéaux pour 

retirer du bruit haute-fréquence, mais entraînent un adoucissement de lôimage perdant en 

nettet®. Il est toutefois possible dôutiliser ces filtres pour accentuer lôimage ¨ partir de 

lô®quation 2. Les filtres Sobel et détection de coins sont, quant à eux, analogues à des filtres 

passe-bandes. Ils permettent ainsi de d®tecter des ar°tes dans lôimage. 

Équation 2. £quation pour accentuer une image ¨ partir dôun filtre passe-bas (Szeliski, 

2023) 

Ὣ Ὢ ‎Ὢ Ὤ Ὢz 

 

Concernant les filtres non linéaires, on peut souligner le filtre médian et le filtre 

bilatéral (Szeliski, 2023). Lôune des principales utilisations dans le contexte de la 

reconnaissance de caractères est le retrait du bruit de type « sel et poivre » après numérisation 

ou dôun seuillage inad®quat que lôon peut retirer partiellement ou totalement ¨ lôaide dôun 

filtre médian. 

Ainsi, de la m°me mani¯re que le seuillage, il nôexiste pas de recette pr®cise afin de 

filtrer ad®quatement une image pour en am®liorer la qualit®. Il est donc n®cessaire dô®valuer 

la combinaison adéquate lors de la mise en application du système après divers essais. La 

solution retenue sera présentée lors du chapitre 2. 

 

1.2.1.3 Seuillage 

Concernant le seuillage, cette étape est principalement réalisée pour faciliter la 

séparation entre le texte de premier plan et lôarri¯re-plan tel que décrit par Jyotsna (2016) ou 

pour réduire la quantité de données à manipuler pour les étapes suivantes comme mentionné 
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par Cheriet (2007). De cette manière, il est ainsi plus facile de réaliser la segmentation 

explicitée à la sous-section suivante. De plus, le seuillage possède aussi un intérêt au niveau 

de lôam®lioration de la qualit® de lôimage, principalement par la r®duction de bruit comme 

démontre Gupta (2007). Toutefois, les méthodes restent sensiblement les mêmes malgré les 

différents objectifs. De plus, en posant lôhypoth¯se quôil nôest pas n®cessairement avantageux 

de présenter des images dô®critures à niveau de gris à un réseau de neurones, le seuillage ne 

devrait pas nuire à la reconnaissance. Côest pourquoi, dans ce contexte, la reconnaissance 

peut être r®alis®e directement sur lôimage binaire obtenue par le seuillage afin de profiter des 

avantages mentionnés pour la segmentation et la réduction du bruit. On retrouve 

principalement deux familles dôapproches : le seuillage global et le seuillage local (Jyotsna, 

Chauhan, Sharma, & Doegar, 2016; Gupta, Jacobson, & Garcia, 2007; Cheriet, Kharma, Liu, 

& Suen, 2007). 

Pour le seuillage global, la méthode consiste principalement à définir une valeur de 

seuil pour lôensemble de lôimage. Pour chacune des valeurs se trouvant sous ce seuil, le pixel 

considéré est mis à la valeur minimale (typiquement 0), alors quôun pixel ®gal ou au-dessus 

de ce seuil est mis à la valeur maximale (typiquement 255 pour une image en format 8 bits 

entier non signé) (Szeliski, 2023). De cette manière, tous les pixels se retrouvent ainsi à la 

valeur minimale ou à la valeur maximale créant ainsi une image binaire généralement 

représentée par des pixels noirs (valeur minimale) et blancs (valeur maximale) comme lôon 

peut voir ̈  lô®quation 3. Plusieurs approches de seuillage global existent, la différence se 

trouvant principalement à la méthode de détermination du seuil (Cheriet, Kharma, Liu, & 

Suen, 2007). Les méthodes les plus couramment utilisées sont le seuil global fixe et la 

méthode dôOtsu décrite dans lôarticle ayant pour titre : A threshold selection method from 

gray-level histograms (Otsu, 1979). 

Équation 3. Équation générale pour un seuillage ¨ lôaide dôun seuil global (Szeliski, 2023) 

—ὪȢὸ  
ρ ὛὭ Ὢ ὸȢ
π ὛὭὲέὲ
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Pour le seuillage local, cette approche subdivise lôimage en r®gions de pixels et établit 

un seuil spécifique pour chacune dôentre elles (OpenCV, 2023). De manière équivalente, 

plusieurs méthodes existent avec comme principale différence la méthode de détermination 

du seuil local. Parmi les méthodes les plus populaires, on retrouve principalement les 

méthodes de Bernsen (1986), de Niblack (1986), de Niblack-Sauvola (Sauvola & Pietikäinen, 

2000) ou encore de contraste adaptatif (Cheriet, Kharma, Liu, & Suen, 2007; Jyotsna, 

Chauhan, Sharma, & Doegar, 2016; Gupta, Jacobson, & Garcia, 2007). Dôautres méthodes 

utilisent aussi une combinaison de seuils globaux et locaux pour obtenir des résultats 

équivalents. Cependant, comme le démontrent les résultats obtenus par Jyotsna (2016) et 

Gupta (2007), aucune approche, que ce soit avec un seuillage global, local ou une 

combinaison, ne permet dôobtenir un meilleur résultat dans tous les scénarios et ne dépend 

pas de lôimage. Ainsi, ces différentes méthodes devront être évaluées pour le système de 

reconnaissance de caractères lors de la mise en application et détaillées dans le chapitre 2. À 

la figure 5 est présentée une comparaison du seuillage global et du seuillage local pour une 

image partiellement ombrée. 

 

Figure 5 . Comparaison dôun seuillage global avec deux m®thodes de seuillage local 

(OpenCV, 2023) sous licence Apache 2.0 
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Le schéma à la figure 6 permet de synthétiser les différentes étapes en lien avec le 

pr®traitement de lôimage. 

 

Figure 6. Schématisation du processus de prétraitement. Lôentr®e correspond ¨ lôimage du 

formulaire num®ris® et la sortie permet dôobtenir une image align®e et filtr®e du formulaire 

en format binaire. La conversion en nuances de gris nôa ici pas ®t® explicit®e comme la 

bibliothèque OpenCV offrait un résultat jugé satisfaisant et quôun approfondissement aurait 

n®cessit® plus de temps et dôessais. 
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1.2.2 Segmentation 

La segmentation permet, quant à elle, de découper les différents segments de texte sur 

le document permettant ainsi de découper les blocs de textes en lignes, en mots ou en lettres 

avant lôextraction des caract®ristiques et la classification de lôimage. On retrouve encore une 

fois plusieurs méthodes pour atteindre cet objectif. 

Dans le cas dôun formulaire structur®, la segmentation sôav¯re plus simple gr©ce aux 

informations préalables sur le document. En effet, en connaissant la position des cases dôun 

formulaire et avec la correction de lôalignement et de lôinclinaison pr®alable, il est possible 

dôextraire directement les cases avec leur position absolue et dôextraire les contours ferm®s 

dans la case pour obtenir les lettres (Rosebrock, Thanki, Paul, & Haase, 2020).  

Cependant, si une correction nôest pas effectu®e au pr®alable ou si un mod¯le nôest pas 

disponible comme pour un formulaire non structur®, la segmentation sôav¯re plus complexe. 

La segmentation doit, pour ces cas, être dynamique. Ainsi, diverses méthodes doivent être 

appliquées comme notamment avec la transformée de Hough, la projection par 

histogrammes, les transformations morphologiques ou dôautres algorithmes créés à cet effet 

(Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021; Martínek, Lenc, & Král, 2020; Povolotskiy & 

Tropin, 2019). Ces différentes méthodes dépendent encore une fois grandement de la nature 

du document. Des essais devront être réalisés afin de déterminer la solution la plus adéquate 

pour le syst¯me de reconnaissance de caract¯res que lôon souhaite concevoir. 

La figure 7 ci-dessous permet de résumer lôensemble des ®tapes ¨ suivre afin de r®aliser 

une segmentation du texte ¨ partir de lôimage align®e et filtr®e. 
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Figure 7. Schématisation du processus de segmentation. Lôentr®e correspond ¨ lôimage 

alignée et filtrée en format binaire et la sortie permet dôobtenir les images binaires isolées et 

centrées pour chacun des caractères (idéalement). 
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1.2.3 Extraction des caractéristiques 

Une fois les lettres segmentées ou autrement dit, après avoir obtenu de petites images 

binaires (typiquement 28 pixels par 28 pixels) séparées pour chaque caractère pour 

correspondre au format de la base de donn®es dôentrainement, il est alors possible dôextraire 

les caract®ristiques de lôimage afin de retenir les informations les plus pertinentes pour la 

classification dôimages. On retrouve ici principalement deux approches pour caractériser les 

images : lôextraction avec spécification manuelle des paramètres et lôextraction automatique 

sans précision de paramètres. 

Lôextraction manuelle requiert, comme son nom lôindique, une ®tape dôextraction 

distincte quôil faut programmer et ajuster manuellement selon les objectifs vis®s et le type de 

document. Une décision doit ainsi être prise lors du développement afin de sélectionner les 

caractéristiques qui permettront de mieux décrire et distinguer les caractères. Les principales 

caractéristiques étudiées pour les caractères sont les caractéristiques se basant sur des 

paramètres comme la longueur, le nombre de traits, les contours et la courbure pour décrire 

la structure (Memon, Sami, Khan, & Uddin, 2020; Rosyda & Purboyo, 2018). Dôautres 

méthodes se basent sur des transformées ou des algorithmes afin de déterminer des 

caractéristiques sur lôespace ou la fr®quence comme la transformée de Hough, la transformée 

de Fourier ou des transformations linéaires (Cheriet, Kharma, Liu, & Suen, 2007). 

Quant ¨ lôextraction automatique, celle-ci se base principalement sur les réseaux de 

neurones (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). Cette approche consiste à laisser un 

r®seau de neurones faire lôapprentissage ¨ partir dôune base de donn®es pour d®terminer lui-

même les caractéristiques les plus pertinentes (Szeliski, 2023; Bishop, 2006). De cette 

mani¯re, il est possible de r®aliser un seul r®seau de neurones r®alisant lôextraction des 

caractéristiques ainsi que la classification des images permettant donc de réduire le temps de 

développement et améliorer la généralisation, mais au co¾t dôun système prenant la forme 

dôune bo´te noire complexifiant son analyse (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018). 

En plus de pouvoir traiter directement lôimage brute, le r®seau de neurones permet aussi un 



 

29 

apprentissage sur des caractéristiques extraites selon les méthodes précédentes, comme par 

exemple, rég®n®rer lôordre de trac® comme caract®ristique supplémentaire pour la 

classification (Rabhi, Elbaati, Hamdi, & Alimi, 2019). 

Un résumé des principales approches utilisées par la littérature afin de réaliser 

lôextraction des caract®ristiques est pr®sent® ¨ la figure 8 ci-dessous. 

 

Figure 8. R®sum® des principales approches pour lôextraction des caract®ristiques. Par 

« caractères segmentés », on signifie ici des sous-images binaires de caractères idéalement 

isolés et centrés dans lôimage. 

 

1.3 CLASSIFICATION DôIMAGES  

Concernant la classification de lôimage, plusieurs approches peuvent être utilisées en 

combinaison avec lôextraction des caract®ristiques. Comme mentionné précédemment, les 

réseaux de neurones sont une approche qui peut facilement se jumeler avec lôextraction des 

caractéristiques. Historiquement, on retrouve aussi cependant dôautres m®thodes permettant 

dôobtenir dôexcellents résultats tel les machines à vecteurs de support et les modèles de 

Markov (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021; Memon, Sami, Khan, & Uddin, 2020; 

Cheriet, Kharma, Liu, & Suen, 2007). Les réseaux de neurones demeurent toutefois la 

méthode la plus populaire dans la littérature scientifique de par leur performance comparable 
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aux autres méthodes tout en r®duisant le nombre dô®tapes de traitement en se combinant avec 

lôextraction des caract®ristiques (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021; Memon, Sami, 

Khan, & Uddin, 2020). Un résumé est présenté à la figure 9 ci-dessous. 

 

Figure 9. Résumé des principales approches pour la classification 

 

1.4 POST-TRAITEMENT  

Pour conclure les grandes ®tapes dans la conception dôun syst¯me de reconnaissance 

optique de caractères, on retrouve le post-traitement. Cette étape est cruciale pour améliorer 

le taux de reconnaissance global du système. En effet, le post-traitement a principalement 

pour objectif de détecter les erreurs résiduelles et de les corriger lorsque possible. Plusieurs 

méthodes de détection et de correction sont généralement utilisées pour ce faire et dépendent 

enti¯rement du type dôerreurs que lôon cherche ¨ r®soudre (Nguyen, Jatowt, Coustaty, 

Nguyen, & Doucet, 2019). 

Dans un premier temps, lôerreur peut °tre de nature humaine et aura des caractéristiques 

différentes des erreurs propres au système (Nguyen, Jatowt, Coustaty, Nguyen, & Doucet, 

2019). Côest-à-dire que lôerreur peut se trouver dans le document lui-m°me et nôest pas 



 

31 

induite par le système de reconnaissance. Dans ce genre de sc®nario, lorsque lôerreur est 

détectée et que lôon peut v®rifier quôil sôagit bien dôune erreur, la correction est favorisée afin 

dô®viter des retranscriptions erronées. Les erreurs de nature humaine ont la particularité de 

produire généralement des mots inexistants dans la langue de rédaction (67.5% des cas) 

(Nguyen, Jatowt, Coustaty, Nguyen, & Doucet, 2019). Ainsi, lôutilisation dôun dictionnaire 

de mots est une solution qui est souvent employée pour corriger ce type dôerreurs puisquôil 

permet de r®duire le nombre dôerreurs de lôordre de 40% (Nguyen, Jatowt, Coustaty, Nguyen, 

& Doucet, 2019).  

Cependant, lôutilisation dôun dictionnaire ne permet pas de considérer le contexte. 

Ainsi, un mot ayant une orthographe suffisamment proche peut remplacer le mot réel et ainsi 

ajouter une source dôerreurs suppl®mentaire. Pour minimiser lôimpact de ce type dôerreurs, 

les solutions sont généralement de réduire la taille du dictionnaire, de favoriser les résultats 

les plus fréquents ou encore de considérer la probabilité de chaque type dôerreurs (Nguyen, 

Jatowt, Coustaty, Nguyen, & Doucet, 2019). En effet, en limitant la taille du dictionnaire à 

une liste de mots possibles dans le contexte et en favorisant les mots les plus fréquents, il est 

possible de réduire les risques de remplacer une erreur avec un mot erroné. De la même 

mani¯re, il est possible de r®duire le nombre dôoptions possibles en consid®rant les 

probabilit®s des types dôerreurs dans un mot. Comme démontré dans lôarticle Deep Statistical 

Analysis of OCR Errors for Effective Post-OCR Processing (Nguyen, Jatowt, Coustaty, 

Nguyen, & Doucet, 2019), les erreurs se trouvent le plus souvent au milieu du mot et se 

produisent rarement au début de celui-ci. Il est ainsi possible de statistiquement réduire les 

possibilités en se limitant aux mots ayant le moins de modifications requises, en considérant 

le type de modification (ajout, suppression ou remplacement) et en considérant la position 

des modifications dans le mot. Dôailleurs, certaines combinaisons de lettres ont plus de 

risques dôentra´ner des erreurs, celles-ci peuvent être traitées avec une plus grande attention. 

ê titre dôexemple, les lettres ç l » et « i » peuvent être confondues, il peut parfois être 

favorable de ne pas faire la distinction lors de la classification et de considérer simultanément 

les deux options (Lukasik, et al., 2021).  
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En plus de risquer dôentra´ner des erreurs, lôutilisation dôun dictionnaire de grande taille 

entraîne un grand temps de calcul afin de consulter lôenti¯ret® de celui-ci pour chaque mot. 

Pour réduire ce phénomène sans réduire de manière trop importante le dictionnaire, il est 

possible dôutiliser un algorithme de migration auto-organisé (Nguyen, Le, Phan, & Zelinka, 

2021). Toutefois, cette approche demeure récente et nôest que peu pr®sente dans la litt®rature. 

Un autre type dôerreur ¨ consid®rer est une mauvaise segmentation des mots. En effet, 

autant pour un formulaire structur® quôun formulaire non structuré, la segmentation peut être 

erronée ce qui ne peut °tre corrig® uniquement avec lôaide dôun dictionnaire. Pour corriger 

ce type dôerreur, lôapproche standard lors du post-traitement est dôattribuer un jeton à chacune 

des détections et de considérer la longueur du jeton (incluant les espaces et symboles). De 

cette manière, on cherche si un mot existant pourrait être formé en combinant deux mots 

segmentés montrant une possible segmentation superflue. Ce type dôerreur est dôailleurs la 

plus fréquente au niveau de la segmentation pour un système de reconnaissance de caractères 

(Nguyen, Jatowt, Coustaty, Nguyen, & Doucet, 2019). 

ê partir de lôensemble de lôinformation obtenue au sujet du post-traitement, la figure 

10 ci-dessous permet de résumer les étapes qui composent ce volet. 
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Figure 10. Schématisation du processus de post-traitement 

 

1.5 EXEMPLES DE LOGICIELS COMMERCIAUX  

Comme mentionn® dans lôintroduction générale, lôun des principaux systèmes de 

reconnaissance de caractères à grande échelle est le logiciel Datacap par IBM. Peu de 

documentation est accessible pour réellement décrire le fonctionnement et les performances 
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du système outre que celui-ci reçoit une image ou un PDF et réalise un traitement par 

intelligence artificielle (IBM, 2023). Il est ainsi difficile de caractériser le système dans son 

ensemble. Cependant, comme mentionn® dans lôintroduction, des essais ont déjà été réalisés 

avec lôentreprise et les résultats ne répondaient pas aux exigences de la DIORG dû aux faibles 

taux de reconnaissance obtenus. 

De manière équivalente, le logiciel propos® par lôentreprise Hyperscience offre un 

système de reconnaissance de caractères similaire à celui offert par IBM. Le logiciel possède 

ainsi les probl¯mes ®quivalents, côest-à-dire une documentation inaccessible ne permettant 

pas de connaitre le fonctionnement et dô®tablir les performances pour une application ¨ 

grande échelle. La seule information connue sur le fonctionnement du logiciel est lôutilisation 

de lôapprentissage machine pour r®aliser la reconnaissance (Hyperscience, 2023). Après des 

discussions entre lôentreprise et la DIORG, il nôy a encore une fois pas eu de suites dû à la 

difficulté à traiter des documents non structurés et le manque de documentation. 

On retrouve aussi le logiciel Tesseract développé par Google sous forme de logiciel 

libre offrant ainsi plus dôinformations quant ¨ son fonctionnement. En effet, à partir de la 

documentation disponible, on remarque que le logiciel utilise, dans sa dernière version, un 

r®seau de m®moire ¨ long terme et donc un r®seau de neurones pour r®aliser lôextraction des 

caractéristiques et la classification (Tesseract-OCR, 2023). Toutefois, ce logiciel ne contient 

pas le prétraitement et le post-traitement, nôen faisant pas un syst¯me complet. De par ce fait, 

il est encore une fois difficile dô®valuer ce syst¯me pour de la reconnaissance de caract¯res ¨ 

grande échelle et principalement concernant la vitesse de traitement. De plus, des exemples 

peuvent facilement °tre mis ¨ lôessai d®montrant une difficult® sur le texte manuscrit 

(Rosebrock, Thanki, Paul, & Haase, 2020). 

Dôautres logiciels disponibles comme Adobe Acrobat Pro DC, OmniPage Ultimate, 

Abbyy FineReader, Readiris ou Rossum sont plusieurs autres options envisagées, mais étant 

plus concentrées sur les particuliers plutôt que lôindustrie. Ils ne sont ainsi pas adaptés aux 

besoins mentionn®s dans lôintroduction g®n®rale et ne possèdent encore une fois que très peu 

de documentation pour comprendre leur fonctionnement et quantifier leurs performances. 
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On ne remarque ainsi quôaucune des options actuellement disponibles sur le marché ne 

permet de répondre aux critères de vitesse de traitement, de variabilité des documents et de 

taux dôexactitude tout en minimisant le nombre dôinterventions par un op®rateur. Dans les 

cas pouvant sôapprocher de ces crit¯res aux premiers abords, ceux-ci ne contiennent pas une 

documentation suffisante pour réellement évaluer si les performances sont atteintes comme 

il sôagit dôenvironnements ferm®s. Ces mêmes environnements fermés amènent aussi de 

grandes difficultés à comprendre le fonctionnement de ces systèmes et donc de le faire 

évoluer aux besoins. De plus, ce manque de connaissance introduit un risque important pour 

la s®curit® comme il est souvent impossible de sôassurer que ces syst¯mes r®pondent aux 

normes de s®curit®s permettant dôassurer la confidentialit® des données tout au long du 

processus. 

 

1.6 CONCLUSION  

Pour conclure, ce chapitre a permis de définir chacune des grandes étapes constituant 

un système de reconnaissance de caractères tels que le prétraitement, la segmentation, 

lôextraction des caract®ristiques, la classification et le post-traitement. De cette manière, il 

est maintenant possible de comprendre quôun syst¯me débute généralement avec une étape 

de prétraitement visant ¨ seuiller lôimage, la filtrer et corriger lôalignement et lôinclinaison 

facilitant la reconnaissance. Pour ce faire, plusieurs méthodes de seuillage peuvent être 

utilis®es en d®finissant soit un seuil global pour lôimage, la m®thode Otsu ®tant lôune des plus 

populaires, ou encore avec un seuil local ou une combinaison des deux. Une étape de 

segmentation est ensuite réalisée pour détecter et séparer les différentes zones de textes et 

ainsi isoler des mots et des lettres. Chacune des lettres ou des mots subissent ensuite une 

extraction des caractéristiques dans le but dôobtenir les paramètres qui permettront de 

distinguer efficacement les caractères lors de la classification qui suit. Lôextraction peut °tre 

r®alis®e manuellement ¨ lôaide de la structure du caract¯re, de lôordre du trac® et des 
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caract®ristiques spatiales et fr®quentielles de lôimage ou de mani¯re automatique ¨ lôaide de 

réseaux neuronaux. Au niveau de la classification, les méthodes les plus populaires reposent 

principalement sur les avancements en apprentissage machine tels que les machines à 

vecteurs de support, les arbres binaires ou les réseaux de neurones. Toutefois, certains 

modèles utilisent aussi des modèles de Markov. Après avoir identifié les images lors de la 

classification, une étape de post-traitement est généralement nécessaire pour améliorer le 

taux dôexactitude en corrigeant les erreurs détectées de plusieurs manières. La méthode la 

plus courante est dôutiliser un dictionnaire puisquôelle permet de r®duire significativement le 

nombre dôerreurs, mais lôutilisation du contexte et lôattribution de jetons aux d®tections sont 

dôautres approches complémentaires. En combinant ces différentes étapes, il est alors 

possible de réaliser un schéma illustrant le processus dôun syst¯me global de reconnaissance 

des caractères. Un tel schéma est présenté à la figure 11 ci-dessous.  

Finalement, les différents exemples de logiciels commerciaux tels que Datacap par 

IBM, la solution proposée par Hyperscience ou encore Tesseract par Google ont permis de 

v®rifier quôaucun logiciel ne r®pondait aux besoins ou ne fournissait une documentation 

complète du système et de ses performances validant la pertinence du projet de recherche. 

Lors du prochain chapitre, les solutions retenues et le fonctionnement du système sont 

présentés pour le système de reconnaissance optique de caractères sur des formulaires 

structurés et les performances finales sont évaluées. 



 

37 

 

Figure 11. Schématisation du processus pour la reconnaissance de caractères 
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SYSTÈME DE RECONNAISSANCE SUR FORMULAIRES STRUCTURÉS 

2.1 INTRODUCTION  

Ce chapitre présente le fonctionnement du système de reconnaissance de caractères 

réalisé pour des formulaires structurés tels que celui pr®sent® ¨ lôannexe I. Ainsi, pour chacun 

des sous-systèmes identifiés lors du chapitre précédent à la figure 11, les solutions retenues 

sont présentées et détaillées permettant ainsi de brosser le portrait général complet du système 

et des différentes étapes nécessaires pour réaliser la reconnaissance de caractères à partir de 

lôimage dôun formulaire. La programmation du système décrit se trouve, quant à elle, aux 

annexes V à XIII. 

 

2.2 PRETRAITEMENT , SEGMENTATION ET EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES  

Les diff®rentes ®tapes de pr®traitement, de segmentation et dôextraction des 

caractéristiques qui ont été retenues à partir de la revue de littérature pour le système dans le 

cas de formulaires structurés seront présentées dans cette sous-section. La plupart des étapes 

de prétraitement réalisées se trouvent dans la programmation ̈  lôannexe VI et ont été 

programmées à l'aide de la bibliothèque OpenCV (version 4.6.0 sous la licence Apache 2.0) 

en langage Python (Bradski, 2000). Une version équivalente a aussi été développée en 

langage C++ dans lôenvironnement Visual Studio 2019 pour le déploiement final à la 

DIORG. 
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2.2.1 Prétraitement 

2.2.1.1 Correction de lôalignement et de lôinclinaison de la page 

Pour la correction de lôalignement et de lôinclinaison, dans le cas de formulaires 

structurés, la méthode ayant été retenue est la méthode ORB (pairage de points ou de zones 

similaires entre deux images) puisque celle-ci donnait des résultats jugés satisfaisants après 

plusieurs essais et que cet algorithme nôest pas breveté comme les algorithmes SIFT et SURF 

simplifiant ainsi les procédures. Ces différents essais ont permis de déterminer quôune 

détection de 5 000 points dôint®r°ts (et en nôen conservant 500) offrait des résultats 

satisfaisants pour le besoin actuel. Dans ce cas, lôerreur résiduelle est de lôordre dôun à deux 

pixels sur lôalignement de la page complète. Ces paramètres pourront aussi être ajustés au 

besoin dans lôavenir afin dôam®liorer les performances si jamais lôalignement et lôinclinaison 

deviennent des enjeux. Afin de s®lectionner les points dôint®r°ts ¨ conserver et ceux ¨ rejeter, 

la distance est choisie comme critère de sélection. Ici, les meilleurs candidats retenus (500 

points), représentent les combinaisons de points entre les deux images qui ont les 

caractéristiques les plus similaires et qui possèdent une distance minimale les séparant. Ce 

crit¯re de s®lection se base ici sur lôhypoth¯se que deux points similaires devraient se trouver 

sensiblement dans la même région du document et ainsi amener une droite horizontale 

contrairement à des points dans des régions éloignées qui amènent des droites obliques. Cette 

hypoth¯se nôest bien s¾r pas valable pour lôenti¯ret® des points, et certaines erreurs de pairage 

pourront subsister. Cependant, lorsque lôon retient les 500 meilleurs candidats, assez de 

candidats sôav¯rent exacts pour assurer un alignement suffisant avec une erreur dôun ¨ deux 

pixels pour les essais réalisés. À la figure 12 se trouve un exemple de points détectés entre 

un formulaire et son modèle. 
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Figure 12 : Exemple de détections et tracé de 5 000 points dôint®r°ts avec lôalgorithme ORB 

sur un formulaire. 

 

Une fois la matrice homographique calcul®e par lôalgorithme ORB, le modèle est dilaté 

afin dô®largir les lignes noires du formulaire. De cette manière, en soustrayant le modèle au 

formulaire numérisé, il est possible de retirer tout ce qui est propre au modèle et ne conserver 

que les informations désirées. La dilatation du modèle permet ainsi dô®liminer partiellement 

lôerreur possible de quelques pixels sur lôalignement en surévaluant la largeur des traits. Un 

exemple de résultat obtenu est présenté lors de la sous-section traitant du filtrage à la figure 

13. Cette étape de correction de lôalignement et de lôinclinaison est intéressante puisque 

comme lôon voit apr¯s filtrage obtenue ¨ la figure 13, lôalignement ¨ partir dôun mod¯le de 

formulaire vide avec lôalgorithme ORB permet de pr®d®finir des zones dôint®r°ts de 

formulaires à traiter (cases) afin de réduire la complexité du traitement. 
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2.2.1.2 Filtrage 

Après différents essais sur quelques formulaires, deux types de filtrages ont été retenus 

pour la solution finale : le filtre médian et le filtre gaussien. Lôutilisation de ces deux filtres 

survient lors de la soustraction du mod¯le et du formulaire avec lôalgorithme ORB. Dans un 

premier temps, un filtre médian de dimension cinq par cinq est utilisé afin de retirer des pixels 

qui, lors de la soustraction, nôauraient pas été parfaitement alignés et ainsi éviter de générer 

du bruit suppl®mentaire provenant dôune erreur dôalignement. Le filtre gaussien de dimension 

treize par treize (dimension déterminée expérimentalement) est par la suite utilisé afin de 

réduire la taille de groupes de pixels qui auraient tout de même traversé le filtre médian, 

toujours afin de tenter de ne conserver que les pixels uniques au formulaire. Les coefficients 

ůx et ůy du filtre gaussien sont déterminés à partir de la taille du filtre avec la fonction 

« getGaussianKernel » de la bibliothèque OpenCV. Le résultat est présenté à la figure 13. 
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Figure 13 : Résultat de la soustraction du formulaire aligné avec le modèle après filtrage 

 

2.2.1.3 Seuillage 

Une fois que le formulaire a été aligné, que le mod¯le a ®t® soustrait et que lôimage a 

été filtrée afin de mettre en évidence les informations, il est alors possible de passer ¨ lô®tape 

du seuillage. Toutefois, en observant lôimage ¨ la figure 13, on remarque que plusieurs zones 

grises demeurent sur le formulaire et que lôintensit® du texte varie ¨ plusieurs endroits sur 

celui-ci selon la qualité de la conversion en nuances de gris, selon lôalignement, selon filtrage, 

selon lô®paisseur du crayon, etc. Cette observation a pu °tre valid®e en tentant dôutiliser un 
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seuil global sur lôimage puisque celui-ci est difficile ¨ ajuster et varie selon lôexemple de 

formulaire que lôon utilise. Côest pourquoi un seuil adaptatif local a été envisagé. Ceci est 

fait après avoir extrait chacune des cases du formulaire selon leurs coordonnées cartésiennes 

connues grâce au modèle, profitant ainsi de lôalignement du formulaire structuré pour faciliter 

le traitement. Après différents essais, la méthode Otsu permettait généralement un meilleur 

seuillage principalement dû au fait que cette m®thode requiert le moins dôajustement 

(sôadapte facilement à différents formulaires) et que la plupart des pixels ont un contraste 

assez important pour être efficacement segmentés ¨ lôaide dôhistogrammes.  

Cependant, dans le scénario où une case du formulaire serait demeurée vide, la méthode 

Otsu a pour conséquence de surévaluer le seuillage parce que dans ce cas, lôhistogramme est 

principalement composé de bruit. Ainsi, pour combler ce problème, un seuillage adaptatif de 

type gaussien est utilisé (largeur de quinze pixels) dans un premier temps. Ce seuillage et ces 

paramètres, obtenus après différents essais, ont principalement pour objectif de déterminer si 

des contours sont d®tect®s dans lôimage. Dans le cas o½ aucun contour nôest d®tect® après un 

seuillage adaptatif, on peut alors détecter une case vide et passer les différentes étapes 

suivantes. Ceci permet de diminuer le temps de calcul global. Lorsquôun contour est d®tect®, 

peu importe la forme, on pose lôhypoth¯se que la case nôest pas vide et la m®thode dôOtsu est 

utilisée sur lôimage de la case pour obtenir un meilleur résultat et minimiser la faiblesse de 

cette méthode. Bien évidemment, dans lôensemble les paramètres ont été ajustés de manière 

empirique, ceux-ci pourront être modifiés si des enjeux sont relevés au niveau du seuillage 

dans le futur.  

2.2.2 Segmentation 

Une fois le seuillage réalisé sur la case, le système tente ensuite de détecter la position 

du texte dans la case afin de réduire la présence de bruit et ne conserver que lôinformation 

pertinente à la reconnaissance. Pour ce faire, une série de dilations (en considérant une zone 

de cinq par cinq pixels) est réalisée. Ces nombreuses dilations établies expérimentalement 

ont pour but de fusionner les caract¯res se trouvant dans la case afin de ne former quôun seul 
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groupe de pixels blancs tel que lôon peut voir ¨ la figure 14, permettant ainsi dôobtenir une 

localisation du texte plus précise dans la case en retenant le plus grand contour et ainsi limiter 

la présence de bruit pouvant influencer la classification. Expérimentalement, il a été possible 

dôobserver quôun nombre de dilations entre 15 et 20 était adéquat pour les scénarios étudiés 

puisquôils permettent de bien joindre les diff®rents caract¯res en un seul contour. Un nombre 

de dilatations plus faible amène un risque plus important ¨ certains caract¯res dô°tre isol®s et 

donc de ne pas être détectés dans la zone de texte. Un nombre de dilatations plus élevé a 

quant à lui le risque de surévaluer la région de texte, augmentant ainsi le risque dôajouter du 

bruit. Lors des différents essais présentés lors du chapitre 3, celui-ci a été fixé à 17, mais 

pourra être ajusté de manière plus précise au besoin. Une fois le bloc de texte détecté avec la 

série de dilatation, le contour non dilaté est alors extrait du formulaire et une détection de 

contours est réalisée sur cette nouvelle région afin de segmenter les différents caractères se 

trouvant dans le bloc de texte. Un masque est finalement appliqué sur chacun des caractères 

détectés succinctement ce qui permet dôextraire le caract¯re tout en r®duisant le 

chevauchement de caractères alentours et de redimensionner celui-ci en format 28x28 pour 

passer ¨ lô®tape de lôextraction des caract®ristiques. 

 

Figure 14 : Effet de dilations succinctes afin de joindre les caractères en un seul contour. 

Lôimage permet de comparer une case ayant après 0, 5, 10 et 15 dilatations successives. 

 

2.2.2.1 Cas particuliers 

La méthode présentée à la sous-section 2.2.2 fonctionne bien dans lôhypoth¯se o½ les 

caractères sont tous bien séparés et quôaucun chevauchement nôest présent entre les différents 
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contours (quatrième hypothèse générale). Les caractères peuvent dans ce scénario être isolés 

individuellement et lus de gauche à droite. Dans ce scénario, il est alors possible de passer 

directement à la sous-section 2.2.3. Toutefois, certains cas particuliers demandent un 

traitement supplémentaire afin de permettre une meilleure segmentation soit lorsque deux 

caractères se chevauchent en hauteur et lorsque deux caractères sont collés et ne forment 

quôun seul contour. 

Lorsque deux contours se superposent en hauteur et que la distance centre à centre de 

ces contours est inférieure à un certain seuil, les deux contours sont fusionnés puisque lôon 

consid¯re quôil sôagit du m°me caract¯re malgr® la séparation du trait (ex. : diacritiques) 

comme il est possible de voir à la figure 15. Expérimentalement, un seuil entre cinq et quinze 

pixels semblait être préférable. Un seuil inférieur à cinq augmente les risques de sur-

segmentation alors quôun seuil trop ®lev® risque dôentra´ner une sous-segmentation. Lors des 

résultats présentés lors du chapitre 3, le seuil a été fixé à dix pixels, mais cette valeur peut 

être ajustée au besoin. Dans les autres cas, les contours sont considérés comme caractères 

distincts.  

 

Figure 15 : Exemple de chevauchement entre deux contours pour lequel la distance centre à 

centre est inférieure au seuil fixé. Les deux contours sont fusionnés en un seul. 
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Dans le cas de figure où une classification lors du traitement des classifications 

individuelles (voir sous-section 2.3.1) résulterait en un poids de sortie du réseau de neurones 

sous un seuil désigné et que le contour est plus large quôattendu, une seconde méthode de 

segmentation est utilisée afin de tenter dôam®liorer le r®sultat. Lôhypoth¯se ici choisie est de 

considérer quôune faible certitude (indécision) combinée avec un large contour pourrait être 

la conséquence dôun contour contenant plus dôun caractère après une sous-segmentation. 

Expérimentalement, un poids de sortie du réseau de neurones inférieur à une valeur allant de 

0,6 à 0,8 et une largeur de contours supérieur à 20 pixels semblent être une combinaison 

permettant dôidentifier correctement un bon nombre de sous-segmentation. Cependant, cette 

m®thode nôayant pas ®t® plus approfondie lors de la présente recherche, les paramètres ici 

suggérés seraient à analyser plus profondément.  

Afin de séparer ces hypothétiques caractères doubles ou multiples, une fenêtre est 

glissée par pas de deux pixels le long du contour afin dôextraire des sous-images qui subissent 

ensuite une extraction des caractéristiques et une classification par des réseaux de neurones 

telles que décrites aux sections suivantes. Concernant la valeur du pas, des valeurs de zéro à 

quatre ont été testées et la valeur médiane a été retenue. Un pas plus faible a pour conséquence 

dôaugmenter le temps de calculs, alors quôune valeur plus ®lev®e a pour cons®quence de 

réduire la probabilité de trouver le bon caractère. La valeur du pas de deux semblait être le 

meilleur compris entre temps de calculs (deux fois plus rapides quôun pas unitaire), tout en 

réduisant le risque de rater un caractère. Les coordonnées de chacune des sous-images et le 

poids de sortie du réseau de neurones associé sont retenus en mémoire jusquô¨ ce que le 

balayage entier de la région soit compl®t®. Une fois lôensemble des poids obtenus, si une des 

sous-images obtient un poids de classification élevé à un certain seuil, on consid¯re quôun 

caractère a été reconnu dans cette sous-image et cette r®gion de lôimage est retir®e 

temporairement. Il est alors possible de réaliser un nouveau balayage à gauche et/ou à droite 

de la région retirée afin de tenter de détecter dôautres caractères en suivant la même méthode, 

mais avec un second seuil. Concernant le seuil lors du premier balayage, il y a été possible 

dôobserver exp®rimentalement quôun seuil plus ®lev® est favorable afin de r®duire le risque 

de faux positif qui entacherait lôerreur sur le second balayage. Ainsi, une valeur allant de 0,90 
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jusquô¨ 0,98 semblait acceptable selon la tol®rance aux erreurs. Pour le second seuil lors du 

second balayage, un seuil un peu plus faible semblait le plus adapté comme le premier 

caractère est considéré comme « certain ». Ainsi, une valeur allant de 0,7 jusquô¨ 0,9 sôav¯re 

être un choix adéquat selon la tolérance aux erreurs. Ces deux paramètres ont été fixés à 0,95 

pour le premier seuil et 0,8 pour le second pour les résultats obtenus lors du chapitre 3. 

Cependant, ces deux paramètres peuvent aussi être ajustés au besoin. 

Lorsque la r®gion ¨ gauche ou ¨ droite de la fen°tre nôest pas suffisamment large pour 

contenir un caract¯re, lôit®ration sôarr°te et les caract¯res d®tect®s sont retourn®s directement 

afin de passer au post-traitement. Si suffisamment de place demeure pour détecter un 

caractère, mais que la fenêtre est trop large ou quôaucune d®tection nôa ®t® r®alis®e au-dessus 

du seuil fix®, lôimage est redimensionnée en r®alisant une pyramide de lôimage comme 

décrite dans lôîuvre de Kaehler et Bradski (2016) réduisant ainsi sa largeur de 30% et le 

processus de fenêtrage est répété. Le processus sôarr°te ici lorsque lôimage restante nôest plus 

de dimension suffisante pour contenir un caractère, que ce soit par le fait que lôensemble de 

lôimage ait été découpée en sous-images et retirée ou que le redimensionnement atteint une 

taille trop petite pour permettre de continuer. Un exemple simple du procédé est illustré à la 

figure 16. Cette méthode demeure toutefois une piste à approfondir dans une continuité du 

projet comme plusieurs paramètres ont été fixés temporairement à partir de quelques essais 

seulement et que celle-ci nôa pu °tre étudiée en détail afin de respecter lô®ch®ancier. 

 

Figure 16 : Exemple de deux caractères qui se touchent. Segmentation ¨ lôaide dôun 

balayage de fenêtre pour tenter de séparer les deux caractères. Cette façon de procéder ne 

fonctionne pas toujours et le travail reste à continuer. 
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2.2.3 Extraction des caractéristiques 

Dans le cadre de ce projet de recherche, lôune des principales contributions concerne 

lôextraction des caract®ristiques multiples et variées permettant de décrire chacun des 

caractères individuels ¨ lôaide de trois transform®es. En effet, la solution proposée après 

plusieurs expériences consiste à combiner les approches plus classiques telles que décrites 

par Cheriet (2007) ainsi que lôextraction automatique des caract®ristiques ¨ lôaide de r®seaux 

neuronaux (Baviskar, Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021). Pour ce faire, en plus de 

caractériser directement lôimage brute ¨ lôaide dôun r®seau de neurones comme le fait la 

littérature, une caractérisation fréquentielle, une caractérisation spatiale ainsi quôune 

caractérisation combinant fréquentielle et spatiale seront réalisées à partir des images brutes 

afin de considérer plus de paramètres lors de la classification et ainsi avoir une méthode plus 

robuste. Lôobjectif de cette approche est donc dôorienter la caract®risation des images afin 

dôobtenir diff®rents apprentissages pour les réseaux neuronaux selon différentes 

caractéristiques et ainsi obtenir une meilleure généralisation du système. Lôatteinte de cet 

objectif pourra être vérifiée lors de la présentation des résultats obtenus du système à la fin 

du chapitre 3. En plus de lôimage brute, les différentes méthodes de caractérisations 

fréquentielles, spatiales et fréquentielles et spatiales sont présentées ci-dessous. 

 

2.2.3.1 Caractérisation fréquentielle 

Dans lôobjectif de réaliser une caractérisation fréquentielle, la transformée de Fourier 

discr¯te (DFT) a dôabord ®t® envisag®e. Pour ce faire, les images de la base de données 

EMNIST ont été transformées en utilisant la fonction « fft2 » de la bibliothèque Numpy. Cette 

fonction permet, entre autres, de calculer la transformée de Fourier discrète en deux 

dimensions ¨ partir de lôalgorithme de transformation de Fourier rapide (FFT) (Numpy, 

2023). Afin dôobtenir un r®sultat plus visuel, la fonction «fftshift » de la même bibliothèque 

a aussi été utilisée pour d®caler la fr®quence nulle au centre de lôimage. À la figure 17, un 
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exemple de transformation de lôimage par la transform®e de Fourier est pr®sent® avec 

lôamplitude du spectre en échelle logarithmique (image centrale) et la phase (image de 

droite). 

 

Figure 17. Repr®sentation dôun ç 1 » manuscrit avec la DFT : lôimage brute ¨ gauche, 

lôamplitude du spectre en ®chelle logarithmique au centre et la phase associée à droite. 

 

Plusieurs essais dôapprentissage par r®seaux de neurones ont ®t® r®alis®s sur une 

image regroupant lôamplitude du spectre et sa phase. Toutefois, une seconde méthode a aussi 

été considérée afin de caractériser différemment lôimage et d®terminer la m®thode la mieux 

adaptée. Ainsi, toujours pour caract®riser lôimage dans le domaine fr®quentiel, la transform®e 

en cosinus discrète (DCT) a été aussi envisagée. Cette transformée, principalement utilisée 

dans le domaine de la compression dôimage, est un cas particulier de DFT nôemployant que 

des termes réels (cosinus), mais dôapproximativement le double de termes de la DFT 

permettant ainsi de la représenter en une seule image de plus grand taille (Ahmed, Natarajan, 

& Rao, 1974; Szeliski, 2023). À la figure 18, un exemple dôimage obtenue en appliquant la 

DCT par la fonction « dct » de la bibliothèque OpenCV est présenté. 
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Figure 18. Repr®sentation dôun ç 1 » manuscrit : image brute à gauche et son équivalent 

obtenu en appliquant la transformée DCT à droite. 

 

De la même manière que pour la DFT, plusieurs essais avec des paramètres identiques 

¨ ceux pr®c®dents ont ®t® r®alis®s pour lôapprentissage par réseaux de neurones. Un extrait 

des résultats obtenus lors dôun essai est présenté au tableau 1. 

Tableau 1 : Comparaison des performances dôapprentissage des caract®ristiques 

fréquentielles sur des chiffres 

Modèle 
Nb. 

détections 
réussies 

Nb. 
détections 
partielles 

Nb. 
détections 
échouées 

Nb. 
rejets 

Taux de 
rejet 
(%) 

Taux 
réussite 
minimal 

(%) 

Taux de 
réussite 
moyen 

(%) 

Taux 
réussite 
maximal 

(%) 

Écart-
type  

DCT* 38904 147 46 903 2,26 99,4997 99,6943 99,8351 0,1019 

DFT* 35575 497 159 3769 9,42 97,5081 98,8753 99,4980 0,6663 

*Résultats provenant du r®pertoire dôexp®rimentation ï Semaine du 2023-06-05 

À partir du tableau 1, il est possible de constater que lors de cet essai, lôapprentissage 

sur les images ayant subi une DCT tend ¨ mieux performer sur lôensemble des crit¯res ®tablis. 
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En effet, on remarque un nombre de détections réussies et partielles (second résultat proposé 

permettant des suggestions ¨ lôop®rateur) beaucoup plus important, ce qui se répercute 

directement sur les taux de réussite (taux de reconnaissance). Le modèle DCT, en plus 

dôobtenir de meilleurs r®sultats, tend aussi à varier dans une plage beaucoup plus faible entre 

chacun des réseaux (écart-type six fois plus petit) ce qui crée moins de variation sur les 

performances du système.  La sortie des réseaux utilisés dans ces tests étant une fonction 

Sigmoïde (détaillée à la section 2.3), la sortie de chacun de ces réseaux sont bornés de zéro 

à un. Une valeur étant plus près dôun « 1 » représentant ici une plus forte probabilité de 

présence du caractère, on peut alors rejeter les valeurs sous un certain seuil fixé arbitrairement 

selon la certitude et le taux de rejet toléré. Plus le seuil est fixé à une valeur élevée, plus le 

taux dôexactitude augmente au co¾t dôun plus grand nombre de rejets ¨ rev®rifier par un 

opérateur. Plusieurs essais ont été réalisés dans le cadre du projet afin de déterminer 

expérimentalement un seuil (de 0,5 à 0,99) et des valeurs allant de 0,7 à 0,9 donnent 

généralement un taux de rejets acceptable tout en permettant de bons taux de réussite. Côest 

pourquoi un seuil de 0,8 est employé lors de cet essai mais cette valeur pourra être ajustée 

dans une étude plus approfondie selon la tolérance de la DIORG. Lors de cet essai, on 

remarque que le modèle DCT tend à attribuer un poids plus fort en sortie du réseau, ce qui 

sôexprime par un taux de rejet trois fois plus faible, ce qui est avantageux si lôon souhaite 

minimiser le nombre de vérifications par un opérateur. Afin de vérifier les tendances 

observées ici, des tests similaires ont ®t® r®alis®s avec des param¯tres dôapprentissage 

différents ainsi que sur des lettres. Toutefois, dans chacun de ces essais, des conclusions 

équivalentes sont obtenues.  

Même si ces deux méthodes devraient théoriquement donner des résultats 

équivalents, la diff®rence obtenue peut tout de m°me sôexpliquer. Dans le cas de caractères 

manuscrits, la position est variable et lôimage nôest pas toujours parfaitement centr®e ou 

orientée de la même manière ce qui amène une certaine variabilité. Cependant, ces deux 

informations nôaident peu voire aucunement à identifier le caractère, côest plut¹t la forme 

brute du tracé peu importe sa position dans lôimage qui permet de réellement reconnaître 

celui-ci. Dans le cas de la DFT, lôimage est encod®e en deux sous-images pour lôamplitude 
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et la phase. Or, dans ces deux images, celles-ci nôont pas n®cessairement une importance 

équivalente au niveau de la classification. En effet, comme la phase est beaucoup plus 

sensible ¨ la position du caract¯re dans lôimage, la sous-image de la phase sera sous-estimée 

par le réseau et des poids plus faibles lui seront attribués ce qui amène indirectement une 

sous-utilisation de lôinformation. En comparaison, la DCT permet de jumeler lôinformation 

de lôamplitude et de la phase en une seule image, for­ant ainsi le r®seau ¨ utiliser une plus 

grande proportion de lôinformation qui lui est présentée ce qui permet, en théorie, une 

meilleure généralisation. Un autre facteur pouvant aussi influencer de manière importante le 

résultat est la taille des images avec les bibliothèques utilisées. Lors de la transformée DFT, 

le r®sultat obtenu est deux images de m°mes dimensions que lôimage originale (28x28) 

permettant ainsi de générer une image (56x28). Cependant, dans le cas de la DCT, comme il 

sôagit dôune approche utilisant approximativement le double de termes en cosinus pour 

exprimer lôinformation au lieu dôune s®rie de sinus et cosinus, lôimage obtenue contient elle 

aussi plus de termes ce qui génère une image de plus grande dimension (56x56), encodant 

ainsi plus dôinformations que la DFT dans le cas étudié et permettant encore une fois une 

meilleure généralisation grâce à ces informations supplémentaires pour décrire le caractère. 

La méthodologie retenue pour appliquer la transformée DCT après plusieurs essais est 

présentée à la figure 19. 
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Figure 19. Schématisation du procédé dôapplication de la DCT. Lôimage obtenue est 

sauvegardée afin dôavoir une image de dimension uniforme de 56 pixels par 56 pixels. 

 

2.2.3.2 Caractérisation spatiale 

Au niveau de la caractérisation spatiale, une seule transformée a été retenue 

principalement dû à la prédominance dans la littérature comme il a été possible de constater 

lors du chapitre 1. La transformée de Hough étant documentée, fréquemment mentionnée 

dans la littérature et ajustable, celle-ci représente un candidat idéal. De la même manière que 

pour la caractérisation fréquentielle, la transformée de Hough a été appliquée sur lôensemble 

des images de la base de données EMNIST pour nôen conserver que lôaccumulateur. 
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Toutefois, comme lôaccumulateur nôest g®n®ralement pas lôimage d®sir®e lors de 

lôapplication de la transform®e, cette fonction a dû être programmée spécialement pour le 

projet. Un schéma résumant les grandes étapes de cette programmation après plusieurs 

ajustements se trouve à la figure 20. Un exemple dôimage dôaccumulateur obtenu par cet 

algorithme est aussi présenté à la figure 21. 

 

Figure 20. Schématisation de lôalgorithme permettant de g®n®rer lôaccumulateur de Hough 
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Figure 21. Repr®sentation dôun ç 1 è manuscrit : image brute ¨ gauche et dans lôespace de 

Hough à droite. Lôaxe horizontal repr®sente lôangle et lôaxe verticale la distance rho. 

 

Comme la transformée de Hough détecte des arêtes dans lôimage, diff®rentes 

approches ont été mises ¨ lôessai pour déterminer la meilleure repr®sentation dans lôespace 

de Hough pour lôapprentissage dans le scénario étudié. Parmi ces différents essais, le 

seuillage (à différents seuils), la squelettisation ̈  lôaide de lôalgorithme Zhang-Suen (1984) 

et un filtre de Canny ont été comparés. Il est possible de comparer un exemple des différentes 

images obtenues par ces essais aux figures 22 et 23. 

 

Figure 22. Représentation dôun ç 1 » manuscrit squelettisé: image brute squelettisée à 

gauche et dans lôespace de Hough à droite 
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Figure 23. Repr®sentation dôun ç 1 » manuscrit avec détection de contours par Canny : 

image brute avec détection de contours à gauche et dans lôespace de Hough à droite 

 

De manière équivalente à ce qui a été réalisé lors de la caractérisation fréquentielle, 

les différentes variations de la transformée de Hough ont été appliquées sur les chiffres 

manuscrits de la base de données EMNIST afin de comparer les performances pour différents 

param¯tres dôapprentissage. Comme la transformée de Hough cherche à détecter des 

segments de droites, la méthode devrait théoriquement être plus performante sur des 

caractères avec des segments de droites et moins performantes sur les caractères avec des 

courbes. Un extrait de résultat se trouve au tableau 2 ci-dessous pour un seuil de 0,50 au 

niveau du réseau de neurones traitant les classifications individuelles (sous-section 2.3.2). 

Cet extrait ne contient que la transformée de Hough après un seuillage à cinq et cinquante 

sur les valeurs de lôaccumulateur, mais durant la semaine dôexp®rimentation du 2023-07-10, 

des valeurs de seuillages allant de 5 à 100 par pas de 5 ont été évalués. Ce seuil permet ici de 

conserver ou dô®liminer des pixels de plus faibles intensités dans lôimage lors du seuillage. 

Ainsi, en augmentant la valeur de ce seuil, on réduit le nombre de pixels considérés dans 

lôaccumulateur de Hough et on ne retient que les principaux segments de droite dans lôimage, 

mais en augmentant le seuil de mani¯re trop importante, on risque de perdre de lôinformation 

pertinente. Au-del¨ dôun seuil de 50 et ce jusquô¨ 100, lôaugmentation du seuil nôamenait pas 

de changement distinctif dans les résultats outre la variance naturelle que lôon retrouve dans 

lôapprentissage avec des r®seaux neuronaux. Toutefois, il était possible de remarquer une 
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amélioration distinctive progressive de 5 à 50 avec 50 comme valeur offrant les meilleurs 

résultats sur cette plage. 

Tableau 2. Comparaison des performances des différentes variations de transformées de 

Hough sur des chiffres 

Modèle 
Nb. 

détections 
réussies 

Nb. 
détections 
partielles 

Nb. 
détections 
échouées 

Nb. 
rejets 

Taux 
de 

rejet 
(%) 

Taux 
réussite 
minimal 

(%) 

Taux de 
réussite 
moyen 

(%) 

Taux 
réussite 
maximal 

(%) 

Écart-
type 

Hough 
Seuil 51  

27437 179 44 319 1,14 99,2188 99,5174 99,8216 0,2157 

Hough 
Seuil 502 

27589 147 27 216 0,77 99,1857 99,6380 99,9115 0,2237 

Hough 

Squelettisé2 
27346 252 73 308 1,10 98,6942 99,2808 99,8369 0,3242 

Hough 
Canny3 

26101 391 161 1326 4,74 96,6594 98,6624 99,5696 0,9550 

1. R®sultat provenant du r®pertoire dôexp®rimentation ï Semaine du 2023-07-17 

2. R®sultat provenant du r®pertoire dôexp®rimentation ï Semaine du 2023-08-21 

3. R®sultat provenant du r®pertoire dôexp®rimentation ï Semaine du 2023-07-31 

 

 En comparant les différents résultats du tableau 2, il est possible de remarquer que la 

transformée de Hough après un seuillage global de 50 performe mieux sur lôensemble des 

points, autant sur le nombre de détections réussies ou partielles, et possède une variation très 

faible entre les différents réseaux constituant ainsi le taux de rejet le plus faible nécessitant 

donc moins de rev®rifications de la part dôun op®rateur. Encore une fois, ces résultats peuvent 

sôexpliquer assez distinctement en regardant les images avant lôapplication de la transform®e 

de Hough. Dans le cas dôun seuil bas, un nombre important de pixels passe à la valeur 1 lors 

du seuillage entraînant ainsi une forme moins distinctive dû à la présence de bruit qui est 

normalement éliminé pour un seuillage plus élevé. Quant à la squelettisation, le problème est 

principalement quôen r®alisant une telle op®ration afin de r®duire ¨ une largeur dôun seul 

pixel, une grande quantit® dôinformations est supprim®e dans lôimage rendant ainsi la 

caractérisation plus difficile. Pour la méthode avec le filtre de Canny, celle-ci ne tend en 
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r®alit® quô¨ doubler la d®tection de lignes lors de la transform®e de Hough, noyant ainsi 

lôinformation pertinente et rendant la transform®e beaucoup moins nette comme lôon peut 

voir à la figure 23.  

De plus, comme cette tendance se poursuit pour lôensemble des essais r®alis®s sur les 

lettres malgr® la modification des param¯tres dôapprentissage lors des semaines suivantes, la 

transformée de Hough avec un seuillage global à 50 a été conservée pour la conception du 

système de reconnaissance de caractères. À la figure 24 se trouve une schématisation du 

processus retenu. 

 

Figure 24. Schématisation du proc®d® dôapplication de la transform®e de Hough. Lôimage 

de lôaccumulateur est sauvegardée afin dôobtenir une dimension de 56 pixels par 41 pixels. 

Une partie des pixels en hauteur (15 pixels) ont été rognés comme étant toujours nuls 

puisque lôon peut exclure les lignes de 0 ou 1 pixel et que les lignes faisant lôenti¯ret® de 

lôimage sont impossibles puisquôun contour vide est ajout® lors de la segmentation pour 

obtenir des images carrées 
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2.2.3.3 Caractérisation fréquentielle et spatiale 

Jusquôici, les caract®ristiques fr®quentielles et spatiales ont pu °tre d®crites 

individuellement ¨ lôaide de la DCT ainsi que la transform®e de Hough. Cependant, le fait de 

traiter ces deux approches séparément ne permet pas de caractériser la dépendance entre le 

domaine fréquentiel et le domaine spatial. Pour ce faire, une dernière transformée a été 

considérée, soit la transformée en ondelettes discrète (DWT) utilisée dans la compression de 

données pour le format JPEG2000 (Mekouar, 2001). La transformée par ondelettes permet 

ainsi de décomposer un signal (ici une image) ¨ partir dôune fonction choisie afin de 

déterminer et localiser des irrégularités (spatiales) ou des variations (fréquentielles) 

permettant ainsi de caractériser simultanément les domaines (Mekouar, 2001). De manière 

générale, la transformée en ondelettes 2D dans le cas dôune image sôexprime par lô®quation 

4 suivante : 

Équation 4. Équation de la transformée en ondelettes 2D dôune image (Damerval, 2008) 
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Dans cette équation, ὪόȢὺ représente lôimage, ‪ représente une fonction choisie 

arbitrairement (ondelette mère) qui répond à certaines conditions décrites par Damerval 

(2008) et s repr®sente lô®chelle. Dans le cas de cette recherche, lôondelette m¯re sôest limit®e 

¨ lôondelette de Haar qui se d®finit comme : 

Équation 5 : £quation de lôondelette de Haar (Mekouar, 2001) 
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Parmi les diff®rents types dôondelettes mères possibles, lôondelette de Haar a ®t® celle 

retenue pour ce projet principalement dû à sa forme à trois niveaux. En effet, comme les 

images sont déjà seuillées, une forme dôondelette discrétisée semblait la plus appropriée pour 

d®crire le contenu de lôimage. Cependant, dôautres types dôondelettes auraient pu aussi °tre 

mises ¨ lôessai. 

De par ces caractéristiques, la transformée en ondelettes permet une analyse à 

multirésolution permettant de diviser lôimage en sous-images de différentes bandes de 

fréquences (Mekouar, 2001). Ces différentes sous-images sôobtiennent par le banc de filtres 

à la figure 25 et permettent, avec lôagencement ¨ la figure 26 de cr®er lôimage ¨ la figure 27. 

Dans le cadre du projet de recherche, un seul étage de décomposition est utilisé même si un 

plus grand nombre dô®tages est parfois utilis® dans la litt®rature comme dans lôarticle de 

Parida (2017). Ce choix sôexplique principalement par la faible dimension des images 

utilisées (56x56). En effet, comme une décimation par deux est réalisée à chaque 

décomposition, la r®solution tend ¨ devenir trop faible pour contenir de lôinformation 

pertinente à la reconnaissance, limitant ainsi le nombre de filtrages possible. 

 

Figure 25. D®composition dôune image ¨ lôaide de la DWT (Parida & Bhoi, 2017; 

Mekouar, 2001). Les cases avec le symbole fléché et le chiffre 2 représente une décimation 

par deux (sous-échantillonnage). 
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À partir des différentes sous-images obtenues par la décomposition, une nouvelle 

image est constituée de la manière présentée à la figure 26. Cette image combine ainsi des 

caractéristiques fréquentielles et spatiales. Un exemple de résultat final réalisé sur un chiffre 

se trouve à la figure 27. 

 

Figure 26. Image r®sultante de lôassemblage des sous-images de la décomposition 

 

 

Figure 27. Repr®sentation dôun ç 1 è manuscrit décomposé par la DWT avec une ondelette 

de Haar. Dans le coin supérieur gauche, la décomposition à double filtre passe-bas. Dans le 

coin supérieur droit, la décomposition à un filtre passe-bas suivi dôun filtre passe-haut. 

Dans le coin inférieur gauche, la décomposition à un filtre passe-haut suivi dôun filtre 

passe-bas. Dans le coin inférieur droite, la décomposition à deux filtres passe-haut 
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2.3 CLASSIFICATION DôIMAGES  

Lôarchitecture du système retenu pour réaliser la classification des images à partir des 

caractéristiques extraites lors de la sous-section précédent sera présentée. La classification 

individuelle des caractères qui prend une approche différente de la littérature et se veut ainsi 

être une contribution à la recherche sera, dans un premier temps, présentée. Dans un second 

temps, les classifications individuelles seront traitées afin de déterminer le choix le plus 

probable et ainsi sélectionner le caractère repr®sent® dans lôimage. 

 

2.3.1 Classification individuelle des caractères 

Tel quel discuté lors du chapitre 1, la littérature tend présentement à utiliser les réseaux 

de neurones pour r®aliser lôextraction des caract®ristiques ainsi que la classification de 

lôimage de mani¯re automatique. Or, comme vu lors de la section 2.2 sur lôextraction des 

caractéristiques, cette recherche tente aussi dôutiliser la DCT, la transform®e de Hough et la 

DWT pour orienter la caractérisation et tenter dôam®liorer la classification. Côest pourquoi la 

classification est réalisée avec quatre réseaux de neurones, incluant lôimage brute, par 

caractère comme lôon peut voir ¨ la figure 28 pour la reconnaissance des caractères des 

chiffres. Lôarchitecture pour les chiffres est dôabord explicit®e, suivie par les lettres. 
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Figure 28. Extraction des caract®ristiques et classification dôun chiffre selon la méthode 

proposée. Une fois lôimage brute du chiffre extraite, les transform®es Hough, DCT et DWT 

sont calculées selon les méthodes présentées précédemment et chacune de ces images sont 

présentées aux dix réseaux de neurones appropriés. Un dernier réseau de neurones reçoit 

ensuite les poids de chacun des réseaux précédents et établit une prédiction finale. 

 

Cette méthode représente une seconde contribution de cette recherche à la littérature. 

En effet, au lieu dôutiliser un seul r®seau de neurones convolutif de grandes dimensions pour 

réaliser lôextraction des caract®ristiques et la classification, quatre réseaux de neurones par 

caractère sont utilisés dans une approche de type « Un contre tous ». Ainsi, seulement pour 

les chiffres, côest un total de 40 réseaux de neurones entraînés individuellement qui sont 

utilisés (quatre réseaux pour chacun des dix chiffres). Cette approche est celle qui a permis 

dôobtenir le meilleur taux de reconnaissance lors dôexpériences accessibles dans le répertoire 

de projet pour les semaines du 2022-11-07 au 2023-12-04, tout en permettant dôavoir une 

architecture parallèle permettant le traitement asynchrone visant à réduire lôattente entre 

chacune des étapes et accélérer le système. Cette approche permet donc théoriquement 

dôam®liorer deux des objectifs du projet, soit le taux dôexactitude et la vitesse de traitement 

au co¾t dôun temps dôapprentissage plus long d¾ au grand nombre des r®seaux. Une 

représentation de chacun des réseaux individuels se trouve à la figure 29. 
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Figure 29. Architecture du réseau de neurones proposé pour chacun des caractères. 3136 

neurones sont utilisés en entrée pour recevoir chacun des pixels de lôimage brute (56x56). 

Cinq couches de neurones cachées sont ensuite utilisées (de 2048 à 128 neurones par 

couche en divisant par deux à chacune des couches) 

 

Un réseau de neurones à connectivité totale entre les couches est utilisé pour chacun 

des caractères. Contrairement à la littérature favorisant plutôt les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN), des réseaux de neurones à connectivité totale ont été choisis afin de ne 

poser aucune hypothèse sur le lien entre la position des pixels comme le fait un CNN compte 

tenu du fait que cette hypoth¯se nôest pas n®cessairement valide pour la DCT et la DWT 

contenant du contenu fréquentiel. De plus, dôun point de vue théorique, le réseau de neurones 

à connectivité totale donnera un résultat équivalent à un CNN dans le sc®nario o½ lôapproche 

minimise bel et bien lôerreur. Un autre intérêt du CNN est sa capacité à réduire la complexité 

de calculs dôune image. Cependant, comme lôon manipule ici des images de faible dimension 

(56x56) ce gain semble moins justifi®, côest pourquoi les r®seaux de neurones ¨ connectivit® 

totale sont ici considérés. Finalement, concernant le nombre de neurones, 3136 neurones sont 

utilis®s ¨ lôentr®e pour recevoir les images de dimensions (56x56), lôimage est ainsi ramenée 

à une forme de vecteur colonne pour le présenter au réseau de neurones. Par la suite, des 

divisions par puissance de 2 sont réalisées afin de réduire progressivement le nombre de 

paramètres et la complexité de calculs jusquô¨ la sortie pour chacune des cinq couches 

cachées. La réduction du nombre de neurones a aussi pour objectif de réduire les risques de 
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surapprentissage qui pourraient influencer négativement les résultats (Bishop, 2006). Au 

tableau 3 se trouve un résumé des hyperparamètres pour chacun de ces réseaux. Cette 

architecture est celle qui a, encore une fois, permis dôobtenir les meilleurs r®sultats 

expérimentaux en termes de taux de reconnaissance et les r®sultats dôentra´nement se 

trouvent dans le répertoire dôexp®riences à la semaine du 2023-09-04. Concernant les 

neurones se trouvant dans les couches cach®es du r®seau de neurones, la fonction dôactivation 

Tanh a été utilisée et son ®quation se trouve ¨ lô®quation 6. La fonction sigmoïde a, quant à 

elle, été utilisée comme fonction dôactivation pour le neurone de sortie et son équation se 

trouve ¨ lô®quation 7. La principale distinction entre ces deux équations est que la fonction 

Tanh est bornée de -1 à 1, permettant ainsi aux neurones de favoriser ou défavoriser certains 

résultats. La fonction sigmoïde est, quant à elle, bornée de 0 à 1 ce qui permet une sortie 

normalisée. Dans le cas où un neurone de sortie est à zéro, il est alors peu probable dôavoir 

reconnu le caractère et ¨ lôinverse, lorsque la sortie est pr¯s de 1, il est probable que le 

caractère a été reconnu. Pour la fonction sigmoïde, la valeur 0,5 représente une zone 

incertaine au niveau de la classification (Kinsley & Kukieğa, 2020). Dôautres fonctions 

dôactivation pour les couches cachées ont été envisagées lors dôexp®rimentations telles que 

la fonction linéaire, le redresseur et ses alternatives, mais la fonction Tanh et son 

comportement non-linéaire obtenait de meilleurs résultats lors de ces essais. Une 

schématisation dôun neurone de sortie se trouve à la figure 30. 

Équation 6 : £quation g®n®rale de la fonction dôactivation Tanh bornée entre -1 et 1 

ὝὥὲὬᾀ
Ὡ Ὡ

Ὡ Ὡ
 

 

Équation 7 : £quation g®n®rale de la fonction dôactivation sigmoïde (Tensorflow, 2023) 
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Tableau 3. Résumé des hyperparamètres pour lôarchitecture de réseaux individuels 

proposée 

Fonction d'activation 
(couches cachées) 

Tanh 
[-1, 1] 

Fonction d'activation 
(sortie) 

Sigmoïde 
[0, 1] 

Optimisateur Adam 

Nb. Epoch 
30 (100 

pour DCT) 

Régularisateur (L2) 1,00E-05 

Taux d'abandon 0,05 

Taux d'apprentissage 1,00E-05 

Taille de l'échantillon 32 

 

 

Figure 30 : Sch®matisation dôun neurone de sortie. Le neurone reçoit ainsi un nombre N 

dôentr®es de -1 à 1 selon la fonction Tanh et permet dôobtenir un r®sultat entre 0 et 1. Les 

nombres sont tous exprimés en format 16 bits flottant afin de profiter des accélérations 

matérielles de la plateforme CUDA. 

 

 En abordant maintenant le cas des lettres, conform®ment ¨ lôarticle de Lukasik (2021), 

de meilleurs taux de reconnaissance ont été obtenus en regroupant certaines lettres plus 

difficiles à distinguer. Expérimentalement, les lettres « i » et « l » ainsi que « g » et « q » sont 

des combinaisons qui étaient difficiles à distinguer et entraînaient un grand taux dôerreurs 

selon les résultats obtenus lors de la semaine du 2023-05-01. Ainsi, dans le cadre de la 
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solution proposée, il a été décidé de ne pas r®aliser la distinction et dôutiliser un seul r®seau 

de neurones pour reconnaitre une de ces combinaisons. Dans le m°me ordre dôid®es de 

réduction de classes pour améliorer les résultats, de meilleurs résultats expérimentaux ont été 

obtenus en ne réalisant pas la distinction de la case sur certaines lettres dû à leurs formes 

semblables (par exemple la lettre « O »). Ces résultats sont disponibles dans le répertoire 

dôexp®rimentation pour la semaine du 2023-02-27 (sans distinction) et du 2023-03-20 (avec 

distinction) sur les lettres spécifiées. Un tableau résumant les lettres ayant une distinction 

majuscule/minuscule et celles nôayant pas cette distinction se trouve au tableau 4. Ainsi, les 

lettres nôayant pas de distinction ¨ la case ont un seul r®seau de neurones pour reconnaitre ce 

caract¯re toujours avec lôapproche ç Un contre tous », alors que les lettres avec distinctions 

de la case ont un réseau pour la lettre minuscule et un pour la lettre majuscule toujours selon 

la même approche et la même architecture. 

Tableau 4. Lettres ayant une distinction à la case 

Lettres 
sensibles à 

la case 

A, B, D, E, 
F, G et Q, 
H, I et L, J, 

N, R, T  

Lettres 
sans 

distinction 
de la case 

C, K, M, O, 
P, S, U, V, 
W, X, Y, Z 

 

De cette mani¯re, on obtient, pour les lettres, 36 r®seaux par type dôimages, et donc, 

144 r®seaux diff®rents en parall¯le pour consid®rer lôensemble des caract®ristiques des lettres 

comme on peut voir à la figure 31. 
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Figure 31 : Extraction des caract®ristiques et classification dôune lettre selon la m®thode 

proposée 

 

 Cependant, comme mentionné dans lôarticle de Lukasik (2021), plus le nombre de 

classes est élevé et moins les performances sont élevées. Par conséquent, il est préférable de 

réduire le nombre de classes autant que possible. Dans les cas où lôon connait le contenu 

attendu dans une case, on sait pr®alablement quôon ne retrouvera pas de chiffres (ex. : nom) 

ou de lettres (ex. : numéro de téléphone) ou quôil sôagit dôune combinaison précise des deux 

comme lôalternance dans le code postal. Ainsi, il nôest pas n®cessaire de considérer les 184 

réseaux lorsque lôon cherche à classifier un caractère. Dans le cas dôun num®ro de t®l®phone, 

on peut ainsi utiliser seulement les 40 réseaux développés pour les chiffres, réduisant ainsi 

significativement le nombre de possibilités. Cette flexibilité à ne pas évaluer certaines classes 

est un autre des attraits de la méthode « Un contre tous » ici utilisée. Toutefois, dans les cas 

de figure o½ il nôest pas possible de réduire le nombre de réseaux selon le contexte comme 

avec lôadresse qui est une combinaison de lettres et de chiffres, il a été possible de remarquer 

expérimentalement que le système a tendance à confondre les chiffres et les lettres qui se 

ressemblent (ex. : « 1 » et « l ») comme on peut voir dans le dossier dôexp®rimentations ¨ la 

semaine du 2023-10-30.  
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Afin de réduire ce problème, quatre nouveaux réseaux sont introduits pour distinguer 

les chiffres et les lettres (un pour chaque représentation du caractère soit lôimage brute, la 

DCT, la DWT et la transformée de Hough). Ceux-ci sont appliqués avant les réseaux pour 

les chiffres et pour les lettres présentées précédemment afin de réaliser une pré-classification 

et orienter la détection permettant ainsi de réduire le nombre de classes à traiter. Ces quatre 

nouveaux réseaux ont été entraînés dans le but de classer le caractère comme une lettre ou 

un chiffre afin de ne traiter que le cas concern®. Lôarchitecture du r®seau est présentée à la 

figure 32 ainsi que les hyperparam¯tres dôapprentissage au tableau 5. Deux principales 

différences sont notables au tableau 5 en comparaison à ce qui a été présenté précédemment. 

Dans un premier temps, la fonction dôactivation de sortie a été remplacée par la fonction 

Softmax et son équation se trouve à lô®quation 8. Cette fonction permet, dans le cas dôune 

couche de sortie à plusieurs neurones, dôobtenir un niveau de confiance pour chacune des 

classes pour laquelle lôaddition est normalis®e. Ainsi, la somme des poids des sorties permet 

dôobtenir 1 et chacun des poids peut être visualisé comme la probabilité dôavoir un chiffre ou 

une lettre. La seconde diff®rence se trouve au niveau de la taille de lô®chantillon qui a ®t® 

augmentée lors de lôentra´nement. Ce paramètre a été augmenté principalement afin de 

r®duire le temps dôentra´nement. 

Équation 8 : Équation de la fonction Softmax. La valeur attribuée à chacune des sorties 

correspond ¨ lôexponentiel de la valeur du neurone divis® par la sommation des 

exponentielles des autres neurones sur la même couche (Tensorflow, 2023). 

ίᾀ
Ὡ

В Ὡ
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Figure 32 : Réseau de neurones proposé pour la distinction entre chiffres et lettres. Ce 

réseau est répété quatre fois pour chacune des repr®sentations de lôimage (brute, DCT, 

DWT et Hough). 

 

Tableau 5 : R®sum® des hyperparam¯tres pour lôarchitecture de r®seaux réalisant la 

distinction entre chiffres et lettres 

Fonction d'activation 
(couches cachées) 

Tanh 

Fonction d'activation 
(sortie) 

Softmax 

Optimisateur Adam 

Nb. Epoch 
30 (100 

pour DCT) 

Régularisateur (L2) 1,00E-05 

Taux d'abandon 0,05 

Taux d'apprentissage 1,00E-05 

Taille de l'échantillon 256 
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2.3.2 Traitement des classifications individuelles 

À partir des sorties de chacun des réseaux individuels, il est alors possible de réaliser 

le traitement afin de déterminer quel caractère a été reconnu. Lôun des d®fauts de lôapproche 

« Un contre tous » est la perte dôinformations entre les classes. En effet, comme chacune des 

classes est entraînée de manière individuelle, le réseau ne peut utiliser de relations entre les 

classes elles-mêmes qui lôaideraient dans sa classification. Dans lôobjectif de r®duire cette 

problématique, un réseau de neurones est utilisé à la sortie des multiples réseaux afin de 

consid®rer la sortie de chacun dans la s®lection tel quôillustr® précédemment à la figure 28 

ainsi quô¨ la figure 31 avec le bloc « Traitement des classifications individuelles ». Cette 

architecture, de dimension bien inférieure ¨ lôarchitecture pr®sent®e dans la classification 

individuelle, est illustrée à la figure 33 et est utilisée à deux reprises, une fois pour les chiffres 

et lôautre pour les lettres. La seule différence entre les deux réseaux entraînés se trouve au 

nombre de neurones dôentr®es qui d®pend du nombre total de r®seaux pour chacun (40 pour 

les chiffres et 144 pour les lettres) ainsi que de la sortie qui dépend du nombre de classes 

dans chacun des cas (10 chiffres ou 26 lettres). 

 

Figure 33. Réseau de neurones proposé pour le traitement des classifications individuelles 

Le nombre de neurones dôentr®es dépend du nombre de classes total et le nombre de 

neurones de sorties correspond au nombre de chiffres ou de lettres. 
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De manière équivalente à ce qui a été vu pr®c®demment, lôarchitecture de la figure 33 

a été obtenue à la suite de différents essais expérimentaux de manière à déterminer les 

paramètres maximisant le taux de reconnaissance. Ces différents essais expérimentaux (7) se 

trouvent dans le dossier dôexp®rimentations du projet ¨ la Semaine du 2023-09-11. Les 

hyperparamètres retenus se trouvent, quant à eux, au tableau 6. 

Tableau 6. R®sum® des hyperparam¯tres pour lôarchitecture de r®seau servant au traitement 

des classifications individuelles 

Fonction d'activation 
(couches cachées) 

Tanh 

Fonction d'activation 
(sortie) 

Softmax 

Optimisateur Adam 

Nb. Epoch 10 

Régularisateur (L2) 1,00E-05 

Taux d'abandon 0,50 

Taux d'apprentissage 0,01 

Taille de l'échantillon 256 

 

Pour résumer lôensemble du syst¯me de classification, le schéma à la figure 34 illustre une 

vision globale. 
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Figure 34 : Schématisation des différentes étapes constituant la classification pour un 

formulaire structuré. Par « caractère segmenté », on signifie ici des sous-images binaires de 

caractères idéalement isolés et centrés dans lôimage. Les blocs « Réseaux de neurones » 

comprennent ici les parties dôextractions des caract®ristiques (3) en plus de lôimage brute 

utilisée. 

 

2.3.3 Base de données pour entraînement 

Afin de r®aliser lôentra´nement des r®seaux de neurones pr®sent®s ¨ la sous-section 

précédente, la base de données EMNIST a été utilisée (Cohen, Afshar, Tapson, & van Schaik, 
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2017). Cette base de données reprenant un format et une structure correspondant à la base de 

données MNIST (base de données de chiffres parmi les plus utilisées) contient en plus 

plusieurs centaines de milliers dôexemples de lettres manuscrites nécessaires à la réalisation 

du système désiré (Memon, Sami, Khan, & Uddin, 2020). Ainsi, celle-ci est bien adaptée aux 

besoins du projet et contient un total de 814 255 caractères séparés en 62 classes non 

balancées permettant ainsi dô®pargner beaucoup de temps à extraire et étiqueter des données 

manuellement pour un apprentissage supervisé.  

Pour les réseaux de neurones permettant de classifier les chiffres, la division « Digits » 

est utilisée et contient 280 000 images de chiffres séparés en 10 classes (0 à 9). Concernant 

les réseaux de neurones pour les lettres sans distinctions de la case, côest la division 

« Letters » qui a été utilisée avec ses 145 600 images de lettres divisées en 26 classes 

balancées. Finalement, dans le cas des réseaux de neurones pour lettres avec une distinction 

¨ la case, côest la division ç ByClass » qui a été utilisée contenant contenant 411 302 images 

de lettres divisées en 52 classes non-balancés. Pour les expérimentations des semaines du 

2022-11-07 jusquôau 2023-06-12 inclusivement dans le r®pertoire dôexp®rimentation, les 

essais ont été réalisés directement avec les divisions de ces bases de données qui permettait 

dôobtenir des r®sultats satisfaisants selon lô®tat du projet ¨ chacune de ces semaines.  

Cependant, lors de la semaine du 2013-06-12, en observant manuellement les données 

dans le but dôanalyser les erreurs et cibler des améliorations à apporter, des erreurs 

dô®tiquetage ou encore des caractères non identifiables ont été repérés. Ces erreurs, en 

proportion suffisamment faible pour ne pas être repérées lors de coup dôîil rapide dans la 

base de données ou dans les résultats préliminaires représentent cependant une problématique 

pour la validité des r®sultats obtenus jusquôalors. En effet, lôutilisation dôune base de donn®es 

contenant des erreurs lors dôun apprentissage supervisé amène un risque dôintroduire des 

faussetés pouvant avoir un effet non n®gligeable sur lôapprentissage et la capacit® de 

généralisation des réseaux de neurones biaisant les résultats finaux. Ainsi, pour sôassurer la 

validité des résultats pour la suite du projet, il a été nécessaire dôanalyser plus en profondeur 
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la base de données afin de réduire les risques associés. Un résumé des divisions utilisées de 

la base de données EMNIST est présenté au tableau 7. 

Tableau 7 : Récapitulatif des divisions pour la base de données EMNIST. Les images sont 

de taille 28 par 28 pixels en nuance de gris et encodés sur 8 bits non signés 

Division Nombre de 
classes 

Images par 
classe 

Nombre total 
d'images 

Digit Dataset 10 (0 à 9) 30 000 
(balancé) 300 000 

Letters Dataset 26 (A à Z) 6 000 
(balancé) 156 000 

By_Class Dataset 52 (A à Z et 
a à z) 

Variable (non 
balancé) 

411 302 
 (excluant les 

chiffres) 

 

Or, la grande quantit® dôimages rend une v®rification manuelle beaucoup trop longue. 

Ainsi, pour filtrer les diff®rentes sources dôerreurs de mani¯re semi-automatique, un réseau 

de neurones a été utilisé de nouveau. Lôarchitecture du r®seau ayant ®t® utilis®e se trouve à 

la figure 35 et les hyperparamètres se trouvent au tableau 8. Il est toutefois important de noter 

que cette architecture et les hyperparam¯tres nôont ici pas ®t® optimis®s dû à la difficulté 

dô®valuer les performances à détecter les erreurs sans avoir à revérifier les résultats 

manuellement. Lôobjectif ici ®tait surtout de d®tecter rapidement et facilement de possibles 

erreurs, mais une recherche plus poussée aurait pu être réalisée. La seule différence entre le 

réseau de filtrage pour les chiffres et celui pour les lettres est le nombre de neurones à la 

sortie représentant le nombre de classes possibles (10 chiffres, 26 lettres sans distinction 

majuscule/minuscule et 52 lettres avec la distinction majuscule/minuscule). 
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Figure 35. Architecture de réseau de neurones pour le filtrage de la base de données. La 

première couche cachée contient 1024 neurones et chaque couche cachée diminue par la 

suite dôun facteur 2. La couche de sortie contient un nombre de neurones ®gal au nombre de 

classes 

 

Tableau 8. R®sum® des hyperparam¯tres pour lôarchitecture de r®seau servant au filtrage de 

la base de données 

Fonction d'activation 
(couches cachées) 

Tanh 

Fonction d'activation 
(sortie) 

Softmax 

Optimisateur Adam 

Nb. Epoch 15 

Régularisateur (L2) 1,00E-05 

Taux d'abandon 0,50 

Taux d'apprentissage 1,00E-04 

Taille de l'échantillon 128 

 

Pour réaliser le filtrage, 50% de la base de données sélectionnée de manière aléatoire a 

®t® utilis® pour faire lôapprentissage du r®seau. Une fois lôentra´nement termin®, le 50% de la 

base de données restant a été utilisé afin dôobtenir les pr®dictions pour chacune des images 

en les présentant au réseau. De ces images, les erreurs de détection ont été retenues et 
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revérifiées manuellement. Les erreurs dô®tiquetage ont ainsi ®t® corrig®es et les images mal 

tracées ont été supprimées après une vérification manuelle. Plus précisément, seulement les 

cas impossibles à identifier par un observateur ont été supprimés afin dô®viter dôajouter un 

biais en modifiant la base de données en retirant des cas plus difficiles ou tout simplement 

moins bien tracés. De plus, pour r®duire les risques dôaltérer arbitrairement des images qui 

fausseraient la suite des résultats, chacune des images ayant été réidentifiées ou retirées ont 

été notées avec un commentaire mentionnant la correction apportée. De cette manière, une 

traçabilité a été conservée et est accessible dans le r®pertoire dôexp®rimentation pour les 

semaines du 2023-06-19 et du 2023-06-26 pour chacune des itérations.  

Une fois la vérification manuelle réalisée, le réseau de neurones a été réinitialisé et un 

second apprentissage a été fait sur le 50% de la base de données ayant été utilisé pour les 

prédictions moins les images supprimées. Similairement, le second apprentissage a aussi 

permis de faire des prédictions sur le premier 50% qui avait servi au premier apprentissage 

et les erreurs de détection ont été revérifiées encore une fois manuellement pour corriger les 

erreurs dô®tiquetage et les chiffres illisibles. Cette même opération a été répétée à trois 

reprises sur chacune des moitiés. Au-delà de trois répétitions, il a été jugé que le temps investi 

pour le nombre dôerreurs ne justifiait plus lôop®ration puisque le nombre dôerreurs diminuait 

rapidement entre chaque itération. Grâce à cette méthode, pour la base de données sur les 

chiffres, 215 erreurs (environ 0,08%) ont été détectées et corrigées réduisant la base de 

données à 279 785 images. 

De manière exactement équivalente, la division « Letters » a aussi été filtrée en suivant 

la même méthodologie que pour les chiffres. Seulement les cas auxquels il nô®tait pas 

possible dôidentifier clairement la lettre et qui étaient hors de tout doute des erreurs ont été 

retirés ou renommés. La traçabilité des modifications apportées se trouve quant à elle dans 

le r®pertoire dôexp®rimentation pour la semaine du 2023-07-25 et du 2023-07-31. Ainsi, côest 

1064 erreurs (environ 0,73%) qui ont pu être corrigées amenant le total dôimages restantes ¨ 

144 806. 
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Similairement, la division « ByClass » utilisée pour les lettres avec une distinction de 

la case a été filtrée. Toujours en suivant la même méthodologie et en nôalt®rant que les erreurs 

certaines, mais en ne faisant quôune seule it®ration par faute de temps, 2105 erreurs (environ 

0,51%) ont été corrigées amenant le total à 410 468 images disponibles pour lôentra´nement. 

Comme pour les chiffres ainsi que les lettres, les modifications apportées ont été compilées 

afin dôassurer la tra­abilit® dans le r®pertoire dôexp®rimentation ¨ la semaine du 2023-08-07. 

Afin dôillustrer les erreurs dôétiquetage ainsi que les images « illisibles », les figures 36 et 37 

présentent certains exemples typiques tir®s des dossiers dôexp®rimentations réalisés pour les 

semaines allant du 2023-06-20 au 2023-08-07. À la figure 36, il est possible dôobserver 

quatre caractères dont dans lôordre un « 2 » étiqueté en « 3 », un « 7 » étiqueté en « 8 », un 

« e » étiqueté en « I » et un « a » étiqueté en « A ». Concernant les caractères illisibles, à la 

figure 37 sont présentés quatre caractères de gauche à droite, selon la base de données, un 

« 8 », un « 4 », un « x è ainsi quôun ç u ». Ces caractères sont difficiles voire impossible à 

reconnaitre même pour un observateur humain. 

 

Figure 36. Exemples typiques dôerreurs dô®tiquetage renommées dans la base de données. 

Selon la base de donn®es initiale, il sôagirait dans lôordre des caract¯res : 3, 8, I et A. 

 

 

Figure 37. Exemple de caractères jugés « illisibles » retirés de la base de données étiquetés 

comme ®tant dans lôordre les caractères : 8, 4, X et u. 
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Une fois les trois divisions de la base de données utilisées pour le projet filtrées, 

chacune dôelles a été séparée aléatoirement en trois groupes pour être le plus objectif possible 

dans la phase dôentra´nement. Ainsi, 80% de la division filtr®e sert ¨ la phase dôentra´nement 

des réseaux de neurones. Un autre 10% de validation, sert quant à lui à évaluer la base de 

donn®es durant la phase dôapprentissage pour éviter des problèmes de surapprentissage et 

évaluer lô®volution des performances entre chaque epoch. Finalement, un dernier 10% des 

images sert à titre de référence afin de comparer les résultats entre chacun des essais 

expérimentaux. Ce dernier 10% nôayant jamais ®t® pr®sent® au pr®alable autant aux réseaux 

individuels quôau r®seau traitant les classifications individuelles à la section 2.3.2, celui-ci 

permet dôavoir une référence plus objective et indépendante des résultats. 

 Malheureusement, le filtrage de la base de données ainsi que la nouvelle séparation 

fait que le système réalisé dans le cadre de ce projet de recherche ne peut être comparé 

directement avec la littérature dû à la référence qui est maintenant différente. Cependant, 

lôordre de grandeur devrait th®oriquement demeurer comparable puisque le nombre dôerreurs 

corrigées sur chacune des divisions est inférieur à 1%. 

 

2.4 POST-TRAITEMENT  

Les différentes étapes de détection et de correction des erreurs seront présentées lors 

de cette sous-section. Cette étape est nécessaire afin de r®duire le risque dôerreurs et le 

nombre de corrections nécessaires par un opérateur externe. De plus, les détails en lien avec 

une nouvelle phase dôapprentissage intégrée au post-traitement permettant au système de 

sôam®liorer progressivement même au-delà du présent projet de recherche sont aussi 

présentés. 
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2.4.1 Détection et correction des erreurs 

Concernant la détection et la correction des erreurs, trois méthodes de vérification ont 

été implantées pour le projet, mais plusieurs autres pourraient être ajoutées dans un volet 

futur selon les besoins en sôinspirant des r®sultats de lôarticle Deep statistical analysis of OCR 

errors for effective post-OCR processing (Nguyen, Jatowt, Coustaty, Nguyen, & Doucet, 

2019). La première méthode consiste tout simplement à comparer le mot détecté avec un 

dictionnaire contenant une liste des valeurs possibles ainsi que la fréquence à laquelle ce mot 

est utilisé. Pour ce faire, lorsque tous les caractères dans une case ont été reconnus lors de la 

classification, ceux-ci sont regroupés selon leur ordre dôapparition. Le mot ainsi constitué est 

ainsi comparé avec chacun des mots se trouvant dans le dictionnaire en calculant la distance 

de Levenshtein. Le mot ayant la distance de Levenshtein la plus faible est ainsi considéré 

comme étant le mot réel se trouvant dans la case. En cas dô®galit®, la fr®quence dôapparition 

est utilisée afin de sélectionner le mot le plus probable. Ce type de correction est 

principalement appliqué aux pays, provinces, aux villes, aux noms et aux prénoms, mais est 

surtout efficace lorsque le dictionnaire contient un registre plus limité comme les pays et les 

provinces. 

Le second type de détection et correction est spécifique aux dates. Dans le cas où une 

date est demandée sur le formulaire, on vérifie que la date détectée correspond à une date 

existante plausible. On rejette ainsi les sc®narios o½ lôon aurait un 13e mois ou encore une 

date de naissance qui serait incohérente. Cependant, ces différentes erreurs sont difficiles à 

corriger de manière automatique par le syst¯me. Côest pourquoi, pour ce type dôerreur 

d®tect®, un message est pr®sent® ¨ lôop®rateur afin que celui-ci puisse vérifier le document et 

apporter la correction requise. 

Le dernier type de détection et correction appliqué dans le cadre du système consiste 

principalement à détecter des anomalies dans les adresses en utilisant certaines particularités. 

Dans un premier temps, dans le cas de figure ou un chiffre serait détecté dans lôadresse, mais 

nôayant que des lettres comme voisins, on peut supposer que le réseau cherchant à réaliser la 
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distinction entre les chiffres et les lettres a commis une erreur et que le caractère recherché 

est probablement une lettre puisquôil ne sôagit pas dôun format commun au Canada. Il est 

alors possible de refaire la classification avec les réseaux pour les lettres et vérifier si le poids 

obtenu est au-del¨ dôun certain seuil. En plus de cette vérification, lôinformation dans la case 

« pays » est beaucoup plus restreinte en termes de possibilités, celle-ci est donc utilisée 

comme référence pour déterminer la liste possible de provinces/états/territoires que lôon peut 

ensuite utiliser comme dictionnaire (première méthode de détection et correction), puis 

répéter la même étape pour générer la liste possible des villes possibles comme dictionnaire. 

Cette ®tape a ainsi principalement pour but dôassurer une coh®rence entre le pays, la province 

et la ville. ê tout cela sôajoute aussi une d®tection sur le code postal en vérifiant le format de 

celui-ci pour les adresses canadiennes (alternance lettres/chiffres et six caractères). Une fois 

le pays, la province/état/territoire, la ville et le code postal vérifiés, une contre-vérification 

supplémentaire pourra être ajoutée au système en comparant les informations avec une 

interface de programmation telle que « Address Validation API è propos® par lôentreprise 

Google LLC. Ce dernier volet nôa pas ®t® implant® dans le cadre du projet compte tenu de 

lô®valuation des coûts et les démarches requises qui dépassent le mandat du projet de 

recherche, mais cette option permettrait dôajouter un volet de v®rification suppl®mentaire et 

réduire les erreurs si celles-ci sôav¯rent trop fr®quentes. 

 

2.4.2 Nouvelle phase dôapprentissage 

Dans lôobjectif de permettre une am®lioration du taux de reconnaissance ¨ long terme 

et minimiser les erreurs provenant des réseaux de neurones, plusieurs phases dôapprentissage 

peuvent être envisagées de nouveau sur une période plus ou moins longue. En effet, comme 

mentionn® dans lôintroduction g®n®rale, côest plus de 30 millions dôimages de documents qui 

sont numérisées par année par la DIORG. Or, comme vu dans lôîuvre de Goodfellow (2016) 

ou dans lôîuvre de Bishop (2006), la quantité de données a une importance prépondérante 

dans lôapprentissage ¨ lôaide de r®seaux de neurones. En général, plus le nombre de données 
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dôapprentissage augmente et plus le r®seau tend ¨ bien g®n®raliser lôinformation et ainsi 

améliorer sa classification. À partir de ce raisonnement, lôune des mani¯res de r®duire lôerreur 

du syst¯me dôOCR est ainsi de profiter du grand volume de données traitées pour augmenter 

le nombre de donn®es dôentra´nement des r®seaux de neurones. Pour ce faire, une fraction 

des données classifiées, une fois validée par un op®rateur humain afin dô®viter dôintroduire 

des erreurs, pourront être introduites dans notre base de données selon le type de caractères 

et servir ¨ une nouvelle phase dôentra´nement après une période prédéfinie. Les nouveaux 

r®seaux de neurones entra´n®s hors des p®riodes dôop®rations peuvent ensuite remplacer les 

anciens et démarrer une nouvelle période tel. Grâce à ce cycle, on augmente ainsi 

potentiellement de plusieurs millions dôimages la taille de la base de données ce qui devrait, 

théoriquement, am®liorer lô®tape de classification et réduire les erreurs du système en 

am®liorant la g®n®ralisation et en sôadaptant aux donn®es r®elles. Une schématisation est 

présentée à la figure 38. 

Cependant, cette étape ne pourra être évaluée dans le cadre du projet dû à son effet à 

long terme et le temps nécessaire à acquérir un nombre adéquat de caractères. Cette option 

est ainsi présentée ici, mais pourra être appliquée dans le futur lorsque suffisamment de 

données auront été obtenues. La période est aussi un paramètre à adapter si lôon souhaite 

maximiser les performances. Cependant, comme la reconnaissance et la validation peuvent 

se faire en parall¯le ¨ un cycle dôapprentissage sans cr®er de p®riode dôarr°t (par exemple sur 

une autre machine), cette approche pour r®duire le nombre dôerreurs ne devrait pas affecter 

la vitesse de traitement, ce qui est en cohérence avec les objectifs établis. 
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Figure 38. Système proposé à apprentissage répété. Les nouvelles données validées par un 

opérateur sont réintroduites dans la base de donn®es et une nouvelle phase dôentrainement 

est répétée ¨ une certaine fr®quence, permettant ainsi au r®seau dôapprendre sur des donn®es 

réelles. 

 

2.5 CONCLUSION  

Pour conclure, le pr®sent chapitre a permis de d®finir et dôexpliciter les diff®rentes 

solutions qui ont été retenues pour le système de reconnaissance de caractères sur des 

documents structurés. Dans le cas du prétraitement, lôalgorithme ORB permet de corriger 

lôalignement et lôinclinaison dans les formulaires en le comparant à un modèle. Un fois le 

formulaire aligné et dilaté, une soustraction est réalisée entre le formulaire et le modèle et le 

r®sultat est filtr® permettant ainsi dôidentifier les informations inscrites et dôextraire chacune 

des cases.  

Au niveau de la segmentation, un seuil adaptatif local est dôabord utilis® comme 

première approximation afin de vérifier si la case est vide ou non. Dans le cas où la case nôest 

pas vide, la méthode Otsu est utilisée pour amener lôimage en format binaire. Une série de 

15 à 20 dilatations est réalisée afin de détecter plus précisément la position du texte dans la 

case en cherchant le plus grand contour. La région du plus grand contour de la case est par la 
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suite extraite et une nouvelle détection de contours est réalisée afin de segmenter les 

caractères.  

Au niveau de lôextraction des caractéristiques, la DCT, la DWT et la transformée de 

Hough sont utilis®s pour caract®riser lôimage au niveau spatial (transformée de Hough), au 

niveau fréquentiel (DCT) ainsi que pour la combinaison des deux (DWT) ce qui permet ainsi 

dôavoir quatre repr®sentations diff®rentes pour caract®riser lôimage.  

Au niveau de la classification des images, côest un total de 190 réseaux de neurones 

différents (40 pour les chiffres, 144 pour les lettres avec et sans distinctions de cases et 4 

pour distinguer les lettres et les chiffres) qui sont utilisés. Deux réseaux de neurones 

supplémentaires sont utilisés pour traiter chacune des classifications individuelles des 

r®seaux de neurones (lôun pour les chiffres et lôautre pour les lettres). Au niveau du post-

traitement, un dictionnaire, la restriction des cases ainsi que le contexte sont utilisés afin de 

r®duire les possibles sources dôerreurs et proposer des corrections. Afin dôassurer une 

am®lioration graduelle du syst¯me dôOCR, un syst¯me a apprentissage r®p®t® est sugg®r®. 

Ainsi, pour les objectifs mentionn®s dans lôintroduction g®n®ral, lôarchitecture 

proposée permet de réaliser une reconnaissance des caractères de manière partiellement 

asynchrone tout en r®duisant les risques dôerreurs ce qui répond partiellement au premier 

objectif de recherche. De plus, la méthode utilisée ne n®cessitant quôun mod¯le du formulaire 

au préalable et les coordonnées des différentes cases lors du prétraitement permettent à des 

opérateurs non sp®cialis®s dôajouter de nouveaux formulaires facilement ce qui répond aux 

second et cinquième objectifs secondaires fix®s lors de lôintroduction g®n®rale. La capacité 

du système à détecter de possibles erreurs lors de la classification et du post-traitement et de 

le signaler permet de remplir le troisième objectif secondaire et partiellement quatrième 

auquel une interface doit encore être définie par le client ¨ lôinterne. La répétition continuelle 

de phases dôapprentissage ¨ lôaide des nouvelles donn®es à la section 2.4.2 permet, quant à 

elle, de répondre au sixième objectif secondaire. Par conséquent, le syst¯me dôOCR proposé 

permet de répondre ̈ lôensemble de lôobjectif primaire et des objectifs secondaires vis®s. Une 

interface reste tout de même à définir (premier et quatrième objectifs secondaires), mais 
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celle-ci sera développée en interne afin dôassurer dôune meilleure homogénéité avec les 

systèmes actuels. Concernant le premier objectif primaire, les performances du système en 

termes de taux dôexactitude et de temps de traitement seront ®valu®es lors du chapitre suivant 

afin de déterminer lôatteinte complète de lôobjectif. 
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PERFORMANCE DU SYSTÈME DE RECONNAISSANCE SUR DOCUMENTS 

STRUCTURÉS 

Ce chapitre présente lô®tude des performances sur un formulaire structuré du système 

de reconnaissance optique de caractère explicité au chapitre précédent. Lôobjectif est de 

quantifier le taux dôexactitude et le temps de traitement sur de lô®criture typographique ainsi 

que manuscrite afin de de déterminer si les objectifs énoncés dans lôintroduction g®n®rale ont 

été atteints. Pour débuter, le mat®riel utilis® et le protocole dôexp®rimentation seront 

explicités afin de permettre une reproductibilité de lôexp®rience avec la programmation se 

trouvant aux annexes V à XIII et comparer avec les résultats individuels se trouvant aux 

annexes III et IV. Par la suite, les r®sultats moyens pour lô®criture typographique et 

manuscrite seront présentés succinctement pour ensuite valider lôatteinte ou non des objectifs 

selon les résultats obtenus et conclure sur différentes pistes de solutions à investiguer afin 

dôam®liorer les performances dans de futures recherches. 

3.1 MATERIEL  ET PROTOCOLE DôEXPERIMENTATION  

Lôensemble des exp®riences présentées lors de ce chapitre a été réalisé sur un 

ordinateur portable LENOVO avec un processeur Intel Core i9-10885H, une carte graphique 

NVIDIA Quadro RTX 3000 et 32 Go de mémoire vive cadencé à 2933 MHz. Dôun point de 

vu logiciel, lôenvironnement Visual Studio Code est utilisé avec les modules Python 3.10.0, 

OpenCV 4.7.0.72, Tensorflow 2.10.1 et CUDA 11.4.0 lors des essais. Ces paramètres sont 

essentiels afin dô®tablir un r®f®rentiel pour ®valuer les diff®rents temps dôex®cutions qui 

seront pr®sent®s dans la suite de ce chapitre et permettre une r®p®tabilit® de lôexp®rience. 

Concernant les images, celles-ci sont présentées aux réseaux de neurones en format binaire 

sous forme de liste en une seule dimension, les réseaux sont opérés avec une précision de 16 
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bits flottant et les résultats sont écrit dans un fichier CSV sur le disque dur de lôordinateur. 

Cependant, les détails en lien avec la configuration et les manipulations réalisées par la carte 

graphiques sont inconnus comme ceux-ci sont gérés par la plateforme CUDA.  

Au niveau de lôexp®rimentation, celle-ci se divise en deux volets distincts, soit la 

reconnaissance de caractères sur des formulaires avec une écriture typographique ainsi que 

ceux avec une écriture manuscrite. Afin de r®duire la variance et permettre dô®tablir un 

comparatif des performances, un formulaire identique a été sélectionné pour les deux volets. 

Ce formulaire, provenant dôun projet r®el actuellement trait® ¨ la DIORG, permet ainsi de 

simuler des conditions plus représentatives de la réalité. Comme il est possible de constater 

aux annexes III et IV, ce formulaire structuré a aussi comme int®r°t dôavoir une bonne vari®t® 

dôinformations et de types de cases (texte uniquement, chiffres uniquement, case à cocher, 

combinaison lettres/chiffres et codes postaux) permettant dô®tudier les performances sur 

lôensemble de ces diff®rents types ¨ lôaide dôun formulaire unique. 

Concernant les formulaires typographiques, les différents formulaires utilisés pour 

lô®tude des performances se trouvent ¨ lôannexe III avec les performances individuelles pour 

chacun présentés de manière successive. Pour chacun des quatre (4) formulaires (deux pour 

chaque langues officielles), des informations fictives ont été générées de manière aléatoire 

afin de simuler une demande et éviter de favoriser certains caractères ou données. Certaines 

cases ont parfois été laissées vides afin de vérifier si le système détecte bel et bien une case 

vide. Il convient de préciser quôun formulaire contient rarement lôenti¯ret® des cases remplies 

et que certaines cases sont indirectement déjà étudiées (ex : adresse postale, province et pays) 

par leur apparition répétée à différents endroits. Une fois les formulaires remplis ¨ lôaide du 

logiciel Power PDF Advanced, ceux-ci ont été imprimés à une résolution de 300 points par 

pouce (DPI) en format couleur, puis numérisés à une résolution de 600 DPI en format TIFF 

sans compression. Lôimage num®ris®e a ensuite ®t® directement utilis®e par le système de 

reconnaissance optique de caractères sans modification et a permis dôobtenir les tableaux se 

trouvant aussi ¨ lôannexe III comme fichiers de sortie. Pour chacun des tableaux, les lignes 

représentent une case dans le formulaire avec son contenu attendu et le type de caractères 
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attendus. Pour chacune des cases reconnues, une correction est suggérée en suivant les étapes 

de post-traitement détaillées précédemment lors du chapitre 2. Lôexactitude avant et après 

post-traitement sont par la suite comparés en évaluant le nombre de caractères identifiés 

correctement en comparaison à la valeur réelle du formulaire. Concernant les temps mesurés, 

ceux-ci ont ®t® obtenus ¨ lôaide de la fonction time() de la bibliothèque time au début et à la 

fin des étapes mesurées. De plus, les erreurs de détections ont été identifiés en jaune afin de 

les mettre en évidence pour la section 3.2. 

Une démarche similaire a été appliquée pour les formulaires manuscrits et ceux-ci se 

trouvent ¨ lôannexe IV. La principale différence se trouve ici dans la méthode de remplissage 

des formulaires. Afin dôobtenir un ®chantillon plus vari® dô®critures et de r®ponses, quatre 

(4) personnes sélectionnées aléatoirement ont rempli à la main trois (3) formulaires chacun. 

Les instructions qui leur ont été données sont les suivantes : 

¶ Nôutilisez que des informations fictives, mais plausibles; 

¶ Remplissez un formulaire avec une main dô®criture appliqu®e; 

¶ Remplissez un formulaire avec votre main dô®criture habituelle; 

¶ Remplissez un formulaire avec une main dô®criture ç rapide »; 

¶ Variez vos réponses et vos manières de faire pour englober plusieurs cas; 

¶ Ne communiquez pas entre vous afin de ne pas influencer les résultats. 

De cette manière, douze (12) formulaires ont été recueillis avec des caractéristiques et 

des réponses différentes. ê lôannexe IV, on remarque principalement que certains 

formulaires utilisaient différents outils tels que le stylo (noir, rouge et vert) et le plomb, que 

certains sont ®crits en ®criture cursive et dôautres en écriture scripte permettant ainsi de tester 

le système dans plusieurs cas différents. Un résumé de ces douze (12) cas est présenté au 

tableau 9 ci-dessous. 
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Tableau 9 : Résumé des caractéristiques des formulaires avec caractères manuscrits se 

trouvant ̈  lôannexe IV. Les six premiers formulaires avec une écriture script ont été 

consid®r®s dans lô®valuation des performances, alors que les six derniers ont ®t® rejet®s ne 

r®pondant pas ¨ lôune des hypoth¯se g®n®rale ou repr®sentant un cas extr°me typiquement 

rejeté. 

nº 
formulaire 

Écriture 
(script vs 
cursif) 

Type de 
crayon 

Couleur du 
crayon 

Considération dans 
l'évaluation des 
performances 

Justification 

1 Script Stylo Noir Oui 

  

2 Script Stylo Noir Oui 

3 Script Stylo Noir Oui 

4 Script Stylo Noir Oui 

5 Script Stylo Noir Oui 

6 Script Stylo Noir Oui 

7 Script Stylo Vert Non 

Non-respect 
d'une hypothèse 

générale (4e 
hypothèse) 

8 Cursif Stylo Noir Non 

Non-respect 
d'une hypothèse 

générale (4e 
hypothèse) 

9 Cursif Stylo Rouge Non 

Non-respect 
d'une hypothèse 

générale (4e 
hypothèse) 

10 Cursif Plomb 
Gris à intensité 

variable 
Non 

Non-respect 
d'une hypothèse 

générale (4e 
hypothèse) 

11 Script Plomb 
Gris à intensité 

variable 
Non 

Cas extrême 
(typiquement 

rejeté lors de la 
numérisation) 

12 Script Plomb 
Gris à intensité 

variable 
Non 

Cas extrême 
(typiquement 

rejeté lors de la 
numérisation) 
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3.2 PERFORMANCES DU SYSTEME SUR FORMULAIRE  AVEC CARACT ERES 

TYPOGRAPHIQUE  

3.2.1 Analyse des résultats 

À partir des différents formulaires obtenus et leurs résultats associés se trouvant à 

lôannexe III, un tableau cumulatif contenant la moyenne des résultats pour chacune des cases 

est présenté au tableau 11 pour les quatre formulaires avec caractères typographiques. La 

police et la taille utilisées pour ces quatre formulaires sont celles par défaut du logiciel du 

logiciel Power PDF Advanced soit la police Myriad Pro en taille 10 points. Un exemple de 

cette police en taille 10 points est présenté au tableau 10. En jaune sont mises en évidences 

les cases avec une exactitude après post-traitement inférieure au minimum de 85% fixé 

comme objectif lors de lôintroduction g®n®rale. 

Tableau 10 : Comparaison des polices dô®criture Times New Roman utilis® pour r®diger ce 

mémoire avec la police Myriad Pro utilisé pour remplir les formulaires avec caractères 

typographiques pour différents caractères de base. 

  Times New Roman (10 points) Myriad Pro (10 points) 

Chiffres 0123456789 0123456789 

Majuscules ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ 

Minuscules abcdefghijklmnopqrstuvwxyz abcdefghijklmnopqrstuvwxyz 

 

À partir du tableau 11, il est possible dôobserver que le taux moyen dôexactitude obtenu 

post-traitement pour de lô®criture typographique est de 91,99% et que les 25 cases ont 

nécessité un temps de traitement total de 132,55 s parmi lesquels 26,77 s ont été consacrées 

au post-traitement. Ce résultat global permet dans un premier temps de valider que le système 

obtient bien, en moyenne, un taux de reconnaissance supérieur à 85% comme spécifié dans 

les objectifs de lôintroduction g®n®rale. Cependant, quatre (4) cases ont un taux dôexactitude 

plus faible que ce seuil fix®, soit le rang, lôappartement ou lôunit®, lôadresse postale et le code 

postal. Pour comprendre les différentes erreurs rencontrées, il est possible dôobserver 

individuellement les erreurs obtenues pour chacun des formulaires ¨ lôannexe III . À partir de 
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ceux-ci, il est possible de voir que trois (3) des erreurs de détection présentes après post-

traitement sur lôann®e de naissance, le code postal et lôadresse dôenvoi pour le premier 

formulaire typographique aux pages 123 et 124 sont uniquement dues à une confusion entre 

le chiffre un (1) et le sept (7) ce qui amènerait seulement une erreur restante sur lôadresse 

dôenvoi en supposant que ce problème ne serait pas présent. De manière équivalente sur le 

second formulaire aux pages 125 et 126, cette même confusion apparaît six (6) fois avec cinq 

(5) autres confusions supplémentaires entre le un (1) avec la lettre « l », la lettre « i » ou la 

lettre « t » ou encore le chiffre sept (7) avec le chiffre deux (2). Ces mêmes confusions se 

trouvent aussi sur le troisième et le quatrième formulaire aux pages 127 à 130 à différents 

niveaux ce qui représente la majorité des erreurs de détection dans le cas des formulaires 

typographiques. Ces erreurs surviennent principalement dans les quatre (4) cases 

mentionnées précédemment dû au fait que celles-ci ne limitent pas à un seul type de caractère 

(chiffres ou lettres) favorisant ainsi lôapparition de certaines de ces confusions dans le résultat 

final. Un exemple de ces confusions sont visibles à la figure 39. 

 

Figure 39 : Exemple extrait du second formulaire structuré avec caractères typographiques 

¨ lôannexe III . Pour la valeur « 300 Wallinger Ave », le texte « 300 Wa111nger Ave » est 

reconnu montrant une confusion entre la lettre « l » et la lettre « i » avec le chiffre « 1 » 

 

Au niveau du temps de traitement, il est possible de constater que le système prend en 

moyenne 4,02 s par case (132,55 s pour 25 cases) alors que lôobjectif vis® ®tait de 4,00 s par 

case (une minute pour quinze (15) cases). Le syst¯me sôav¯re donc l®g¯rement plus lent que 

la limite fixée dans la définition du projet. Sur ce temps total moyen, 20,19% est utilisé 

uniquement pour le post-traitement pour un gain dôexactitude moyen de 7,6% ce qui est 

relativement co¾teux dôun point de vue exactitude/rendement. Cependant, sur les 26,77 s 

secondes utilisés au post-traitement, 24,20 s sont requises uniquement pour la case du 

prénom. Ce ph®nom¯ne sôexplique principalement par la méthode de post-traitement choisie 
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se basant sur la comparaison avec un dictionnaire. Comme il existe un nombre important de 

prénoms, que chacun des prénoms à plusieurs orthographes possibles, quôil existe aussi 

plusieurs combinaisons de prénoms composés différents et ce dans deux langues différentes 

(anglais et français), le nombre de possibilités augmente rapidement. Seulement dans le cadre 

de cette expérience, le dictionnaire utilisé contenait une liste de 422 958 prénoms québécois. 

Ainsi, afin de déterminer la correction à suggérer, il est nécessaire de comparer et calculer la 

distance de Levenshtein pour chacune de ces combinaisons jusquô¨ trouver celle qui permet 

le minimum de modifications. De plus, comme lôarchitecture pr®sent®e dans le chapitre 2 ne 

distingue pas la lettre « I » de la lettre « L », il est requis de réaliser cette opération en 

considérant une lettre « I » et puis avec la lettre « L » et de conserver le choix avec la distance 

minimale ce qui multiplie le nombre de combinaisons possibles. Ainsi, la décision prise 

initialement pour augmenter le taux dôexactitude sôav¯re plus co¾teuse sur le temps de calculs 

comme il est n®cessaire de v®rifier lôensemble des combinaisons.  

À titre comparatif, le dictionnaire utilisé pour les noms de famille contenait uniquement 

1004 noms ce qui justifie un traitement beaucoup plus rapide (0,32 s). On remarque ainsi une 

faiblesse dans lôutilisation du dictionnaire au niveau du temps de traitement lorsque le 

nombre de cas possibles nôest pas suffisamment r®duit au pr®alable. Cependant, le temps de 

traitement obtenu semble suffisamment proche dans ce scénario pour considérer que 

lôobjectif est atteint et que de simples optimisations dans la programmation permettront de 

sôassurer de respecter le seuil. Diff®rentes pistes de solutions afin dôam®liorer lôexactitude et 

le temps de traitement seront abordées à la sous-section suivante. 
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Tableau 11 : Performances sur quatre formulaires structurés avec caractères typographiques 

disponible ¨ lôannexe III. La première colonne représente le numéro de case dans le 

formulaire pour un ordre de haut en bas et de gauche à droite. Le contenu attendu dans la 

case est décrit dans la seconde colonne. Le temps de reconnaissance requis (incluant le 

prétraitement) et le temps de post-traitement sont ensuite présentés aux colonnes trois et 

quatre sont additionnés à la colonne cinq. Les colonnes six et sept permettent de comparer 

le taux dôexactitude obtenu avant et après post-traitement. Les lignes avec un taux 

dôexactitude inférieur ¨ lôobjectif de 85% sont mises en évidence en jaune. 

 

Case ID Contenu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Temps 

moyen 

requis 

correction 

(s)

Temps 

total (s)

Exactitude 

moyenne 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

moyenne 

avec 

correction 

(%)

1 family_name 7,14 0,32 7,46 90,83 100,00

2 given_name 5,35 24,20 29,54 96,43 100,00

3 middle_name 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

4 year_of_birth 3,00 0,00 3,00 68,75 93,75

5 month_of_birth 1,50 0,00 1,50 62,50 100,00

6 day_of_birth 1,50 0,00 1,50 87,50 100,00

7 gender_male 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

8 gender_female 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

9 gender_X 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

10 service_number 6,55 0,00 6,55 91,67 91,67

11 rank 1,21 0,00 1,21 37,50 37,50

12 language_EN 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

13 language_FR 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

14 number_and_street 15,65 0,23 15,88 91,96 96,29

15 apt./unit 1,36 0,00 1,36 27,78 27,78

16 city 6,88 0,35 7,23 86,46 100,00

17 province 8,06 0,17 8,23 80,83 100,00

18 postal_code 4,98 0,00 4,98 91,67 91,67

19 lot_and_concession_number 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

20 section 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

21 same_ordinary_address 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

22 mailing_address 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

23 mailing_country 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

24 mailing_province 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

25 mailing_city 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

26 mailing_postal_code 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

27 mailing_address_unit 15,22 0,72 15,94 72,98 77,84

28 mailing_country_unit 5,79 0,15 5,94 91,67 100,00

29 mailing_province_unit 8,24 0,20 8,44 82,02 100,00

30 mailing_city_unit 8,44 0,43 8,87 76,39 100,00

31 mailing_postal_code_unit 4,93 0,00 4,93 83,33 83,33

32 personal_information 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

33 signature 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

105,78 26,77 132,55 84,81 91,99Total
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3.2.2 Pistes dôam®liorations 

Comme mentionné précédemment, la principale faiblesse du système sur des 

formulaires contenant des caractères typographiques se trouve principalement entre la 

confusion entre certaines combinaisons de caractères. Ce phénomène peut facilement 

sôexpliquer par le fait que les r®seaux de neurones utilis®s nôont vu quôune seule image de 

chacun de caract¯res typographiques lors de lôentra´nement. En effet, comme lôapprentissage 

était réalisé avec une rétropropagation à chaque échantillon de 32 images de manière 

aléatoire, les exemplaires uniques se trouvent forcément noyés dans le bruit des images des 

caractères manuscrits ce qui ne permet pas au r®seau dôapprendre les caract¯res 

typographiques et de bien généraliser son apprentissage. Les caractères manuscrits étant aussi 

diff®rents des caract¯res typographiques, lôapprentissage sur des caract¯res manuscrits ne 

permet pas nécessairement une généralisation adéquate pour les caractères typographiques. 

Afin de r®soudre ce probl¯me, lôune des approches qui pourrait °tre consid®r®e serait de 

générer une base de données de caractères typographiques uniquement et de réaliser une 

augmentation des données en bruitant les images de ces caractères. Ainsi, de la même 

mani¯re quôil a ®t® pr®sent® lors du chapitre 2, de nouveaux réseaux de neurones pourront 

apprendre de cette nouvelle base de données sans pr®sence du bruit dôimages de caract¯res 

manuscrits.  

Cependant, cette nouvelle proposition entraîne la problématique que deux architectures 

de r®seaux de neurones, lôune pour les caract¯res manuscrits et lôautre pour les caractères 

typographiques doivent être utilisés. Dans le sc®nario o½ lôon ne connait pas le type dô®criture 

au préalable du formulaire, la méthode la plus directe serait de réaliser la reconnaissance avec 

les deux architectures de manière séparée, puis de conserver lôoption contenant le moins 

dôerreurs ce qui n®cessiterait en th®orie approximativement le double du temps total mesuré 

au tableau 11, ce qui nôest que peu int®ressant au niveau du rendement exactitude/temps de 

calcul pour nôaugmenter lôexactitude que de quelques pourcents. Toutefois, cette idée 

pourrait être appliquée en se limitant à un nombre de cases réduit. Par exemple, la case du 

nom de famille et celle de lôann®e de naissance ®tant g®n®ralement rapides à traiter pourrait 
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servir afin de réaliser un essai après le prétraitement. Cet essai pourrait permettre dôextraire 

les deux cases mentionnées afin de comparer les résultats des deux architectures de réseaux 

de neurones. Dans le cas de figure o½ lôarchitecture de r®seaux de neurones typographiques 

obtiendrait des résultats incohérents ou peu probables, on pourrait ainsi se douter que 

lô®criture dans le formulaire est manuscrite puisque cette architecture nôayant jamais vu de 

caractères manuscrits aura nécessairement une mauvaise généralisation sur les caractères 

manuscrits beaucoup plus complexes. De cette mani¯re, il est possible dôutiliser 

lôarchitecture manuscrite sur lôensemble du formulaire directement. ê lôinverse, dans le cas 

de figure où les deux ont des résultats comparables ou que lôarchitecture typographique offre 

un résultat supérieur, cette architecture pourra être utilisée sur le reste du formulaire. Cette 

idée serait à approfondir et valider lors dôessais futurs, mais devrait permettre dôam®liorer 

lôexactitude sur les caractères typographiques sans négliger de manière trop importante le 

temps de traitement. Dans le m°me ordre dôid®es, si une architecture spécialisée à ce type 

dô®criture permet dôam®liorer suffisamment le taux dôexactitude pour atteindre un taux près 

de 100%, certaines étapes du post-traitement pourraient être ignorées afin dôacc®l®rer le 

traitement tel que le dictionnaire sur les prénoms.  

 

3.3 PERFORMANCES DU SYSTEME SUR FORMULAIRE  AVEC DES CARACTERES 

MANUSCRIT S 

3.3.1 Analyse des résultats 

À partir des différents formulaires obtenus et leurs résultats associés se trouvant à 

lôannexe IV, un tableau cumulatif contenant la moyenne des résultats pour chacune des cases 

est présenté au tableau 12 pour des formulaires avec des caractères manuscrits. En jaune sont 

mis en évidences les cases avec une exactitude après post-traitement inférieure au minimum 

de 85% fix® comme objectif lors de lôintroduction g®n®rale. De ce tableau, les six (6) derniers 

formulaires de lôannexe ont ®t® exclus (pages 144 à 155) dû à trois (3) problèmes qui 

r®duisent de mani¯re cons®quente lôexactitude et le temps de traitement et qui rendent 
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difficiles toutes comparaisons avec les résultats précédents vu lôimpact non-négligeable de 

ces problèmes sur les performances globales.  

Parmi les formulaires rejetés, trois (3) dôentre-eux (pages 146 à 151) lôont été par 

lôutilisation de lô®criture cursive partiellement ou totalement dont lô®tude a ®t® repouss®e à 

un projet de recherche futur comme détaillé lors du chapitre 4. Toutefois, comme des pistes 

de solutions sont tout de même présentées dans ce dernier chapitre, le syst¯me dôOCR actuel 

a tout de m°me ®t® utilis® afin dôaider ¨ identifier les problèmes et ainsi orienter la recherche. 

Ainsi, le huitième formulaire, le neuvième formulaire et le dixième formulaire de lôannexe 

ont été exclus des résultats cumulatifs au tableau 12. Le taux dôexactitude moyen avec 

correction de chacun de ces formulaires est dans lôordre, 69,42%, 48,87% et 53,10% avec 

des temps de traitement totaux de 247,61 s, 882,85 s et 612,53 s. On remarque ainsi quôautant 

en termes de taux dôexactitude quôen temps de traitement, ces trois formulaires sont 

nettement en dessous des objectifs visés ce qui est attendu puisque lôune des principales 

hypothèses était que chacun des caractères pouvait être traité séparément ce qui nôest pas 

valable pour de lô®criture cursive. Ainsi, dans le cas de lô®criture cursive, la segmentation 

réalisée dans le formulaire repose en grande partie sur le système de fenêtrage présenté à la 

sous-section 2.2.2.1 comme cas particulier. Cependant, cette m®thode nôayant pas ®t® 

développée plus en détails, celle-ci ne permet pas de reconnaître adéquatement des cas plus 

complexes et encore moins dans des délais courts dû au nombre important de calculs et 

dôimages ¨ g®n®rer et classifier. En somme, ces résultats demeurent tout de même intéressants 

puisquôils illustrent que la méthode peut tout de même réussir à identifier partiellement des 

caractères, mais que celle-ci est limitée dans son fonctionnement actuel. 

Parmi les six (6) rejets, on retrouve aussi les formulaires rédigés au crayon plomb 

(pages 150 à 155) dont un qui était déjà rejeté dû ¨ lô®criture cursive. Il est possible de voir 

que dans ces trois cas, la numérisation a ®t® moins bien r®ussie, et ce, en essayant lôensemble 

des paramètres disponibles sur le numériseur. En pratique, une numérisation de cette qualité 

serait probablement rejetée par défaut puisque lôinformation est partiellement illisible pour 

le client et ne répond pas aux normes de qualités. Cependant, comme pour le problème 
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précédent, ceux-ci ont tout de m°me ®t® trait®s par le syst¯me afin dôidentifier des points ¨ 

améliorer. Ce problème de numérisation a pour cons®quence dôentra´ner de grandes variances 

dans lôintensit® du trait pouvant aller de traits pâles à très foncés. Cependant, comme 

mentionné lors du chapitre 2, la méthode Otsu utilisée pour le seuillage est beaucoup plus 

efficace lorsque le trait est uniforme et que le contraste est élevé comme lôhistogramme est 

plus facile à diviser adéquatement. Ainsi, le seuillage inadapté sur les formulaires au crayon 

plomb a tendance à sur-segmenter les caractères en plusieurs morceaux ce qui amènent 

plusieurs faux caractères introduits dans la reconnaissance. Une partie du problème est 

corrigée par la méthode de fusion des cases présentée dans les cas particuliers pour la 

segmentation à la sous-section 2.2.2.1, plusieurs cas persistent et ajoutent ainsi plusieurs 

sources dôerreurs difficiles à corriger. Côest pourquoi ces trois formulaires ont un taux 

dôexactitude moyen apr¯s correction dans lôordre de 53,10%, 76,15% et 65,49% 

respectivement, soit beaucoup plus faible que le minimum fixé. Ceux-ci ont été traités en 

612,53 s, 140,25 s et 329,97 s ce qui est plus élevé que la moyenne des formulaires. 

Le dernier rejet concerne le septième formulaire écrit au stylo vert (pages 144 et 145) 

et le problème se produit au niveau de la segmentation. En effet, lors de la conception du 

syst¯me dôOCR, une hypoth¯se générale a été considérée que le texte se trouvait entièrement 

dans la case, ou du moins en proportion suffisante pour ne pas influencer la reconnaissance. 

Cependant, dans le cas du formulaire écrit au stylo vert, plusieurs caractères dépassent des 

cases partiellement ou totalement ce qui entraîne plusieurs erreurs de détection. 

Principalement, des caractères tronqués, en plus dô°tre beaucoup plus difficile à reconnaître, 

peuvent parfois créer plusieurs contours différents entraînant selon lôendroit de la troncature 

de la sur-segmentation. Dans le cas de ce formulaire, un taux dôexactitude moyen avec 

correction de 66,58% a été atteint en 483,00 s. 
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Tableau 12 : Performances sur six formulaires structurés avec caractères manuscrits 

disponible ¨ lôannexe IV. La première colonne représente le numéro de case dans le 

formulaire pour un ordre de haut en bas et de gauche à droite. Le contenu attendu dans la 

case est décrit dans la seconde colonne. Le temps de reconnaissance requis (incluant le 

prétraitement), le temps de passé à glisser des fenêtres pour segmenter les caractères et le 

temps de post-traitement sont ensuite présentés aux colonnes trois, quatre et cinq sont 

additionnés à la colonne six. Les colonnes sept et huit permettent de comparer le taux 

dôexactitude obtenu avant et apr¯s post-traitement. Les lignes avec un taux dôexactitude 

inf®rieur ¨ lôobjectif de 85% sont mises en ®vidence en jaune. 

 

  

Case ID Contenu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Temps 

moyen 

fenêtrage 

(s)

Temps 

moyen 

requis 

correction 

(s)

Temps 

total (s)

Exactitude 

moyenne 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

moyenne 

avec 

correction 

(%)

1 family_name 9,71 2,77 0,29 9,99 67,64 91,67

2 given_name 7,84 2,13 27,00 34,84 81,35 88,89

3 middle_name 1,56 1,41 1,54 3,10 N/A N/A

4 year_of_birth 2,74 0,00 0,00 2,74 95,83 100,00

5 month_of_birth 1,43 0,00 0,00 1,43 100,00 100,00

6 day_of_birth 1,40 0,00 0,00 1,40 100,00 100,00

7 gender_male 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

8 gender_female 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

9 gender_X 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

10 service_number 11,88 6,17 0,00 11,88 88,89 88,89

11 rank 1,04 0,00 0,00 1,04 93,33 93,33

12 language_EN 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

13 language_FR 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

14 number_and_street 19,69 4,90 0,78 20,47 75,49 81,18

15 apt,/unit 0,50 0,00 0,00 0,50 100,00 100,00

16 city 12,68 5,30 0,34 13,03 80,98 100,00

17 province 14,44 8,76 0,14 14,58 76,98 100,00

18 postal_code 4,64 0,00 0,00 4,64 75,00 75,00

19 lot_and_concession_number 0,73 0,00 0,00 0,73 100,00 100,00

20 section 1,50 0,00 0,00 1,50 60,00 60,00

21 same_ordinary_address 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

22 mailing_address 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

23 mailing_country 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

24 mailing_province 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

25 mailing_city 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

26 mailing_postal_code 0,00 0,00 0,00 0,00 N/A N/A

27 mailing_address_unit 10,46 3,38 0,79 11,24 82,53 88,45

28 mailing_country_unit 8,02 5,23 0,07 8,09 83,33 100,00

29 mailing_province_unit 11,16 5,95 0,06 11,22 69,05 100,00

30 mailing_city_unit 3,95 0,00 0,14 4,09 83,33 100,00

31 mailing_postal_code_unit 2,68 0,00 0,00 2,68 77,78 77,78

32 personal_information 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

33 signature 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00

128,03 46,00 31,14 159,18 88,57 94,27Total
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 Si lôon se concentre sur les six premiers formulaires de lôannexe IV (pages 132 à 143) 

qui ont été conservés et compilés au tableau 12, il est possible dôobserver un taux dôexactitude 

moyen avec correction de 94,27%. On remarque ici quôencore une fois, lôobjectif de 85% 

fix® dans lôintroduction g®n®rale a été atteint. De plus, le taux dôexactitude moyen sans 

correction est sup®rieur ¨ celui pr®sent® pour de lô®criture typographique au tableau 11. Ce 

résultat est encore une fois cohérent puisque les réseaux de neurones ont 

presquôexclusivement ®t® entra´n®s sur de lô®criture manuscrite, amenant donc de meilleurs 

résultats sur ces cas. Toutefois, quatre (4) cases obtiennent un taux dôexactitude moyen 

inférieur au seuil fixé, soit lôadresse, le code postal (x2) et la section. 

 Au niveau de lôadresse, lôun des principaux problèmes identifiés sur cette case est 

encore une fois lié à la grande flexibilité de cette case. En effet, comme celle-ci peut contenir 

une combinaison inconnue de lettres et de chiffres, cela favorise lôapparition de certaines 

confusions lors de la classification entres des chiffres et des caractères qui se ressemblent tel 

un « 1 » et un « l ». De plus, cette case ne contient actuellement quôun post-traitement léger 

dans lequel on tente de séparer le numéro du reste de lôadresse ce qui ne permet pas de 

corriger des erreurs dans le nom de la rue ou de la route par exemple. De plus, les caractères 

spéciaux (« @ », « - », « ó », etc.) n'ont pas ®t® ajout®s dans lôarchitecture des r®seaux 

neuronaux dû ̈  lôabsence dôun nombre suffisant dôexemples pour permettre un entra´nement, 

même si ceux-ci peuvent apparaître sur certains formulaires. Par conséquent, ces caractères 

sont systématiquement mal classifiés. Le trait dôunion, lôapostrophe et lôarobase notamment 

sont des caract¯res sp®ciaux que lôon retrouve plus fr®quemment dans les formulaires 

observés côest pourquoi ceux-ci pourraient être intégrés ̈ une future base dôapprentissage. 

 Concernant les codes postaux, le principal problème provient du fait que la case est 

relativement petite pour le nombre de caractères à y entrer. Cela a pour effet que certains 

caractères sont généralement moins bien tracés et beaucoup plus proches les uns des autres 

jusquô¨ se toucher. Certains caractères vont même déborder de la case et entraîner ainsi des 

troncatures sur ces caractères. Par conséquent, on retrouve des problèmes de sous-

segmentations, de sur-segmentation ainsi que des erreurs de classification. 
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 Pour la section, le probl¯me est relativement similaire ¨ celui de lôadresse. En effet, 

la case pouvant contenir des lettres ainsi que des chiffres, cela favorise lôapparition de 

confusions qui sont éliminées dans des cas plus restreints. 

 Au niveau du temps total, le système prend en moyenne 159,18 s pour 27 cases 

(environ 5,90 s/case) ce qui est plus lent que le résultat observé pour les formulaires 

typographiques au tableau 11. Cependant, ce ph®nom¯ne sôexplique simplement par le fait 

que, pour les formulaires typographiques, les caractères sont bien découpés ce qui facilite 

grandement le traitement. Dans le cas de formulaires manuscrits, certains caractères peuvent 

se toucher ce qui requiert une segmentation plus complexe avec la méthode de fenêtrage ce 

qui demande nécessairement plus de temps que si cette ®tape nô®tait pas n®cessaire. 

 

3.3.2 Pistes dôam®liorations 

Au niveau des formulaires rejetés, on remarque principalement des faiblesses au niveau 

de la segmentation pour lô®criture cursive, le seuillage pour les formulaires ®crits au plomb 

ainsi que la segmentation pour les caractères débordant des cases. Chacune de ces faiblesses 

repr®sente ainsi une bonne piste dôam®lioration pour am®liorer le syst¯me.  

Au niveau du seuillage, même si la méthode Otsu offre de bons résultats dans la 

majorité des cas, une autre méthode pourrait être envisagée. En effet, la méthode Otsu est 

beaucoup moins performante lorsque lôintensit® du trait est variable puisquôil est plus difficile 

de s®lectionner un seuil ¨ partir de lôhistogramme de lôimage. Ce problème a amené à utiliser 

dôabord un seuil adaptatif local sur la case afin de vérifier si la case est vide, mais aussi à sur-

segmenter lorsque le trait du crayon nôest pas uniforme. Ainsi, il pourrait être envisagé 

dôapprofondir avec dôautres m®thodes propos®es par (Cheriet, Kharma, Liu, & Suen, 2007; 

Gupta, Jacobson, & Garcia, 2007; Jyotsna, Chauhan, Sharma, & Doegar, 2016). 

Au niveau de la segmentation des caractères débordant des cases, lôune des principales 

solutions au problème serait de chercher la position du texte à partir de lôimage du formulaire 
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auquel le modèle a été soustrait. De cette manière, au lieu de rechercher spécifiquement le 

contenu se limitant à une case, il serait possible de rechercher des groupes de caractères par 

dilation sur lôensemble de la page. Toutefois, cette méthode est sensible aux erreurs 

dôalignement et dôinclinaison entre le mod¯le et le formulaire puisquôune erreur dôun ou deux 

pixels génère du bruit lors de la soustraction qui amènerait de faux positifs. Ainsi, il pourrait 

être pertinent pour investiguer des alternatives à la méthode ORB. Finalement, le fenêtrage 

demeure toujours une faiblesse du présent système dû à la difficulté de bien segmenter des 

caractères qui se touchent dans un délai raisonnable. Cette méthode serait donc aussi à 

investiguer plus en profondeur pour am®liorer le syst¯me dôOCR. En attendant ces 

am®liorations, le syst¯me demeure parfaitement fonctionnel et lôutilisation dôun chien de 

garde limitant le temps de traitement dôun formulaire peut °tre utilis® pour rejeter les 

formulaires problématiques comme ceux-ci prennent généralement beaucoup plus de temps 

et ainsi laisser un op®rateur sôoccuper des cas complexes. 

 

3.4 CONCLUSION  

Pour conclure, le pr®sent chapitre a permis dô®valuer le taux dôexactitude ainsi que le 

temps de traitement du syst¯me dôOCR ¨ lôaide dôun formulaire structur® r®el, et ce, pour une 

écriture typographique et une écriture manuscrite. Dans le cas de lô®criture typographique, le 

taux dôexactitude moyen apr¯s post-traitement est de 91,99% et les 25 cases ont nécessité en 

moyenne un temps de traitement total de 132,55 s (4,02 s/case). Lôobjectif principal fixé dans 

le cadre de lôintroduction g®n®rale est ainsi validé dans le cadre de formulaires structurés 

avec une écriture typographique. Les erreurs de détection présentes après post-traitement 

pour la plupart des formulaires sont le résultat de confusions entre des caractères avec une 

forte ressemblance comme le chiffre « 1 » et la lettre « l ». Afin de résoudre ce problème, 

lôune des approches qui pourrait °tre consid®r®e serait de se g®n®rer une base de donn®es de 

caractères typographiques uniquement et de réaliser une augmentation des données en 

bruitant les images de ces caractères. Concernant le temps de traitement, celui-ci pourra 
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principalement être amélioré en optimisant la programmation comme le temps de traitement 

mesuré se trouve ¨ la limite de lôobjectif fixé. 

Dans le cas de lô®criture manuscrite, le taux dôexactitude moyen apr¯s post-traitement 

est de 94,27% et les 27 cases ont nécessité en moyenne un temps de traitement total de 

159,18 s (5,90 s/case). Lôobjectif principal fix® dans le cadre de lôintroduction g®n®rale est 

ainsi validé dans le cadre de formulaires structurés avec une écriture manuscrite au niveau 

de lôexactitude, mais le syst¯me sôav¯re plus lent que lôobjectif initialement fix® (4 s/case) 

principalement ¨ cause de lôajout de la m®thode de fenêtrage qui est coûteuse en temps de 

calculs. Plusieurs formulaires ont aussi ®t® rejet®s de lô®chantillon, on remarque 

principalement des faiblesses au niveau de la segmentation pour lô®criture cursive, le 

seuillage pour les formulaires écrits au plomb ainsi que la segmentation pour les caractères 

débordant des cases. Chacune de ces faiblesses représente ainsi une bonne piste 

dôam®lioration pour am®liorer le syst¯me. Cependant, le système peut tout de même être 

utilisé pour traiter les cas les plus simples à lôaide dôun chien de garde limitant le temps de 

traitement et rejetant les formulaires plus complexes en attendant les améliorations. 
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SYSTÈME DE RECONNAISSANCE SUR DOCUMENTS NON-STRUCTURÉS 

4.1 INTRODUCTION  

Ce chapitre présente une piste de solutions pour le fonctionnement du système de 

reconnaissance de caractères réalisé pour des formulaires non-structurés tels que celui 

présenté à lôannexe II. Ainsi, pour chacun des sous-systèmes identifiés et des connaissances 

acquises lors des chapitres deux et trois ainsi que les schématisations réalisées aux figures 6 

et 7, une approche est présentée pour traiter des documents non-structurés. Cependant, cette 

approche nôa pas ®t® ni trait®e ni cod®e ni expérimentée, ces différentes étapes pourront être 

réalisées dans des travaux futurs. 

Contrairement à ce qui a été établi dans le cas de formulaires structurés, les différentes 

étapes de prétraitement et de segmentation ne peuvent reposer sur la structure du document 

ou sur un modèle ce qui complexifie de manière importante le problème.  

Par exemple, la méthode ORB était utilisée lors du chapitre deux afin de calculer la 

matrice homographique et ainsi corriger lôalignement et lôinclinaison du texte. Cependant, 

nôayant pas de mod¯le de r®f®rence dans le cas de formulaires non-structurés comme la nature 

des documents varie, cet algorithme nôest ici plus applicable pour corriger lôalignement. De 

plus, comme le texte ne se trouve pas nécessairement dans des cases définies, celui-ci peut 

se trouver ¨ nôimporte quel endroit dans lôimage et avoir une inclinaison variable dans une 

même phrase ou un même mot comme illustré à la figure 40. 
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Figure 40 : Exemple dô®criture ¨ inclinaison variable 

 

Dans le m°me ordre dôid®e, il nôexiste pas de type de filtrage ou de seuillage qui est 

performant pour tous types de documents. Certains articles comme OCR binarization and 

image pre-processing for searching historical documents (Gupta, Jacobson, & Garcia, 2007) 

et Binarization Techniques for Degraded Document Images ï A Review (Jyotsna, Chauhan, 

Sharma, & Doegar, 2016) montrent que la méthode Otsu performe plutôt bien pour des 

documents historiques ce qui est aussi cohérent avec les résultats obtenus pour les formulaires 

structurés. Cependant, comme mentionné dans le chapitre deux, la méthode Otsu peut 

surestimer ou sous-estimer grandement le seuillage. Au niveau de la segmentation, un 

probl¯me suppl®mentaire pr®sent dans ce type de document est lô®criture cursive. Comme vu 

précédemment, la détection de contours tient pour acquis que les caractères sont tous bien 

distincts. En pratique, même dans des formulaires structurés, si certains caractères se 

touchaient, ceux-ci étaient difficiles à segmenter de manière rapide et efficace. Ainsi, la 

méthode utilisée précédemment pour détecter les contours ne semble pas être la plus adaptée 

pour segmenter des mots en écriture cursive tel que présenté à la figure 40. 

On remarque ainsi plusieurs problèmes dans le programme développé précédemment 

lorsque lôon souhaite appliquer celui-ci pour des documents non-structurés. Plusieurs des 

méthodes retenues profitaient de caractéristiques propres aux formulaires qui permettaient 

de simplifier lôapproche et r®duire la variabilit® des param¯tres ¨ ajuster. Cependant, dans le 

cas de formulaires non-structurés, ces approximations et ces hypothèses générales ne sont 

plus valables, ce qui rend difficile dôadapter ces m®thodes et leurs param¯tres sans perdre en 

capacité de généralisation.  
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4.2 DETECTION  DU TEXTE , CORRECTION DE LôALIGNEMENT ET DE L ôINCLINAISON  ET 

SEGMENTATION   

Dans la revue de litt®rature, certaines m®thodes proposaient soit dôutiliser une s®rie de 

transformations morphologiques et la transformée de Hough ou des méthodes plus avancées 

à base de réseaux de neurones afin de détecter le texte et corriger lôalignement (Baviskar, 

Ahirrao, Potdar, & Kotecha, 2021; Cheriet, Kharma, Liu, & Suen, 2007). Toutefois, lors des 

essais sur des formulaires structurés, il a ét® possible de constater quôil est difficile de 

déterminer les transformations morphologiques adéquates pour tous types de documents. En 

effet, comme la position et la taille de lô®criture ainsi que les espacements varient, un nombre 

dôop®rations diff®rentes sont nécessaires pour obtenir des performances optimales sur chacun 

des formulaires ce qui ne permet pas dôavoir une solution simple dôutilisation et viable à long 

terme pour la DIORG. Concernant les approches reposant sur les réseaux de neurones, les 

articles Start, Follow, Read : End-to-End Full-Page Handwriting Recognition (Wigington, 

et al., 2018) et Building an efficient OCR system for historical documents with little training 

data (Martínek, Lenc, & Král, 2020) permettent de montrer des résultats satisfaisants sans 

information préalable sur la structure du document. 

La méthode proposée dans le cadre de formulaires structur®s sôinspire ainsi directement 

des deux articles mentionnés ci-dessus ainsi que des observations réalisées dans le cadre du 

système sur des formulaires structurés. La principale méthode qui serait à investiguer dans 

une s®rie dôexp®rimentation serait de r®aliser la d®tection du texte et la correction de 

lôalignement et de lôinclinaison avec un Region Proposal Network (RPN). Comme mentionné 

auparavant, lorsque lôon parle de formulaire non-structuré, la position du texte est inconnue 

au préalable. Ainsi, un RPN permettrait de balayer le document afin de déterminer des 

r®gions dôint®r°ts pouvant contenir du texte. À la figure 41 est illustré un exemple de 

d®tection dôun paragraphe comme r®gion dôint®r°t. Cette méthode de balayage pouvant être 

coûteuse en temps de calcul, lôutilisation dôune architecture de type CNN serait ¨ ®tudier 

puisque cette architecture permet de r®duire le nombre dôop®rations en comparaison à un 
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réseau à connectivité totale et ainsi obtenir une estimation rapide de la position du texte dans 

lôimage. 

 

Figure 41 : Exemple dôutilisation dôun RPN afin de d®terminer les diff®rentes r®gions 

dôint®r°ts pouvant contenir de lô®criture dans un document non-structuré. À partir de la 

région obtenue, un réseau de neurones pour détecter le début de la ligne et un réseau de 

neurones pour suivre la ligne peuvent être utilisés afin de corriger lôalignement et 

lôinclinaison dôun texte manuscrit. 

 

Une fois la position approximative détectée, il est alors possible de tenter de détecter 

lôalignement et lôinclinaison des diff®rentes zones de texte avant lôextraction des 

caractéristiques. Pour ce faire, pour chacune des lignes de zones de textes, une méthode 

similaire ¨ lôarticle Start, Follow, Read : End-to-End Full-Page Handwriting Recognition 

(Wigington, et al., 2018) pourrait être envisagée. Cette méthode présentée dans lôarticle 

consiste à tenter de détecter les coordonn®es de d®but de ligne ¨ lôaide dôun r®seau de 

neurones pour ensuite suivre la ligne avec un autre réseau de neurones permettant ainsi de 

d®terminer les coordonn®es, lô®chelle et la rotation nécessaire pour chacune des régions 

détectées. Cette même approche pourrait être utilisée sur les régions proposées par le RPN et 

ainsi d®terminer lôensemble des param¯tres pour corriger lôalignement et lôinclinaison. Dans 

lôarticle, lôauteur arrive, sur certains exemples, à segmenter des lignes de textes pouvant être 

courbées ou avec des inclinaisons variables comme à la figure 40 et en faire la correction au 

niveau de la ligne, ce qui semble intéressant pour traiter une plus grande variété de 

documents. De plus, une fois la ligne de texte segmentée, il est alors possible de séparer les 
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mots ¨ lôaide des espacements en se basant sur une d®tection de contours comme pour les 

formulaires structurés. Toutefois, la méthode proposée par lôarticle demande un temps de 

calcul qui sera typiquement sup®rieur d¾ ¨ la n®cessit® dôutiliser deux r®seaux de neurones 

pour détecter le début des lignes et suivre le texte. En combinaison avec le réseau RPN, cela 

pourrait avoir un effet non-négligeable sur la performance rendant la solution non viable pour 

une numérisation à plus grande échelle. Il serait ainsi nécessaire de déterminer le temps de 

calcul associé pour certains documents pour ce type de solution et chercher à réduire le 

nombre dôop®rations n®cessaires le cas ®ch®ant en plus dôen valider le taux dôexactitude avant 

dôimplanter une telle solution.  

Cette approche combinée avec lôutilisation dôun RPN pourrait cependant permettre de 

détecter le texte, segmenter les lignes, corriger lôalignement et lôinclinaison puis segmenter 

de nouveau les lignes en mots avec aucune information préalable sur le document. De plus, 

lôutilisation de r®seaux de neurones dans le processus permet de réduire significativement le 

nombre dô®tapes de pr®traitement n®cessaires (filtrage et seuillage) comme il est possible de 

réaliser un apprentissage sur les données brutes réduisant encore une fois le nombre de 

paramètres à ajuster manuellement. Or, cette approche requiert un nombre important de 

données étiquetées si lôon souhaite utiliser directement les donn®es brutes puisque lôon ne 

réduit pas la dimension de lôespace (fléau de la dimension) ce qui avait pu être 

significativement r®duit dans le cas de formulaires structur®s ¨ lôaide du pr®traitement et des 

hypothèses (Bishop, 2006). Ce besoin en grand volume de donn®es ainsi que lô®ch®ancier 

fixé pour la réalisation du projet sont dôailleurs les principales causes qui ont amené le projet 

à se limiter à présenter une piste de solution pour la résolution des documents non-structurés. 

Ce problème pourrait devenir moins significatif avec le temps puisque la DIORG réalise 

actuellement déjà un étiquetage sur un grand volume de données manuellement chaque année 

dans leurs tâches quotidiennes. Ainsi, en conservant ces données accessibles pour un 

entra´nement, il devrait °tre possible dôenvisager certaines de ces nouvelles pour les 

documents non-structurés. 
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4.3 EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES ET C LASSIFICATION DôIMAGES  

Au niveau de la classification des images, deux possibilités seraient à investiguer dans 

le cas de formulaires non-structurés : 

¶ La première possibilité consiste à vérifier si les mêmes réseaux de neurones 

entraînés pour des formulaires structur®s permettent dôobtenir des r®sultats 

satisfaisants ¨ lôaide de la m®thode discuté à la sous-section précédente et en 

glissant une fenêtre sur les mots segmentés (de la même manière que pour des 

lettres collées). Avec un nombre suffisant de données ajoutées à la base de 

données pour des formulaires non-structurés, il devrait techniquement être 

possible dôapprendre aux réseaux à traiter les formulaires structurés et non-

structur®s et ainsi ®viter dôavoir ¨ r®aliser une nouvelle architecture pour les 

documents non-structurés réduisant le temps de développement et facilitant 

lôentretien du système. Cependant, cette possibilité possède plusieurs faiblesses 

difficiles à quantifier sans vérifier le tout en conditions réelles. Dans un premier 

temps, lôajout de nouvelles donn®es de formulaires non-structurés pourrait 

potentiellement nuire aux apprentissages sur des formulaires structurés et 

réduire les performances dans ces cas. En effet, comme les caractères 

typographiques et cursifs ont des formes différentes, il est possible que lôajout 

de nouvelles données provenant dô®criture cursive ne fasse que confondre les 

différents réseaux ayant pour conséquence de réduire ainsi la performance pour 

les formulaires structurés. De plus, lôarchitecture r®alis®e sôav¯re assez lourde 

en termes de calculs vu la grande quantité de réseaux pour les lettres et pour les 

chiffres. Ce problème pouvait être minimisé en connaissant le contenu attendu 

dôune case pour des formulaires structur®s, mais dans le cas de formulaire non-

structurés, considérer 184 réseaux en parallèle avec un RPN, un réseau pour 

détecter les lignes et un réseau pour suivre les lignes ne permettrait pas de 

respecter les d®lais dôune minute par document pour des documents contenant 

plusieurs phrases. Il faudrait donc d®terminer la validit® de lôapproche et 
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analyser les performances dôun tel syst¯me lorsquôun nombre suffisant de 

données auront été accumulées pour permettre un apprentissage de cette 

architecture. 

¶ La seconde possibilité serait de tester différentes architectures de réseaux afin 

de r®aliser lôextraction des caract®ristiques et la reconnaissance des caract¯res. 

Plusieurs pistes de solutions sont ici possibles. Comme mentionn® dans lôarticle 

Handwritten Optical Character Recognition (OCR) : A Comprehensive 

Systematic Literature Review (SLR) (Memon, Sami, Khan, & Uddin, 2020), les 

architectures que lôon retrouve le plus souvent dans la litt®rature et qui 

obtiennent les meilleures performances sont actuellement les CNN, les réseaux 

de neurones récurrents (RNN) et les réseaux récurrents à mémoire court et long 

terme (LSTM). Comme on ne traitait que des caractères individuels, les réseaux 

de type CNN nôavaient pas ®t® consid®r®s puisquôun réseau à connectivité total 

permet théoriquement de ne rejeter aucune solution et les images étaient 

suffisamment petites pour r®duire lôint®r°t principal des CNN qui permettent de 

réduire le temps de calcul sur des images en favorisant des groupes de pixels 

locaux. Les r®seaux de type RNN et LSTM avaient aussi moins dôint®r°t dans 

lôhypoth¯se o½ lôon classifie les images une par une puisque lôon ne profite pas 

de la capacité de mémoire de ces réseaux à leur plein potentiel nôayant pas 

nécessairement de continuité entre les caractères individuels. Toutefois, si lôon 

considère que pour traiter les caractères cursifs, il est possible de faire glisser 

une fenêtre sur le mot entier comme proposé plus haut, chacune des images 

présentées aux réseaux ont un chevauchement entre elles, et donc une continuité 

qui pourrait être exploitée par un réseau de type RNN ou LSTM. Par 

cons®quent, il pourrait °tre int®ressant de tenter dôutiliser lôun de ces deux types 

de réseaux pour réaliser la classification. Il pourrait aussi être intéressant de 

vérifier si les caractéristiques extraites pour les formulaires structurés 

demeurent pertinentes avec une nouvelle architecture. Finalement, certaines 

architectures de type « hybride » combinent des réseaux de type RNN ou LSTM 
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avec un réseau de type CNN afin de simplifier les traitements et accélérer le 

temps de calcul. Il sôagit ainsi dôune option qui pourrait sôav®rer int®ressante 

dans une éventuelle continuité du projet afin dô®valuer les performances de 

chacune de ces options. 

 

4.4 CONCLUSION  

Pour conclure, le présent chapitre, en complément au chapitre 1, a permis de présenter 

une piste de solutions se basant sur une combinaison dôun RPN, un LSTM et un CNN pour 

réaliser la reconnaissance optique de caractères manuscrits sur des documents non-structurés. 

Comme il nôest g®n®ralement pas possible de poser des hypoth¯ses générales préalables vu 

la variété de la nature des documents, plusieurs décisions prises dans le cadre des formulaires 

structur®s nô®taient ici plus applicables ou moins adaptées. La nouvelle solution proposée 

repose sur la littérature et consiste en un RPN pour détecter le texte, un réseau pour détecter 

le début des lignes avec un réseau permettant de suivre les lignes ainsi quôune extraction des 

caractéristiques et la classification de fenêtres extraites ̈  lôaide dôun LSTM combin® avec un 

CNN. Toutefois, le manque de données présentement disponible au sein de la DIORG pour 

réaliser un entraînement ne permet pas de mettre ¨ lôessai cette option à court terme pour en 

vérifier la validité et comparer les performances. Ainsi, cette proposition agit à titre de 

première piste de solutions pour une future recherche et devra être analysée de nouveau selon 

les nouveaux avancements théoriques lors d'un nouveau projet. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE  

Lôobjectif de ce projet de recherche est de concevoir un système de reconnaissance de 

caractères manuscrits sur des formulaires fédéraux et tester ses performances dans une mise 

en situation réelle pour une implémentation dans les processus de la DIORG afin de résoudre 

les problématiques de préservation, de retranscription, dôaccessibilit® et de sécurité que 

rencontre le gouvernement du Canada dans sa gestion documentaire. Le taux dôexactitude 

visé dans le cas de formulaires est de 85% et un formulaire dôune quinzaine de cases doit être 

traité en une minute ou moins. À partir des résultats obtenus, le second objectif est de 

proposer des pistes pour un développement sur des documents historiques qui permettrait un 

taux dôexactitude de lôordre de 75% avec un temps de calcul comparable à celui du premier 

objectif. Ces deux principaux objectifs ont aussi permis dôidentifier une s®rie dôobjectifs 

secondaires : 

1. Avoir un syst¯me complet incluant une interface pour lôentr®e, le traitement et 

la sortie des données ; 

2. Avoir un syst¯me facile dôop®ration pour une personne non sp®cialis®e ; 

3. Avoir un système donnant le niveau de confiance de la validité des résultats ; 

4. Avoir un système avec une interface permettant de revérifier facilement les 

résultats avec le niveau de confiance le plus faible ; 

5. Avoir un syst¯me qui sôadapte facilement ¨ de nouveaux formulaires ou 

documents ; 

6. Avoir un système évolutif permettant un autoapprentissage des formes 

dô®criture. 
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Afin dôatteindre ces objectifs, les différentes étapes composant un système de 

reconnaissance optique des caractères ont été étudiées en consultant la littérature ainsi que la 

documentation de logiciels commerciaux. De cette ®tude, il a ®t® possible dô®tablir quôun tel 

système était constitué des étapes suivantes : prétraitement, segmentation, extraction des 

caractéristiques, classification des images et post-traitement. Quatre hypothèses générales 

ont principalement été posées lors de la réalisation du système : 

1. Le modèle du formulaire est disponible ; 

2. Il nôy a pas dôautres d®formations ou distorsions optiques/g®om®triques 

dans lôimage du formulaire outre lôalignement et lôinclinaison : 

3. Le texte dans un formulaire se trouve ¨ lôint®rieur des espaces d®sign®s ; 

4. Les caractères peuvent être considérés comme des contours distincts. 

À partir de ces différentes informations, il a été possible de développer un système de 

reconnaissance optique des caractères sur des formulaires structurés. Au niveau du 

prétraitement, la méthode ORB a été utilisée afin dôaligner le formulaire numérisé avec le 

modèle permettant ainsi de corriger les probl¯mes dôalignement et dôinclinaison. Au niveau 

du seuillage, un seuil adaptatif local est utilis® afin dôestimer si du texte est pr®sent dans la 

case et la m®thode dôOtsu est appliquée sur les cases non vides. 

Au niveau de la segmentation, une première détection de contours est utilisée après une 

s®rie de dilation afin dôestimer la position du texte dans la case. Par la suite, une seconde 

détection de contours est réalisée sur la région identifiée afin de segmenter les différentes 

lettres. Lors de certains cas particuliers, une fusion de contours ainsi quôune m®thode de 

fenêtrage peuvent être employées afin dôam®liorer la segmentation. 

Lôune des principales contributions de ce projet de recherche se trouve au niveau de 

lôextraction des caract®ristiques et ¨ la classification des images. La transformée en cosinus 

discrète (DCT) est employée pour une caractérisation fréquentielle, la transformée de Hough 

pour une caractérisation spatiale et la transformée en ondelettes discrète (DWT) pour une 
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caract®risation fr®quentielle et spatiale de lôimage en plus de lôimage brute. Pour classifier 

lôensemble de ces donn®es, un total de 190 réseaux de neurones ont été entraînés dont 188 

selon une approche « Un contre tous ». De ce nombre total, 40 réseaux de neurones (4 par 

classes pour chacune des caractérisations) sont utilisés pour reconnaître les 10 chiffres (0 à 

9), alors que 144 sont utilisés pour reconnaitre les lettres (4 par classes où certaines lettres 

ont deux représentations selon la case). Quatre réseaux de neurones sont aussi utilisés afin de 

distinguer les caractères entre les chiffres et les lettres pour des cases contenant de 

lôinformation mixte. Finalement, les deux derniers réseaux de neurones permettent dôutiliser 

lôensemble des sorties pour les 40 réseaux de neurones pour les chiffres ou les 144 réseaux 

de neurones pour les lettres afin de considérer lôensemble des poids et des dynamiques 

apprises pour établir une prédiction finale. 

Concernant le post-traitement, une combinaison de dictionnaires, de restrictions selon 

les cases et de contexte est utilisée pour corriger les erreurs de détection. De plus, une 

architecture de syst¯me avec une phase dôapprentissage r®p®t®e sur de nouvelles donn®es est 

suggérée pour permettre au syst¯me dôam®liorer ses pr®dictions et profiter du grand volume 

de données que traite la DIORG. 

Le système de reconnaissance conçu a, par la suite, ®t® mis ¨ lôessai sur 16 exemplaires 

fictifs dôun formulaire structuré réel actuellement traité à la DIORG. Sur ces 16 formulaires, 

quatre (4) ont ®t® remplis ¨ lôordinateur avec une ®criture typographique, alors que 12 ont ®t® 

remplis par trois (3) employés de manière manuscrite puis numérisés. Sur des formulaires 

structurés avec une ®criture typographique, le taux dôexactitude moyen apr¯s post-traitement 

est de 91,99%, il faut en moyenne 4,02 s pour traiter une case et la principale erreur est la 

confusion entre des caractères similaires tels que le chiffre 1 avec le caractère « l ». Pour une 

®criture manuscrite, le taux dôexactitude apr¯s post-traitement est de 94,27% et il faut en 

moyenne 5,90 s pour traiter une case atteignant ainsi les objectifs fixés en termes de taux 

dôexactitude. Les principales faiblesses se trouvent au niveau de la segmentation de lô®criture 

cursive, du seuillage lorsquôil y a de grandes variations dôintensit® dans le trait et sur la 

segmentation lorsque des caractères sortent des cases. 
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Au niveau des documents historiques non structurés, lôensemble des connaissances 

acquises lors de la conception du syst¯me a permis dô®tablir que les principaux défis se 

trouvent au niveau de la d®tection du texte, la correction de lôalignement et de lôinclinaison 

ainsi que dans la segmentation de lô®criture cursive. Une solution ¨ base de r®seau de 

propositions régionales (RPN), de réseau de neurones convolutifs (CNN) et de réseaux de 

neurones récurrents (RNN) est suggérée afin de pallier certaines faiblesses observées. 

Pour conclure, ce travail de recherche a permis dôatteindre les objectifs. Cependant, le 

système développé est présentement limité à des formulaires de types structurés contenant 

une écriture manuscrite ou typographique constituée des caractères découpés et form®e dôun 

trait uniforme et continu. Les caractères reconnus se limitent présentement aux lettres (A à 

Z) sans diacritiques ainsi quôaux chiffres. De plus, plusieurs améliorations demeurent à 

apporter. Au niveau du système actuel, le d®veloppement dôune architecture s®par®e pour les 

caractères typographiques, la méthode de seuillage pour des traits variant dôintensit® et le 

raffinement de la méthode de segmentation et plus particulièrement du fenêtrage sont à 

envisager. Au niveau des documents historiques non structurés, le problème demeure quant 

à lui ouvert principalement au niveau de la d®tection du texte, de la correction de lôalignement 

et de lôinclinaison et de la segmentation de lô®criture cursive. De manière plus exhaustive, 

les travaux futurs qui pourraient être envisagés à la suite de cette recherche sont les suivants : 

¶ D®terminer et implanter une m®thode permettant dôam®liorer le seuillage sur 

des caractères à intensité variable ; 

¶ Déterminer une méthode pour détecter les caractères sortant des cases ; 

¶ Étendre la plage de reconnaissance aux caractères avec diacritiques (« é », 

« è », « ê », etc.) ainsi que les caractères spéciaux (« @ », « - », « ó », etc.) ; 

¶ Déterminer, implanter et quantifier des méthodes de détection et de correction 

dôerreurs additionnelles ; 
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¶ Quantifier lôeffet sur les performances de lôusage du syst¯me ¨ apprentissage 

répété proposé ; 

¶ Concevoir une architecture de réseaux de neurones pour les caractères 

typographiques et déterminer une manière efficace pour détecter le type 

dô®criture (typographique ou manuscrit) dôun formulaire ; 

¶ Concevoir et quantifier les performances dôun système permettant de traiter des 

formulaires non-structur®s et lô®criture cursive. 
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ANNEXE I  : FORMULAIRE STRUCTURÉ  
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ANNEXE  II  : FORMULAIRE NON -STRUCTURÉ 
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ANNEXE III  : FORMULAIRES  STRUCTURÉS AVEC CARACTÈRES 

TYPOGRAPHIQUES POUR ÉVALUATION DES PERFORMANCES ET 

RÉSULTATS 
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 

0, lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance 

Lettres/Chiffres, Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 DEGARDLNS 8,97 1 ('DESJARDINS', 2) 0,37 0,00 Desjardins 80,00 100,00 9,34

2 given_name 1 JOSEPH 5,49 1 ('JOSEPH', 0) 15,87 0,00 Joseph 100,00 100,00 21,36

3 middle_name 1 0,01 1 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,01

4 year_of_birth 0 7982 2,98 2 1982 0 0,00 1982 75,00 100,00 2,98

5 month_of_birth 0 72 1,4 2 IMPOSSIBLE VALUE 0 0,00 12 50,00 N/A 1,40

6 day_of_birth 0 72 1,45 2 IMPOSSIBLE VALUE 0 0,00 12 50,00 N/A 1,45

7 gender_male 4 [True] 0 0 [True] 0 0,00 True 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [False] 0 0 [False] 0 0,00 False 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0 0 [False] 0 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 378657268 6,49 0 378657268 0 0,00 378651268 88,89 88,89 6,49

11 rank 2 T7 1,6 0 T7 0 0,00 11 0,00 0,00 1,60

12 language_EN 4 [True] 0 0 [True] 0 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_FR 4 [False] 0 0 [False] 0 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 170METCALFEST 12,33 3 7 70METCALFEST 0 0,00 170 Metcalfe St 100,00 92,31 12,33

15 apt./unit 2 707 2,19 3 707 0 0,00 102 16,67 16,67 2,19

16 city 1 OTTBWA 5,48 1 ('OTTAWA', 1) 0,35 0,00 Ottawa 83,33 100,00 5,83

17 province 1 ONTARLO 6,48 1 ('ONTARIO', 0) 0,18 0,00 Ontario 100,00 100,00 6,66

18 postal_code 3 K2P1P3 5 0 K2P1P3 0 0,00 K2P 1P3 100,00 100,00 5,00

19 lot_and_concession_number 2 0 0 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0 3 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0 0 [True] 0 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0 3 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0 1 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0 3 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0 3 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0 3 NONE 0 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 300WA111NGERAVE 14,62 3 300 WA111NGERAVE 0 0,00 300 Wallinger Ave 80,00 80,00 14,62

28 mailing_country_unit 1 CANBDB 5,69 1 ('CANADA', 2) 0,16 0,00 Canada 66,67 100,00 5,85

29 mailing_province_unit 1 BRLLLSNCOLUMBLA 14,25 3 ('BRITISH COLUMBIA', 4) 0,18 0,00 British Columbia 73,33 100,00 14,43

30 mailing_city_unit 1 KLMBERLEY 8,08 3 ('KIMBERLEY', 1) 0,43 0,00 Kimberley 88,89 100,00 8,51

31 mailing_postal_code_unit 3 V7A7Z4 4,89 3 V7A7Z4 0 0,00 V1A 1Z4 66,67 66,67 4,89

32 personal_information 4 [True] 0 0 [True] 0 0,00 True 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [False] 0 0 [False] 0 0,00 False 100,00 100,00 0,00

107,40 17,54 0,00 80,78 88,89 124,94Total
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu
Temps requis 

reconnaissance (s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 DUMONL 6,07 1 ('DUMONT', 1) 0,32 0,00 Dumont 83,33 100,00 6,39

2 given_name 1 LUKAS 4,85 1 ('LUKAS', 0) 16,80 0,00 Lukas 100,00 100,00 21,65

3 middle_name 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

4 year_of_birth 0 7948 3,00 2 1948 0,00 0,00 1948 75,00 100,00 3,00

5 month_of_birth 0 5 1,65 2 5 0,00 0,00 5 100,00 100,00 1,65

6 day_of_birth 0 18 1,45 2 18 0,00 0,00 18 100,00 100,00 1,45

7 gender_male 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 789452156 6,55 0 789452156 0,00 0,00 789452156 100,00 100,00 6,55

11 rank 2 A 0,94 0 A 0,00 0,00 4 0,00 0,00 0,94

12 language_FR 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_EN 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 BB15AVENUEDUPARC 17,40 3 8815 AVENUEDUPARC 0,00 0,00 8815 Avenue du Parc 87,50 100,00 17,40

15 apt./unit 2 D02 2,33 3 D02 0,00 0,00 402 66,67 66,67 2,33

16 city 1 MONLRCAL 7,42 1 ('MONTREAL', 2) 0,43 0,00 Montréal 75,00 100,00 7,85

17 province 1 AUEMC 4,65 1 ('QUEBEC', 3) 0,14 0,00 Québec 50,00 100,00 4,79

18 postal_code 3 H2N7Y7 4,99 0 H2N7Y7 0,00 0,00 H2N 1Y7 83,33 83,33 4,99

19 lot_and_concession_number 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 6788TH0R0LDSTONERD 18,39 3 6788 THOROLDSTONERD 1,95 0,00 6788 Thorold Stone Rd 88,89 100,00 20,34

28 mailing_country_unit 1 CANADA 5,97 1 ('CANADA', 0) 0,14 0,00 Canada 100,00 100,00 6,11

29 mailing_province_unit 1 ONLARLO 6,60 3 ('ONTARIO', 1) 0,18 0,00 Ontario 85,71 100,00 6,78

30 mailing_city_unit 1 NLAGARAFALLS 10,97 3 ('NIAGARA FALLS', 2) 0,51 0,00 Niagara Falls 83,33 100,00 11,48

31 mailing_postal_code_unit 3 L2J7B4 5,00 3 L2J7B4 0,00 0,00 L2J 1B4 83,33 83,33 5,00

32 personal_information 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

108,23 20,47 0,00 86,48 93,33 128,7Total
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 MARCEAU 7,30 1 ('MARCEAU', 0) 0,31 0,00 Marceau 100,00 100,00 7,61

2 given_name 1 SIMON 4,64 1 ('SIMON', 0) 25,01 0,00 Simon 100,00 100,00 29,65

3 middle_name 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

4 year_of_birth 0 7980 2,95 2 1980 0,00 0,00 1980 75,00 100,00 2,95

5 month_of_birth 0 72 1,48 2 IMPOSSIBLE VALUE 0,00 0,00 12 50,00 100,00 1,48

6 day_of_birth 0 25 1,54 2 25 0,00 0,00 25 100,00 100,00 1,54

7 gender_male 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 789465237 6,41 0 789465237 0,00 0,00 189465231 77,78 77,78 6,41

11 rank 2 O2 1,59 0 O2 0,00 0,00 2 50,00 50,00 1,59

12 language_FR 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_EN 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 7200WAVERLEYST 15,01 3 7200 WAVERLEYST 0,00 0,00 1200 Waverley St 92,86 92,86 15,01

15 apt./unit 2 G 0,92 3 G 0,00 0,00 9 0,00 0,00 0,92

16 city 1 WLNNLPEG 7,29 1 ('WINNIPEG', 0) 0,22 0,00 Winnipeg 100,00 100,00 7,51

17 province 1 MANLTOBA 7,39 1 ('MANITOBA', 0) 0,18 0,00 Manitoba 100,00 100,00 7,57

18 postal_code 3 R3T0P4 4,92 0 R3T0P4 0,00 0,00 R3T 0P4 100,00 100,00 4,92

19 lot_and_concession_number 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 7B66SCUG0GSL 11,16 3 7 B66SCUGOGSL 0,94 0,00 1866 Scugog St 58,33 66,67 12,10

28 mailing_country_unit 1 CANADA 5,83 1 ('CANADA', 0) 0,14 0,00 Canada 100,00 100,00 5,97

29 mailing_province_unit 1 ONLARLO 6,45 3 ('ONTARIO', 1) 0,26 0,00 Ontario 85,71 100,00 6,71

30 mailing_city_unit 1 POAP?RRY 7,37 3 ('PORT PERRY', 4) 0,39 0,00 Port Perry 55,56 100,00 7,76

31 mailing_postal_code_unit 3 L9L7J3 4,87 3 L9L7J3 0,00 0,00 L9L 1J3 83,33 83,33 4,87

32 personal_information 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

97,12 27,45 0,00 85,14 90,83 124,57Total
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ANNEXE IV  : FORMULAIRES STRUCTURÉS AVEC CARACTÈRES 

MANUSCRITS  POUR ÉVALUATION DES PERFORMANCES ET RÉSULTATS  
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction 

suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 BLLER 5,46 1 ('BLIER', 1) 0,29 0,00 Blier 80,00 100,00 5,75

2 given_name 1 NODLLA 5,88 1 ('NOELLA', 1) 32,46 0,00 Noella 83,33 100,00 38,34

3 middle_name 1 ? 9,36 1 ('A', 1) 9,22 8,45 NONE N/A N/A 18,58

4 year_of_birth 0 1971 2,68 2 1971 0,00 0,00 1971 100,00 100,00 2,68

5 month_of_birth 0 2 1,53 2 2 0,00 0,00 2 100,00 100,00 1,53

6 day_of_birth 0 4 1,42 2 4 0,00 0,00 4 100,00 100,00 1,42

7 gender_male 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 33402672 5,61 0 33402672 0,00 0,00 33402672 100,00 100,00 5,61

11 rank 2 CRW03 4,04 0 CRW03 0,00 0,00 CR-03 80,00 80,00 4,04

12 language_EN 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_FR 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 449RUQBL1ER 10,36 3 44 9RUQBLLER 0,83 0,00 449 rue Blier 81,82 81,82 11,19

15 apt./unit 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

16 city 1 MATANE 5,49 1 ('MATANE', 0) 0,24 0,00 Matane 100,00 100,00 5,73

17 province 1 QUQBEC 5,43 1 ('QUEBEC', 1) 0,18 0,00 Québec 83,33 100,00 5,61

18 postal_code 3 G0J3C2 5,12 0 G0J3C2 0,00 0,00 G0J 3C2 100,00 100,00 5,12

19 lot_and_concession_number 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 449RUEBL1ER 10,45 3 44 9RUEBLLER 0,84 0,00 449 rue Blier 90,91 90,91 11,29

28 mailing_country_unit 1 LCANADA 6,42 1 ('CANADA', 1) 0,18 0,00 Canada 83,33 100,00 6,60

29 mailing_province_unit 1 QUIBTC 5,65 3 ('QUEBEC', 2) 0,17 0,00 Québec 66,67 100,00 5,82

30 mailing_city_unit 1 MATANE 5,52 3 ('MATANE', 0) 0,24 0,00 Matane 100,00 100,00 5,76

31 mailing_postal_code_unit 3 G0I3C2 5,03 3 G0I3C2 0,00 0,00 G0J 3C2 83,33 83,33 5,03

32 personal_information 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

95,45 44,65 8,45 93,03 97,34 140,1Total
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 AUBIK 4,76 1 ('AUBIN', 1) 0,31 0,00 Aubin 80,00 100,00 5,07

2 given_name 1 LISE 3,51 1 ('LISE', 0) 13,68 0,00 Lise 100,00 100,00 17,19

3 middle_name 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

4 year_of_birth 0 1982 2,86 2 1982 0,00 0,00 1982 100,00 100,00 2,86

5 month_of_birth 0 2 1,44 2 2 0,00 0,00 2 100,00 100,00 1,44

6 day_of_birth 0 12 1,58 2 12 0,00 0,00 12 100,00 100,00 1,58

7 gender_male 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 139247 4,11 0 139247 0,00 0,00 139247 100,00 100,00 4,11

11 rank 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

12 language_EN 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_FR 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 L82LAVENUECRESCENT 16,40 3 1 82LAVENUECRESCENT0,00 0,00 1821 avenue Crescent 88,89 94,44 16,40

15 apt./unit 2 33 1,41 3 33 0,00 0,00 33 100,00 100,00 1,41

16 city 1 ORKNGECBUNTRY 22,88 1 ('ORANGE COUNTRY', 3) 0,56 11,88 Orange Country 76,92 100,00 23,44

17 province 1 ONTARIO 6,22 1 ('ONTARIO', 0) 0,13 0,00 Ontario 100,00 100,00 6,35

18 postal_code 3 G1L3A 4,10 0 G1L3A 0,00 0,00 G1L 3F4 66,67 66,67 4,10

19 lot_and_concession_number 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 0,01 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,01

28 mailing_country_unit 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

29 mailing_province_unit 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

30 mailing_city_unit 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

31 mailing_postal_code_unit 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

32 personal_information 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

69,28 14,68 11,88 95,39 97,95 83,96Total
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 POVLNGTOW 8,65 1 ('COVINGTON', 2) 0,11 0,00 Covington 77,78 100,00 8,76

2 given_name 1 BRUCE 4,76 1 ('BRUCE', 0) 4,01 0,00 Bruce 100,00 100,00 8,77

3 middle_name 1 0,01 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,01

4 year_of_birth 0 2002 3,11 2 2002 0,00 0,00 2002 100,00 100,00 3,11

5 month_of_birth 0 02 1,50 2 02 0,00 0,00 02 100,00 100,00 1,50

6 day_of_birth 0 15 1,49 2 15 0,00 0,00 15 100,00 100,00 1,49

7 gender_male 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 41205412 6,07 0 41205412 0,00 0,00 41205142 100,00 100,00 6,07

11 rank 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

12 language_FR 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_EN 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 400LRUEJ0LLEDC0EUR 17,50 3 4 00LRUEJOLLEDCOEUR 1,94 0,00 пллм ǊǳŜ WƻƭƛŜπ/ǆǳǊ72,22 83,33 19,44

15 apt,/unit 2 2 0,74 3 2 0,00 0,00 2 100,00 100,00 0,74

16 city 1 GATLNEAU 7,40 1 ('GATINEAU', 0) 0,05 0,00 Gatineau 100,00 100,00 7,45

17 province 1 ONTARLO 6,44 1 ('ONTARIO', 0) 0,01 0,00 Ontario 100,00 100,00 6,45

18 postal_code 3 G0Z1Z4 4,97 0 G0Z1Z4 0,00 0,00 G0Z 1Z4 100,00 100,00 4,97

19 lot_and_concession_number 2 LOT3 3,36 0 LOT3 0,00 0,00 Lot 3 100,00 100,00 3,36

20 section 2 RANGZ 4,75 3 RANGZ 0,00 0,00 Rang 2 80,00 80,00 4,75

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 4001RUEJ0LIEWC0EUR 16,28 3 4 001RUEJOLIEWCOEUR 2,07 0,00 пллм ǊǳŜ WƻƭƛŜπ/ǆǳǊ83,33 94,44 18,35

28 mailing_country_unit 1 CANADA 5,66 1 ('CANADA', 0) 0,04 0,00 Canada 100,00 100,00 5,70

29 mailing_province_unit 1 OVTLAZIO 42,59 3 ('ONTARIO', 3) 0,01 23,10 Ontario 57,14 100,00 42,60

30 mailing_city_unit 1 GATLNEAU 7,54 3 ('GATINEAU', 0) 0,05 0,00 Gatineau 100,00 100,00 7,59

31 mailing_postal_code_unit 3 G0Z1Z4 5,42 3 G0Z1Z4 0,00 0,00 G0Z 1Z4 100,00 100,00 5,42

32 personal_information 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

148,24 8,29 23,10 95,02 98,38 156,53Total
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Case ID Contenu

Type de caractères (Chiffre: 0, 

lettres: 1, Mixte:2, 

3:Alternance Lettres/Chiffres, 

Bool:4)

Texte reconnu

Temps requis 

reconnaissance 

(s)

Type de correction (0: 

Aucune, 1: 

Dictionnaire, 2: Date, 

3: Adresse

Correction suggérée

Temps 

requis 

correction 

(s)

Temps 

fenêtrage 

(s)

Valeur réelle

Exactitude 

sans 

correction 

(%)

Exactitude 

avec 

correction 

(%)

Temps 

total (s)

1 family_name 1 TBLUSER 12,55 1 ('TELLIER', 3) 0,33 6,51 Bélanger 25,00 50,00 12,88

2 given_name 1 DAPIQNA 6,32 1 ('DAVINA', 2) 36,26 0,00 Darina 66,67 66,67 42,58

3 middle_name 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

4 year_of_birth 0 1984 2,70 2 1984 0,00 0,00 1984 100,00 100,00 2,70

5 month_of_birth 0 10 1,42 2 10 0,00 0,00 10 100,00 100,00 1,42

6 day_of_birth 0 2 1,35 2 2 0,00 0,00 2 100,00 100,00 1,35

7 gender_male 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

8 gender_female 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

9 gender_X 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

10 service_number 0 041327892 6,23 0 041327892 0,00 0,00 042 327 892 88,89 88,89 6,23

11 rank 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

12 language_FR 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

13 language_EN 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

14 number_and_street 2 24R0IE?UV18LLYE 20,58 3 2 4RGIE?UV18LLYE 1,01 7,41 24 route du village 60,00 60,00 21,59

15 apt./unit 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

16 city 1 STWLOULE 7,33 1 ('ST-LOUIS', 3) 0,40 0,00 St-Louis 62,50 100,00 7,73

17 province 1 QUEVBEC 6,41 1 ('QUEBEC', 1) 0,18 0,00 Québec 83,33 100,00 6,59

18 postal_code 3 G4L3R2 4,56 0 G4L3R2 0,00 0,00 G4L 3R2 100,00 100,00 4,56

19 lot_and_concession_number 2 0,00 0 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

20 section 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

21 same_ordinary_address 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

22 mailing_address 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

23 mailing_country 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

24 mailing_province 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

25 mailing_city 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

26 mailing_postal_code 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

27 mailing_address_unit 2 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

28 mailing_country_unit 1 0,00 1 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

29 mailing_province_unit 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

30 mailing_city_unit 1 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

31 mailing_postal_code_unit 3 0,00 3 NONE 0,00 0,00 NONE N/A N/A 0,00

32 personal_information 4 [False] 0,00 0 [False] 0,00 0,00 False 100,00 100,00 0,00

33 signature 4 [True] 0,00 0 [True] 0,00 0,00 True 100,00 100,00 0,00

69,45 38,18 13,92 88,13 92,53 107,63Total
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