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Résumé:Un systéme de reconnaissance automatique des platjnéralogiques robuste et efficace devient de efu
plus une nécessité dans la gestion de plusieursidesrcomme la circulation et la sécurité routidaegestion des
parkings, la poursuite de criminels. Dans cet lertimus présenterons un systéme pour la reconnaeshes plaques
minéralogiques Tunisiennes. Comme tout systéeme RAWBNE allons passer par un ensemble de quatresétape
premiére consiste a extraire a partir d’'une imagguise au niveau de gris par une caméra digitaj@dque de la
voiture en se basant essentiellement sur une nettleddétection de contours. Cette plaque subitigauite une
segmentation en caracteres afin d’étre analyser ypa systéeme de reconnaissance optique de caad@&R). Le
systeme passe par un ensemble de traitement etétimifgments comme les morphologies mathématigiies

d’arriver & un meilleur résultat le plus rapidemgaossible.

Mots clés :détection de contour, Canny, OCR, Segmentationphtdogie mathématique.

INTRODUCTION

Un systéme de reconnaissance automatique des
plaques minéralogiques est une technologie quvé&ou
son essence dans ces 20 dernieres années dans le
développement des techniques de traitement d'image
ainsi que dans les OCR (reconnaissance optique des
caractéres). Généralement un systeme RAPM typique
est devisé en quatre phases :

Acquisition de Détection de

- —>

l'image la plaque

Reconnaissance Segmentation ds

de caracteres <—| la plague en
caractere:

Figure 1.Etapes d’'un RAPM.

- L'acquisition de limage a partir
séquence vidéo et son envoi vers le systéme.

d’'une

- La détection et l'isolement de la plaque :
c’est la phase la plus importante et la plus dific
elle détermine la rapidité et la robustesse duesyst
Plusieurs études et recherches sont consacrédtea ce
phase depuis plusieurs années ainsi différentes
méthodes ont été proposées. On peut citer danasce ¢
les méthodes de détection de contours, les méthodes

basées sur les opérations morphologiques et dsutre
sur les caractéristiques de I'image comme la cauleu

- La segmentation de la plaque en caracteéres :
la plaque une fois extraite subira un ensemble de
traitements pour étre segmenté en séparant les
caracteres. On propose ici une méthode facilepidea
pour I'exécuter

- La reconnaissance optique des caracteres :
Ces systémes ont été développés il y'a de ca une
vingtaine d’années et leurs performance dépend des
conditions environnantes et doivent étre capabtes d
gérer un grand nombre de difficultés possiblesmiPar
lesquelles :

- Une mauvaise résolution de I'image a cause
d'une plaque trop éloignée ou d'une caméra de
mauvaise qualité.

- Des images floues souvent a cause du
mouvement.

- Un mauvais éclairage et un faible contraste,
un reflet ou une ombre, un objet obscurcissant une
partie de la plaque (barre de remorquage ou de la
poussiére).

- Une police de caractére trop originale comme
dans certains pays asiatiques.

Dans cet article nous présenterons tout a bord les
approches ultérieures puis nous discuterons des leur
performances et de leurs limites. On passera enauit
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une présentation de notre systéme qui se basensur
méthode de détection de contours.

1. Les techniques de reconnaissance des
plaques minéralogiques:

La littérature nous dévoile un ensemble de
méthodes qui ont été proposées pour la détectita et
reconnaissance des plaques; généralement on peut
classer ces méthodes en quatre catégories:

1.1 les propriétés de la plaque :

Pour [ANA 06] il utilise la couleur de la plaque
comme une propriété déterminante, I'image passe par
un filtre de couleur et la sortie est comparée fariae
de la plague. Wang et al [BAI 04] utilisent uttré
spécial en plus du filtre de couleur. Ces filtresits
appligués a une image au niveau de gris et laesorti
contiendra les formes des caracteres. Toutes les
régions sont testées pour en extraire celles stilstep
d’étre la plaque.

Pour [BEA 04] et [BRO 05] ils appliquent une
méthode qui travaille avec des seuils afin de
segmenter I'image en noir et blanc pour ensuite en
extraire la plaque.

Comeli et al [CHO 03] utilisaient un test se basant
sur la taille des caractéres et la distance qustexi
entre eux. lls ont eu jusqu'a 91.07% de réussite.

Les algorithmes basés sur les couleurs sont moins
efficaces face a un changement d’'éclairage car les
couleurs apparaissent differemment sous différents
éclairages et en plus les plaques ont plusieureigm
et plusieurs formes.

Avec ce type de méthodes on n’est pas sure que les
régions détectées vont correspondre a la plaque.

1.2 les contours de la plaque :

Pour détecter la plaque, certains algorithmes
utilisent les contours des caracteres et de lauplaq
comme des points de référence pour I'extraction.

L'intensité des pixels dans les caractéres et dans
les contours des plaques est complétement difi@rent
gue celle des voisins. En effet dans la majorit aes
ils sont d’une couleur différente que celle du eed
image. Une aréte peut étre détectée dans uneeimag
en utilisant le gradient comme par exemple avec le
seuil OTSU [COM 95].

La seconde partie de la détection localise les
contours de la plaque a partir d'une image en ebir
blanc.

Pour [DAI 01] et [DVA 05] ils ont utilisé des
opérations morphologiques sur I'image transformée e
contours.

Pour [DLA 02] et [ELL 90], on applique une
transformée de Houg sur I'image et les lignes qui
traversent la plaque seront déterminées ainsi lpse
objets de formes rectangulaires.

Anagnostopoules [JFC 86] a développé une
méthode qui décrit les irrégularités dans la plaque
Cette méthode ressemble a la méthode précédente
parce qu’elle dépend de l'intensité des pixels.

Les algorithmes présentés sont défaillants lorsque
les bords de la plaque ne présentent pas une grande
variation par rapport au reste de l'image en ples c
algorithmes utilisent un seuil qui doit étre détern
automatiquement ce qui est difficile sous difféesnt
conditions d’éclairage.

1.3 Intelligence artificielle

Nijhuis et al [JSE 82] ont utilisé les
caractéristiques de la plaque allemande qui se
compose d'un arriere plan jaune pour créer une
fonction pour chaque pixel a travers un histogramme
Les autres propriétés floues sont dégagées a partir
niveau de gris de chaque pixel et de ses voisins.

Zimic et al [JXI 05] ont appliqué le méme
concept de la logique floue. lls ont divisé I'image
un ensemble de rectangles de la taille de la plaque

Les auteurs de [MAT 05] ont réussit a localiser la
plague en utilisant la logique floue avec un
pourcentage de réussite de 97.9%.

Néanmoins cette méthode dépend de I'éclairage
parce qu’elle est tributaire de la couleur de &gpk.

Park et al [NIJ 95]Jont utilisé un réseau de
neurones a deux entrées comme un filtre horizattal
vertical pour détecter les plaques coréennes.
Lintersection entre les deux filtres localise Egion
de la plaque.

Chacon et Zimmermann [OTS J7@nt utilisé un
réseau de neurones pour déterminer les régions
susceptibles d’étre la plaque qu’on va analyserlgar
suite par une transformé de Fourrier pour détdate
bonne région, Il'algorithme sera répété jusqu'a la
détermination de la plaque. lls ont réussit a édra
85% des plaques ainsi la réussite de ce type
d’algorithme dépend de leur capacité a s’adapter au
différents éclairages car I'entrée des réseauxlast
valeur de niveau de gris pixel.

1.4 La signature de la plaque :

Dlagnekov [PAM 02] a implémenté I'algorithme
d’Adaboost comme on I'a utilisé pour la détectias d
visage (Viola and Jones [PAR 04]).

Matlas et Zemmerman [PAR 96] proposent un
algorithme qui choisit une région du texte a pattim
ensemble puis il exploite le fait qu'une plaque toemt
des caractéres et des symboles qui sont clairement
visibles méme lorsque plusieurs propriétés de la
plague sont cachées. Cependant le probleme est que
certaines autreségions outres que plaque peuvent
contenir du texte.

Elliman et Lancoster [SHY 04] ont fait évoluer
l'utilisation du spectre de fourrier pour distingue
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entre les différentes régions de I'image qui pméset
des informations. Broumandnia et al [TRA 05] ont
parcouru l'image verticalement et ont distingué le
nombre d’'arétes pour chaque parcourt pour locdiser
ligne horizontale a laquelle est lié la plaque.

2. La détection des contours :

La détection de contours en traitement d’'image est
une étape essentielle et incontournable car elle
permet une réduction importante de la quantité
d’'information relative a une image, tout en préaetv
des informations structurelles comme les contotirs e
les frontiéres des images.

Le but de la détection de contours est de repéser |
points d'une image numérique qui correspondent a un
changement brutal de l'intensité lumineuse ; enteff
Un contour se matérialise par une rupture d'inténsi
dans l'image suivant une direction donnée. Plusieur
méthodes existent pour détecter cette ruptureyries
plus ou moins complexes, les autres plus ou moins
gourmandes en calcul.

Elles s’appliquent en deux étapes :

a. La premiére étape permet de localiser les contours
a partir d'un calcul de Gradient ou de Laplacien
dans des directions privilégiées tout en quantifian
l'importance du contour.

b. La seconde étape va permettre d'isoler les
contours du reste de l'image a partir d'un sewllag
judicieux.

Plusieurs méthodes permettent de déterminer le
Gradient ou le Laplacien d'une image. Il en est de
méme des techniques de seuillage. Ces deux étapes
sont indépendantes, il existe donc un grand nowbre
combinaisons de calcul Gradient et seuillage
conduisant & la mise en évidence des contours.

2.1 Le Gradient d’'une image:
Le gradient d'une image est le vectew (I(x, y)
défini par :

1x,y) =@ 1(x,y)/ox, +o1(x,y)/ay)" (1)

Il est donc caractérisé par un module m et une
directione dans lI'image.

-La direction du gradient maximise la dérivée
directionnelle.

-La dérivée de I(x,y) dans une direction donnée d
s'écrit: VI(x,y) - d.

-Le gradient d’une image filtréezI'(x,y) =

V(I(x,y)*h(x.y)) = VIxy)*hxy) (2
=I(x,y)*h(x,y).

Figure2. Gradient d’'une image

2.2 Le Laplacien d'une image :

Ces méthodes utilisent le fait que le passage par
Zéro du Laplacien permet de bien mettre en évidence
les extremums de la dérivée. Pour I'opérateur de-Ma
Hildreth (MIsna et al.2000) [TSA 04], un lissage
gaussien est incorporé sous forme d'un filtre LOG
(Laplacian Of Gaussian).

Le Laplacien d'une image d'intensité I(x,y) est
défini par :

7 21(x,y) =021(X,y)/ox2+521(x,y)/oy2 3)

Les différentes approches existantes se classent
ensuite suivant la maniére d’estimer les dérivéetd
fonction intensité.

2.3 Critéres de Canny (1986) [VIO 02]:

-bonne détection : tous les contours doivene é
détectés (sans omission de certains pixels lsu
contour a détecter),

- bonne localisation : Les contours détectés daiven
se trouver a leur position idéale

- Suppression des réponses multiples :

un détecteur ne doit pas fournir de réponses
multiples ou de faux contours.

Pour cela on fixe deux seuils, un seuil haut sinet
seuil bas sb. On commence par sélectionner lesspoin
qui dépassent le seuil haut et on applique enssite
seuil bas en ne conservant que les composants
connexes qui contiennent un point au dessus dersh.
d'autres termes a partir de chaque point au deksus
sh on "suit" un chemin constitué de points au dessu
de sb, ce chemin est le contour recherché.

3. Définition de la morphologie
mathématique :

C’est une Discipline née en France en 1964 (G.
Matheron, J. Serra) [TRA 02]. Elle offre un grand
nombre d'outils trés puissants de traitement et
d'analyse d'images. Les outils proposés ont été
développés au départ pour traiter des images bmair
on fait alors de la morphologie mathématique
ensembliste.

Le principe de base de la morphologie
mathématique est de comparer limage a analyser par
rapport a un ensemble de géométries connues appelée
éléments structurants que l'on déplace de fagoa a c
gue leurs origines passent par toutes les positiens
limage, pour mettre en évidence certaines
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caractéristiques de l'image.

3.1 L'érosion :
Lors de cette transformation:

-les objets de taille inférieure a celle de I'éléme
structurant vont disparaitre,

-les autres seront 6tés d'une partie corresporidant
la taille de I'élément structurant,

-s’ils existent des trous a l'intérieur des objéss,
seront accentueés.

-les objets reliés entre eux vont étre séparés.

3.2 La dilatation:

La dilatation est l'opération duale (ou inverse) de
I'érosion. Lors d'une dilatation :

-tous les objets vont "grossir' d'une partie
correspondant a la taille de I'élément structurant

-s'il existe des trous dans les objets, c'esteadbs
"morceaux” de fond a l'intérieur des objets, ilsoae
comblés.

-si des objets sont situés a une distance moins
grande que la taille de I'élément structurantvost
fusionner.

3.3 L'ouverture :

Une érosion suivie d'une dilatation s'appelle une
ouverture. L'ouverture a pour propriété d'éliminer
toutes les parties des objets qui ne peuvent pas
contenir I'élément structurant.

3.4 La fermeture :

Une dilatation suivie d'une érosion s'appelle une
fermeture. Il a pour propriété de combler toutgoe
est de taille inférieur a I'élément structurant.

4. Résultats expérimentaux

4.1 Détection de la plaque a partir de I'image.

Toutes les images acquises sont de la méme
couleur RGB et de taille (320,240)

Pour notre travail, une image est une structure
définie par un ensemble de parameétres qui sont :

-la hauteur
-la largeur
-nombre de composants couleur dans un pixel

-La dimension de l'image qui
hauteur* largeur.

est égale a la

-Le nombre de bits alloués par pixel (8,16, 32,64).

A Tlentrer du systeme, limage va subir un
ensemble de prétraitements.

Figure 3.Images acquises a I'entrée de systeme.

4.2 Conversion de I'image en niveau de gris :

Limage qui est en origine en couleur sera
transformée en une image en niveau de gris, un pixe
est représenté sur 8 bits et le nombre de composan
couleur pour chaque pixel sera donc égal a 1.

Figure 4.lmages originales transformées en images en
niveau de gris.

4.3 Morphologie Mathématique

Limage va subir par la suite une ouverture.
L'élément structurent est d’une forme rectanguldiee
dimension 2*2.

En effet, on cherche a mettre en évidence les
contours, et on a vue qu’une ouverture sera laxmieu
appropriée.

4.4 Application de I'algorithme de Canny

Limage est une source dinformations sous
plusieurs formes dont la couleur, lintensité, la
géométrie, ces informations vont étre utilisés dans
I'étape de détection des contours.

L'algorithme de Canny revient comme précisé ci-
dessus a fixer un double seuil sur 'image aeaiv
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de gris pour détecter les contours.

Par la suite, un autre seuil est appliqué de telle
facon qu’ils restent uniquement les contours les pl
évidents et les plus fermés ; parmi lesquels ldoon
de la plaque.

L'ensemble des contours détectés seront stockés
dans une structure appelée séquence pour un pmochai
teste de forme géomeétrique.

Figure 5. I'application de l'algorithme de Canny
sur unelére image en niveau de gris.

Figure 6. I'application de l'algorithme de Canny
sur une2éme image en niveau de gris.

4.5 Extraction des régions rectangulaires:

La plaque a une forme rectangulaire. Donc si on se
pose que I'on a la forme suivante.

A B

C D

Figure 7. La forme de plague minéralogique vue
par notre systéme.

Langle (BAC) = 90°, pareil pour les trois angles
qui restent.
L'algorithme qu’on propose sera appliqué sur tous

les points des contours détectés, et teste siléging,
i, i+1) est un angle presque droit.

Si oui, il va stocker les points dans une autre
séquence, et si le nombre de points qui vérifieftiec
condition arrive a quatre alors la région est aqpke
cherchée.

B ratricule = e

Figure 8. Détection de la plaque apres teste de forme
géométrique.

4.6 Segmentation de la plaque en caracteéres :

La plaque une fois détectée, subira un ensemble de
traitements dans le but de la segmenter en cagacter
isolés.

-Transformation de la plague en binaire

Dans cette partie, I'image sera transformée en
noire et blanc. Pour le faire, nous avons fixé emils
s1. Si on considere f (i) comme la valeur en nivéau
gris du pixel i, alors on pose la condition suiant

Sif (i)>s1 alors f (i) = 0:
Sinon

f (i) =255;

On obtient les résultats suivants:

Figure 9. Les plaques détectées aprés transformation

B atricule = o

98.45918¢

B matricule

B rmatricule

= o 5|

E N Ys

555232

en binaire.
-Recadrage de la plaque :

Pour une meilleure segmentation, nous avons
pensé a un recadrage en noir de la plaque pour
fusionner le contour avec le reste.

-La segmentation de la plaque en caractéres:

L'algorithme de segmentation est assez simple ; en
effet les caractéres sont en blanc et I'arrieea st
en noir, on suppose alors que les caracteres sont
séparés par des lignes de pixels noirs. On trase se
lignes par une couleur différente.
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Segmentation Segmentation  avec Pour aider 'OCR a reconnaitre les plagues, on leur
applique les différentes morphologies mathématiques
sans recadrage Recadrage Ouverture, Fermeture, érosion, dilatation ; lesiltass

sont donnés par les tableaux ci-dessous :

W matricule =g

B rctriculs =

98, 59186

e = =

18 =7 1894 |

—_— Caracteres reconnus par TOCR

Sans opérations morphologiques

Plaque

Bl atriculs

B atricule ==
59-«*‘)’ 95200l 619 -5 9520 88 9520
Figure 10. Segmentation de la plaque en caractéres avec

et sans recadrage.

) . R Figure12.OCR sans opérations morphologiques.
4.7 Reconnaissance optique des caractéres (OCR)

C’est un ensemble de techniques informatiques qui Avec I'érosion
réalisent une reconnaissance de la forme des
caractéres, aprés captation d'image par procédé Plague
optique.

Le résultat est souvent transmis sous forme d’un
fichier. 6 8 9 5 2 O
Nous avons testé un ensemble d’OCR, et nous
avons opté pour le choix de «TOCR » pour
l'importance de son taux de reconnaissance. Caracteres reconnus par TOCR

F&gx o rr i ralE
TOCR est un OCR libre qu'on peut acquérir

gratuitement [ZIM 97], il est disponible avec son Figurel3.OCR avec une érosion.
code source rédigé en Visual Basic 5.0. Il recdriaai
textes, les fichiers Bitmap, et les images Tiff.

TOCR Transym OCR Software: 53 2520

TOCR se base sur la technique de comparaison Avec la dilatation

par modéle, qui consiste a comparer le signe die tex
avec un modéle préenregistré. Les caracteres qu’on
peut reconnaitre avec cette version sont donnékepar
tableau suivant :

Plaque

LU (RS CRl& (L D258 B3] (el

[@IA(B(C{DIE|F |GIH|]J|KILIMINIOIP QIRIS|T UV YZ| [ Y]]

ahcdefghijvklmnupqrstuwwxyz[\]~ msahszu

£ ERERE ' 5 | |1

|¢]E =¥ |8 o | 18] m [l —
AALAIA(AIAVEIGIEIELEE(TTITIT(IAIOJ0(0)[0] |8|0{010|0]¥|p]8 Figure14.OCR avec une dilatation
314804 )a)a(m|c {388 8 {T[T|T{T(6( |0\ \0]¢ s )0]d|0]a]} b5

Figure 11.Les caracteres reconnus par TOCR.
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Avec une fermeture

Plaque

Bl matricule

69 9520

Caractéeres reconnus paOCR

9520|

F!.f gir i ST icilE 69

Figure1l5.OCR avec une fermeture

Avec une ouverture

Plague

69 =5 9520

Caracteres reconnysar TOCR

Fﬂ'.ﬂl o tricdf

Figure16.OCR avec une ouverture.

Comme pour la détection des contours, I'élément
structurant ici est un rectangle de dimension Z¥8.a
remarqué que la fermeture, est la technique la plus
fructueuse et qui a reconnu le plus de caracteres.

5. Conclusion

Nous avons essayé dans cet article de présenter un

systéme de reconnaissance des plagues

minéralogiques tunisienne.

Nous avons présenté un certains nombre de
notions et de définitions concernant le domaine de
traitement d'image que nous avons utilisé pourigéal
notre travail.

Certaines valeurs avec lesquelles on a travaillé
comme pour les seuils ont été prises manuellement
suivant les résultats obtenus. Ce qui nous ouvre la
porte pour d’autres améliorations.
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